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Operag¢ao de um sistema hidrotérmico % LAMPS

Calculo do custo Planejamento da operagdo Operacdo em tempo real

marginal de do dia seguinte (on-off)
oportunidade do uso Unit commitment utilizando
da agua o valor da agua (POS-DESSEM +
ANAREDE, ORGANON,
(NEWAVE+DECOMP) (DESSEM) regras operativas)

. - ):”t
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CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA



Enquanto isso, no Nordeste...

£ LAMPS

J As edlicas surfam nos reservatorios das hidros
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A alta incerteza das renovaveis intermitentes no curto prazo

; & LAMPS
CRIA DESAFIOS PARA A GESTAO DE LONGO PRAZO

e O calculo do valor da agua expressa o valor que cada hm3 tera para a operacao futura

* Existe uma forte ligacdo (custo de oportunidade) entre a dgua armazenada e a capacidade de absorcao
das renovaveis a custos baratos

* Dependendo do sistema, 1 MW de renovavel intermitente pode ser bom ou ruim!

Recursos
rapidos e
baratos (agua

; 2 custo de oportunidade .
Mias geracao . Valor da agua
. . adicional para enderecar a
intermitente . aumenta

incerteza de curto prazo

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
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O dilemma entre a simplificagao e o viés otimista % LAMPS

Expectativas = Planejamento Realidade = Operacao real

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA



O dilemma entre a simplificagao e o viés otimista % LAMPS

Expectativas = Planejamento Realidade = Operacao real

You Create
Your Reallty

Thoughts Attrg
and Expan

Plan
Jitw < arg min Ct gt + BQt+1(Vt)
geyeft
Sujeito a:

Aege + Pouy + Cefy = d;
vt + ut + St - vt_l + Wt,w
(ue, Se, 9o, fr) € X7

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA
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O dilemma entre a simplificacao e o viés otimista
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Operag¢ao de um sistema hidrotérmico % LAMPS

Calculo do custo Planejamento da operacgao Operacdo em tempo real
marginal de do dia seguinte (on-off)
oportunidade do uso Unit commitment utilizando
da agua o valor da agua (POS-DESSEM +
ANAREDE, ORGANON,
(NEWAVE+DECOMP) (DESSEM) regras operativas)
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Operacao de um sistema hidrotérmico

Planejamento da operacgao Operacao em tempo real
do dia seguinte (on-off)
Unit commitment utilizando

Calculo do custo
marginal de
oportunidade do uso

da dgua o valor da agua (POS-DESSEM +
ANAREDE, ORGANON,

(DESSEM) regras operativas)

(NEWAVE+DECOMP)

Thoughts Attra
and Expanec

You Create
Your Reality
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Operacao de um sistema hidrotérmico

Calculo do custo Planejamento da operacgao Operacdo em tempo real
marginal de do dia seguinte (on-off)
oportunidade do uso Unit commitment utilizando
da agua o valor da agua (POS-DESSEM +
ANAREDE, ORGANON,
(NEWAVE+DECOMP) (DESSEM) regras operativas)

Thoughts Attra
and Expan

You Create
Your Reality

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do £ & ;
GT METODOLOGIA
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Insercao da gera¢ao edlica nos modelos de

& LAMPS

planejamento de longo prazo

e Precisa ser feito em trés etapas:
* Primeira etapa: simulacdo de longo prazo.
* Segunda etapa: desagregacdo em escala horaria (ou menor).

* Terceira etapa: inclusao de efeitos climaticos de curto no curto
e longo prazo, ciclos plurianuais, etc.

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA



Insercao da gera¢ao edlica nos modelos de .
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planejamento de longo prazo

e Precisa ser feito em trés etapas:
* Primeira etapa: simulacdo de longo prazo.
* Segunda etapa: desagregacdo em escala horaria (ou menor).
* Terceira etapa: inclusao de efeitos climaticos de curto no curto
e longo prazo, ciclos plurianuais, etc.

* Alinsercao da variabilidade de renovaveis precisa ser acompanhada
com avancos no Newave e Decomp para considerar o efeito de

restricdes de curto prazo

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico

GT METODOLOGIA
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planejamento de longo prazo

e Precisa ser feito em trés etapas:
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* Segunda etapa: desagregacdo em escala horaria (ou menor).

* Terceira etapa: inclusao de efeitos climaticos de curto no curto
e longo prazo, ciclos plurianuais, etc.

* Alinsercao da variabilidade de renovaveis precisa ser acompanhada
com avancos no Newave e Decomp para considerar o efeito de
restricdes de curto prazo

O modelo precisa ser capaz de receber cenarios exdgenos e uma
aproximacao linear do valor esperado condicional um passo a
frente: regressao nos cenarios simulados
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GT METODOLOGIA
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P&D ANEEL PD-00405-1701/2017 (Grupo Energisa)

Incorporando a Incerteza de Contingéncias e
Variacdes Climaticas na Contrata¢io Otima dos
Montantes de Uso (MUST/D) em Redes com Forte
Inser¢do de Geragdo Distribuida Renovavel

Alexandre Street, PUC-Rio, Erica Telles, PUC-Rio, Guilherme Bodin, PUC-Rio, Raphael Saavedra,
PUC-Rio, Cristiano Fernandes, PUC-Rio, André Milhorance, PUC-Rio, Armando Leite, PUC-Rio.

Resumo=Este artigo propie um novoe framework metodologico
para apoio & decisio de contratacdo dtima do MUST/D
considerando as incertezas de carga, geraclo e contingéncias.
Neste novo framework, incertezas antes nio modeladas, como
drivers de tendéncia de longo prazo e contingéncias com
respectivas manobras, sio consideradas na otimizacio dos
contratos em conjunto com as incertezas tipicas de carga e
geragiio. O framework é divido em quatro metodologias, cada
uma apresentando pontos de inovaciio: 1) simulagio de longo
prazo das incertezas de carga e geracdio (neste modulo é onde 2
incerteza climdtica é capturada); 2) simulacio das incertezas
por barra ¢ horas (uma nova tecnologia de modelagem
dinfimica da curva de carga é proposta); 3) simulacio do fluxo
de poténcia probabilistico (as manobras operativas sfio
automatizadas durante a simulagio); 4) otimizacio dos
contratos (consideramos o perfil de risco do acionista, o
interesse dos consumidores e ampla flexibilidade contratual).
Por fim, o impacto académico e na indidstria do projeto é
ilustrado com resultados obtidos até a presente data.

Palavras-chave— Decisdo otima sob incerteza, fluxo de
poténcia probabilistico, modelos em espaco de estados,
regressio quantilica, varidveis climaticas.

scjam realizados de forma scparada
essencialmente, ambos os processos buscam a melhor

Isso  porque,

previsao do maximo valor que sera exigido do sistema com
o qual a distribuidora esta conectada.

Idcalmente, a demanda de cada distnibuidora poderia ser
prevista pelo operador ou plancjador da rede. Contudo, ¢ de
se esperar que as distnbwdoras tenham muito mais sucesso
do que uma cntidade t(nica em prever suas proprias
demandas. Bastaria apenas que cssas tivessem os incentivos
corretos para fornecerem sua melhor previsio. Dessa forma,
o calculo do MUST pode ser encarado como um processo de
previsio  descentralizade ¢  baseado em  incentivos
ccondmicos. Existe uma banda de repasse (sem custos para
o acionista) centrada no valor do MUST ¢ penalidades para
erros acima de 110% ¢ abaixo de 90% desse valor. Tudo o
que a distribuidora precisa fazer & posicionar o centro desse
intervalo (valor do contrato de MUST) de forma a
minimizar o custo esperado ajustado pelo perfil de risco do
investidor em relagfio as penalidades que sdo incorridas
quando a carga verificada fica fora desses limites. A
acuracia dessa previsio ¢ crucial para que o plangjador
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restricdes de curto prazo

O modelo precisa ser capaz de receber cenarios exdgenos e uma
aproximacao linear do valor esperado condicional um passo a
frente: regressao nos cenarios simulados

Nessa apresentacdo vamos abordar apenas

a primeira etapa: simulagcao de longo prazo.
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Score Driven Models or .
& LAMPS

Generalized Autoregressive Score (GAS) Models

O Score driven models, também conhecidos com GAS (Generalized Autoregressive Score;
Creal, Koopman & Lucas (2013)) ou DCS (Dynamic Conditional Score; Harvey (2013)) € um
arcabouco geral e flexivel para a construcao de modelos para séries temporais, possibilitando:

v' distribuicdes discretas (Poisson, Bernoulli etc) , continuas (T Student, Gama, Beta, Weibull etc) ou
mistas;

v' distribuices multivariadas (Gaussiana, T Student, Poisson etc);
v alguns ou todos os parametros da distribuicdo podem variar (condicionalmente) no tempo;
v' a equacao de atualizacdo dos parametros pode seguir:

= mecanismo ARMA

= componentes n&o observaveis (CNO)
= misto de ARMA e CNO

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA



Score Driven Models or .
& LAMPS

Generalized Autoregressive Score (GAS) Models

O Estimacéo dos parametros fixos do modelo (hiperparametros):

» parametros fixos da distribuicéao;
= parametros fixos do mecanismo de atualizacao dos parametros variantes no tempo,

é realizado pela maximizacao da verossimilhanca.

O Distribuicdo k passos a frente ( k > 1) e momentos, quantis e intervalos de confianca podem ser
obtidos por simulacéo de Monte Carlo.

O Incerteza na estimacao dos hiperparametros pode ser incorporada a distribuicao k-passos a frente.
O Diagnosticos dos modelos podem ser realizados via residuos de Pearson e/ou residuos guantilicos.

1 Possibilidade de tratamento de valores faltantes.

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA



Fluxograma do framework

Hipotese inicial Definicao dos parametros
Densidade de variants no tempo
probabilidade (baseado em conceitos ou

(baseado nos dados) experimentacao)

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA

& LAMPS

Otimizacao da
verossimilhanca
(baseado em métodos

numericos)



Fluxograma do framework

Hipotese inicial Definicao dos parametros
Densidade de variants no tempo
probabilidade (baseado em conceitos ou

(baseado nos dados) experimentacao)

P(Hz‘fu}tefz'.t—l? ﬁz‘)

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA

& LAMPS

Otimizacao da
verossimilhanca
(baseado em métodos

numericos)



Fluxograma do framework

Hipotese inicial Definicao dos parametros
Densidade de variants no tempo
probabilidade (baseado em conceitos ou

(baseado nos dados) experimentacao)

P q
P(Hz’f |f” 1-;Ci' 11 ﬁ;‘ ) fit+1 = wi + Z AiiSit—i+1 + Z Biifit—1+1

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA

& LAMPS

Otimizacao da
verossimilhanca
(baseado em métodos

numericos)



Fluxograma do framework

Hipotese inicial Definicao dos parametros
Densidade de variants no tempo
probabilidade (baseado em conceitos ou

(baseado nos dados) experimentacao)

P q
P(Hz’f |f” 1-;Ci' 11 ﬁ;‘ ) fit+1 = wi + Z AiiSit—i+1 + Z Biifit—1+1

CPAMP - Comissao Permanente para Analise de Metodologias e Programas Computacionais do Setor Elétrico
GT METODOLOGIA
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Otimizacao da
verossimilhanca
(baseado em métodos

numericos)

o

0; = MEH?K 1;(0;)
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Teoria sobre Score driven models (GAS)
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Generating Joint Scenarios for Renewable
Generation: The Case for non-Gaussian Models
with Time-Varying Parameters

Henrique Hoeltgebaum, Cristiano Fernandes, Alexandre Street, Senior Member, IEEFE

Abstract—The development of medium/long-term studies for
power-system operation and planning under the uncertainty
of renewable generation is a key challenge Faced by power-
system agents worldwide. There is a vast literature on stochastic
optimization models devoted to addressing the relevant issues
on both operation and planning applications. Notwithstanding,
few papers focus on addressing the gaps within the subject of
joint scenarin generation despite the high sensibility of stochastic
optimization models with regard to their input scenarios. Char-
acterizing wind power generation (WPG) stochastic processes to
devise time- and spatial-dependent scenarios, hased on simulation
procedures, for time horizons of one to a few years is a difficult
task., Multiple regimes and non-Gaussian distributions are two
of the main issues that significantly change the risk described
through generated scenarios. In this paper, a new methodology
o simulate long-term joint scenarios [or multivariate WPG
time series is presented. The proposed framework, known as
Generalized Auto Regressive Score (GAS) models, is derived
based on a new class of time-series model with time-varying
parameters and an arbitrary non-Gaussian distribution. Our case
study shows, based vn real data [rom the Brazilian power system,
that the proposed methodology is capable of producing scenarios
with coherent temporal and spatial dependence that are needed
in power system studies.

Index Terms—Iyynamic copula, probabilistic forecasting, score-
driven models, time-varying parameters, wind power.

grid expansion planning, and (iv) investment decisions (see
[2]-15] and references therein). There is a vast lileralure on
stochastic optimization models devoled o addressing the rele-
vanl issues on the aforementioned power-system applications.
Notwithstanding, few papers focus on addressing the gaps
within the subject of joint scenario generation despite the high
sensibility of the stochastic optimization models with regard
to their input scenarios.

For example, [6] and [7] use importance sampling to model
tail dependencies under a reduced number of scenarios for
stochastic unit commitment and transmission planning, respec-
tively, While in [6] a transformed wind speed lime series
15 modeled by an autoregressive process (o generate wind
power scenarios, in [7], an interesting clusterization method
is applied to historical data to capture empirical information
of the wind power variability. Furthermore, [8] focus on two-
stage transmission planning using a sample of hourly data 1o
empirically characterize the correlations in demand and wind
power generalion among dillerent regions. Within the subject
of two-stage robust optimization models applied to planning
and operation, in [2] a robust model is proposed to address

reliability in co-optimized generation and transmission plan-
elila e AT . :
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H. Hoeltgebaum, C. Fernandes and A. Street, "Generating Joint Scenarios for Renewable Generation: The Case for Non-Gaussian Models With Time-Varying
Parameters," in IEEE Transactions on Power Systems, vol. 33, no. 6, pp. 7011-7019, Nov. 2018, doi: 10.1109/TPWRS.2018.2838050.

Download: http://www.lamps.ind.puc-rio.br/publicacao/wind-gas/
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. In this study, [;; is considered as a time-varying parameter

i F . .
. We assume:  f;; = ePiXittfie

. The rest are fixed parameters
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In this study, [;; is considered as a time-varying parameter
i F . .
We assume:  f;; = ePiXittfie

The rest are fixed parameters

p(yit| fit, Fit—1:0;)
L(Bit + i) (yir — aie)Pit = (bis — yig)*i—t (1)

"

L(Bie)I () (b; — uet)'?"’+“'_1

The time-varying parameter GAS(p, ¢) updating mechanism
for parameter f;;, Vi€ K and t € T, is given by

p q
figr1 =wi+ > Ausizis1+ ) Bitfir141- ()

=1 =1
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. In this study, [;; is considered as a time-varying parameter
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. In this study, [;; is considered as a time-varying parameter

_ sie =T % Vs, (3)
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wo-Classical approach with SARIMA (Gaussian distribution)
" Low match between data and generated scenarios . *
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i0- New approach with Score-driven (non-Gaussian distribution)
" Higher match between data and generated scenarios,
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. Rio do Fogo (RF), Icaraizinho (IC), and Enacel (EN)

TABLE II
P VALUES OF STANDARD DIAGNOSTIC TESTS.

Test RF IC EN
Normality 0.731 0.272 0.075
Autocorrelation | 0.604 0.836 0.641
ARCH effect 0477 0.145 0.390

TABLE III
FORECASTING EVALUATION BETWEEN BETA GAS(12,12) AND SARIMA
MODELS 36 MONTHS AHEAD.

Model Fit RF IC EN
RMSE 6.438  8.976 8.789
beta GAS(12,12) MAE 5.527  1.573 7.358
Pseudo R? 0.676  0.856 0.773
RMSE 8.473 10.391 11.746
SARIMA MAE 6.850  9.059 10.218
Pseudo R? 0.460 0.812 0.677
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. Copula with time-varying correlation

Uit = F(yi,tlfz-,;—-. Fz‘,t—l-. éi)
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. Copula with time-varying correlation

Uit = F(yi,tlfz-,;—-. Fz‘,t—l-. éi)

9(ye|Xev) =
r(+55)

L (5) (v — a2 2

4 K
2
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5, = diag(Q;) "2 - Q; - diag(Q,) /2
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. Copula with time-varying correlation

Uit = F(yi,tlfz-,;—-. Fz‘,t—l-. éi)

9(ye|Xev) =
r(+55)

L (5) (v — a2 2

4 K
2

V.5 'y

1
T -2)

5, = diag(Q;) "2 - Q; - diag(Q,) /2

vech(Q¢+1) = Q + Ils; + Yvech(Q;)
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. Copula with time-varying correlation

Uit = F(yi,tlfz-,t-. Fz‘,t—l-. éa)

9(yit| X v) =

(=) [y vEdw] L | ."‘
L (%) [(v — 2)m]K/2|5,)1/2 (v —2) v
“as o
g ‘ . ICxEN
2 = di“é‘:l((..)t)_]ﬁ Q4 (ling((gr)_uz 0.5

vech(Q¢+1) = Q + Ils; + Yvech(Q;)
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. Copula with time-varying correlation

TABLE IV
MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION OF THE SECOND-STEP GAS MODEL
APPLIED TO THE PIT VARIABLES OF THREE BRAZILIAN WIND PLANTS.

P ‘ t-GAS
AAMEET | poimate  S.E. p-value
Q2 1.674 0.356 <0.001
II 0.143 0.005 <0.001
T 0.994 0.001 <0.001
TABLE V
MEAN ABSOLUTE ERRORS.
GAS SARIMA
e RF EN IC RF EN IC

5% 0.1020 0.1163 0.1471 | 0.2417 03788 0.4030
25% | 0.0877 0.1220 0.1860 | 0.1338 0.3740 0.2263
50% | 0.0615 0.0509 0.1005 | 0.0995 0.2388 0.1692
75% | 0.0346 0.0518 0.0523 | 0.0867 0.1826 0.1136
95% | 0.0317 0.0296 0.0466 | 0.1140 0.1534 0.1583
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[ O LAMPS criou o ScoreDrivenModels.jl: open source, onde podem ser estimadas e simuladas séries temporais com diversas
distribuicdes: https://github.com/LAMPSPUC/ScoreDrivenModels.jl

Q O artigo https://arxiv.org/pdf/2008.05506.pdf explica toda a metodologia e o uso do pacote ScoreDrivenModels.jl



https://github.com/LAMPSPUC/ScoreDrivenModels.jl
https://arxiv.org/pdf/2008.05506.pdf
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d O LAMPS criou o ScoreDrivenModels.jl: open source, onde podem ser estimadas e simuladas séries temporais com diversas
distribuicdes: https://github.com/LAMPSPUC/ScoreDrivenModels.jl

Q O artigo https://arxiv.org/pdf/2008.05506.pdf explica toda a metodologia e o uso do pacote ScoreDrivenModels.jl
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LogitNormal 2 v v v
LogNormal 2 v v v
NegativeBinomial 2 v
Normal 2 v v v
Poisson 1 v v v
TDist 1 v v v
TDistLocationScale 3 v v v
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d O LAMPS criou o ScoreDrivenModels.jl: open source, onde podem ser estimadas e simuladas séries temporais com diversas
distribuicdes: https://github.com/LAMPSPUC/ScoreDrivenModels.jl

Q O artigo https://arxiv.org/pdf/2008.05506.pdf explica toda a metodologia e o uso do pacote ScoreDrivenModels.jl
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Figure 3: ANE scenarios in the Northeastern region of Brazil
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0 A possibilidade de especificacdo de modelos ndao Gaussianos torna o arcabouco particularmente
atraente na industria de energia pois os modelos respeitam o suporte das variaveis (ndo necessidade
de tomar o log):
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0 A possibilidade de especificacdo de modelos ndao Gaussianos torna o arcabouco particularmente
atraente na industria de energia pois os modelos respeitam o suporte das variaveis (ndo necessidade
de tomar o log):

Variavel Suporte DistribuicGes
adequadas

Veloc. vento (m/s) [0, 100) log normal,
Weibull, gama

Fator de capacidade [0,a),a<1 Beta

Vazdo (m3/s) [0,b) log normal,
Weibull, gama

Carga (GWh) (0,c) normal, log normal

variaveis continuas com 0 =nado distribuicdes mistas

zeros: vento diario, ocorre; envolvendo

precipitacao diaria etc 1 =ocorre Bernoulli e gama
eé>0
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Q llustracdo: modelo Gama-Beta bivariado para séries mensais de fator de capacidade de usina eolica no
Nordeste e vazao do Paraibuna (m3/s) (jan 1976 a jul de 2009) (Fonte: Matos(2013)).

ﬁ 1 — Sheamilow ﬁ
Cpacity Factor

[t

Sinaamiicm grol Cagae fy Fackr
200

| IR| 1h| llh",l:l'\ll | "rhl | |||

T T T T
WS 1960 1985 e 885 2000 2005 200 0 m 20 o L] 50 Lt

Figure: Streamflow and wind Figure: Scatter plot of the series
power factor series. and regression line.

0 A complementariedade entre as series sera capturada pela correlacdo do modelo bivariado, especificado a
sequir.
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@ We considered a modified version of a bivariate distribution proposed by .
Nadarajah (2009). Let u and v be gamma variables with: y,= vazao (gama) _
y,= fator de capacidade (beta)

u~ Gamma(a, A\/a), v~ Gamma(f3,\/«). (21)

@ Now, define y; and y» as follows:
v

vi=u, ya=k (22)

u-+t v

@ Thus, y1 and y2 have gamma and beta distributions, respectively. The bivariate
Gamma — Beta(a, 3, \) is easily obtained through a change of variables.

kyy Pty (k — ya) D) exp{—kay /[(k — y1)Al}

; = 23
pin1, y2) (A a)* BT () (B) (23)
Moments: > vamos fazer os parametros 3 e A variantes no tempo
E(yi) =X, V(n)=A/a através de um mecanismo GAS(p,q) com lags sazonais.
3 2 afd
E = k— "4 = k
(2) a+ g’ (2) (a+B)(a+p8+1)

1
Corr(yi,y2) = (1 | ”;1) ’



(B¢, Ae) = (exp [fre + eroy ] exp [fae 4 -E‘-.T.{J'l;]]r

] = [ o]
B RS .;:..Il:;-::l [%8 o ][ 22
[0 o [ e ] [“'“ w ][]
R | I B e | S B A | B
RS | S Bl el | B
eroyy = O6TSE; — 0.05NE;, + 0.10NO, + 0.065U,
(0.09) (0.07) (0.14) (0.14)
—0.415F; ; + 020N E;, | —0.24NO;_; +0.015U;_; +
(0.12) (0.10) (0.20) (0.18)
{I-l'ﬂr{p, ||];|}-|-".531r” 242) +Il.ﬁlf|g 252)
(0.29) (0.87) (0.20)
erog; = 0.035E; +0.06NE;, — 0.66 NO; — 0.035U; +
(0.14) (0.12) (0.19) (0.00)
03618 F;_; — 012N FE; . + 0.55N0O_;, — 0.085U;_,
(0.13) (0.20) (0.28)

(0.12)

|

1
I Y (B ) = (Q‘P [fl,t + ) b1 (Xe—kia )] , exp [&

The chosen parameterization is given by:

’

2
¥ 2 Z bak82(Xt—k+a )] )

k=1 k=1

Score vector and the Fisher Information matrix to f; = (fis, ﬁt)':

|

Be {In [yreyae/(k — y2¢e)] —In At +Inax — 1 (Bt)} ]
kayie/[(k — yat)Ae] — (a + Bt)

| - B2 (Bt)
t/t—l ﬂt (a"l'ﬂt)
8t (81,6, 82,4)
( Bia(B) B ) B [in (2 ) < In A+ lna — ¢ (B)]
ﬁf- (”' ) ﬂ‘h—::j.-rr {" i JHI]
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Simulacao fora da amostra
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Figure: Power wind factor series - simulated paths and k-step ahead Figure: Streamflow - simulated paths and k-step ahead predictions.

predictions.
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