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2. Modelos periédicos autorregressivos

2.1. Planejamento da Operacéao do Sistema Interligado Nacional

A energia de origem hidrica predomina na matriz elétrica brasileira. Isso deve-
se ao fato de o pais possuir muitos planaltos e rios extensos. Devido a distancias
entre as grandes centrais hidrelétricas e 0s principais centros de carga, existem
intensos fluxos de energia entre as diversas regifes do pais que possuem regimes
pluviométricos diferentes. Estes fluxos se devem ao despacho hidrelétrico, cujo
objetivo principal € utilizar os estoques de agua dos reservatérios das usinas
hidrelétricas de forma eficiente, considerando as condi¢Bes hidrolégicas de cada
regido. Assim, controlar as vazdes torna-se uma atividade de primordial importancia
para evitar o desperdicio e obter o maximo de energia a partir da &gua armazenada e
das afluéncias, o que requer um esforco do setor elétrico no sentido de desenvolver
ferramentas e técnicas de modelagem de operacdo de reservatorios.

Por depender das condic¢des hidroldgicas futuras, a geracdo hidrelétrica pode
ser vista como uma variavel estocéstica. E importante observar que uma tomada de
decisdo hoje terd consequéncias no futuro, como por exemplo, um grande despacho
hidraulico antes de um periodo de seca provocara um prejuizo financeiro por
despachar térmicas a custos elevados no futuro.

O problema da operacdo do SIN é tratado como de otimizacdo de grande porte,
dindmico, estocastico, interconectado, ndo-linear e requer simplificacbes para ser
resolvido, tais como a divisdo deste sistema em horizontes diferentes de
planejamento: longo prazo, médio prazo e curto prazo (MARCATO, 2002).

Devido a tal complexidade, o planejamento da operacao é realizado através de
uma série de mddulos de calculos (TOLMASQUIM, 2011) com o objetivo de
minimizar os custos de operacdo. A variavel estocastica de decisdo é a geracao
hidraulica e o acoplamento entre os modelos é feito pela funcéo de custo futuro da

operacdo energética.
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Na etapa do planejamento da operacdo de médio prazo (cinco anos), 0 modelo
NEWAVE (CEPEL, 2000) € utilizado. Tal modelo objetiva minimizar os custos de
operacdo e para isso utiliza séries hidroldgicas sintéticas ou conjunto de séries
historicas geradas pelo GEVAZP (Modelo de Geracdo de Séries Sintéticas de
Energia e Vazdo). Com isso, obtém-se o custo futuro que € utilizado em outros
modulos (MACEIRA & PENA, 2005).

O Newave representa o parque hidrelétrico de forma agregada e o calculo da
politica de operacdo se baseia na programacao dinamica dual estocastica (PEREIRA
& PINTO, 1985). O modelo apresenta quatro modulos computacionais
compreendendo o modulo de célculo do sistema equivalente, 0 modulo de célculo do
modelo estocastico, 0 médulo de célculo da politica de operacdo hidrotérmica e o
maodulo de simulacdo da operacao.

A funcdo de custo futuro obtida pelo modelo Newave é utilizada pelo modulo
DECOMP (CEPEL, 2012) em estudos de curto prazo. Neste médulo séo definidas as
metas de geracdo hidréulica, térmica e intercambios. Os célculos deste modulo
também estdo sujeitos as afluéncias estocasticas e como resultado desta etapa do
planejamento, 0s custos marginais da operacdo sdo obtidos. Segundo MACEIRA &
PENNA (2005), os cenérios hidroldgicos podem ser representados por uma arvore de
afluéncias com probabilidades de ocorréncias associadas a cada ramo.

O dltimo moédulo da operacdo € feito através do modulo DESSEM-PAT
(PENNA, 2009). O despacho €é calculado com o horizonte de até duas semanas
(MACEIRA & PENNA, 2005).

2.2. Modelagem de Energia Natural Afluente

Algumas séries temporais, dentre as quais se podem destacar as hidrolédgicas
mensais, tém estruturas de autocorrelacdo que dependem ndo somente do intervalo
de tempo entre as observacGes, mas também do periodo observado (HIPEL &
McLEOD, 1994). Séries com estas caracteristicas podem ser analisadas via
modelagens autorregressivas em que 0s parametros tenham comportamento
periddico.

Historicamente, os modelos paramétricos que ganharam mais atencdo da
comunidade cientifica sdo os modelos estatisticos lineares de Box & Jenkins (BOX

& JENKINS, 1976), os quais tém sido aplicados satisfatoriamente em uma
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diversidade de problemas reais e seus principios servem até hoje como base para
outros modelos (PRUDENCIO, 2002). No entanto, muitos problemas reais
apresentam caracteristicas complexas, tais como nao-linearidades e comportamento
cadtico, para 0s quais uma aproximacdo linear pode fornecer como resultado um
modelo pouco eficiente, de aplicabilidade limitada ou inadequada (LUNA &
BALLINI, 2006). Além disso, algumas séries temporais exibem uma estrutura de
autocorrelacdo que depende ndo somente do intervalo de tempo entre as observacoes,
mas também do periodo observado. Essas séries tém como caracteristica o
comportamento periodico das suas propriedades probabilisticas, como por exemplo,
a média, a variancia, a assimetria e a estrutura de autocorrelagdo (CAMPQS, 2010).
A anélise deste tipo de série pode ser feita pelo uso de formulagdes autorregressivas
Cujos parametros apresentam um comportamento periodico, as quais se denominam
modelos autorregressivos periddicos. Na classe de modelos periddicos, o que mais se
destaca é o modelo PAR(p) (MACEIRA & PENNA, 2005), que ajusta para cada
periodo da série um modelo autorregressivo (BOX & JENKINS, 1976).

Atualmente, cenarios de Energia Natural Afluente (ENA) sdo gerados pelo
modelo PAR(p) e séo utilizados pelo modelo de planejamento de médio prazo
empregado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Este modelo de
planejamento é chamado Newave e aplicacfes usando como base os manuais de
referéncias do Newave vém sendo utilizadas em diversas dissertacGes de mestrado e
teses de doutorado, como em (CAMPOS, 2010; OLIVEIRA, 2010; PEREIRA, 2011)
para geracao de cenarios de ENA

Pelo fato de ter apresentado bom desempenho na geragdo de séries sintéticas
de vazdo e energia, 0 modelo PAR(p) tem sido utilizado no planejamento da
operacdo energética no Brasil ha muitos anos. O modelo consegue representar com
eficacia a probabilidade de ocorréncia de periodos criticos nos quais o sistema é mais
estressado. No sentido de obter melhorias a modelagem PAR(p) e posterior geracao
de séries sintéticas de Energia Natural Afluente (ENAS), (ONS, 2012) utiliza a
técnica de computacdo intensiva bootstrap para identificar ordem do modelo PAR(p)
e, em seguida, emprega a mesma técnica para geracdo de cenarios sintéticos.
CAMPOS (2010) propde uma modelagem ndo-linear Estocastico Neural composta
por redes neurais que podem ser usadas em fendmenos de caracteristicas estocasticas
e periddicas. Por fim, o trabalho desenvolvido por PEREIRA (2011) modela o
comportamento de séries de ENA atraves do modelo SARFIMA(p,d, q) x (P, D, Q).
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2.3. Geracdao de Séries Sintéticas de Energia Natural Afluente

A utilizacdo de critérios probabilisticos nas diversas atividades do
planejamento da operagdo gerou a necessidade de uso de modelagem probabilistica
de afluéncias ao aproveitamento hidrelétrico ou a subsistemas. A simulacdo da
operacao gera diversos resultados, dentre os quais os indices de risco.

No entanto, 0 que existe € apenas um cenario: o registro observado no
passado (serie historica). O registro historico é insuficiente para fornecer indices de
desempenho do sistema hidrotérmico com a precisdo adequada. A série historica
segue um processo estocastico. O modelo estocéstico € estimado sobre esta série e a
partir deste modelo, procura-se obter novas realizagdes do processo estocastico que o
gerou. Estas realizaches sdo as séries sintéticas que sdo estatisticamente
indistinguiveis do registro historico.

Nesta fase de planejamento da operagdo é realizada a modelagem
probabilistica em primeiro plano, através dos modelos PAR(p) com o objetivo de se
obter caracteristicas basicas da série histdrica para, em um segundo plano, produzir

séries sintéticas.

2.4. Metodologia PAR(p)

O modelo PAR (p) vem sendo utilizado pelo modelo de otimizagdo utilizado
pelo ONS (Newave) para geracdo de cenarios de afluéncias. Neste capitulo sdo
apresentados 0s processos vinculados ao modelo PAR (p) desde as definices
basicas de processos estocasticos e séries temporais, passando pela descricdo dos
modelos de Box & Jenkins (BOX & JENKINS, 1976) até a descri¢cdo propriamente
dita da modelagem PAR (p), a geracdo de cenarios e o0s testes utilizados na avaliacdo

do desempenho do modelo.

2.4.1. Processos Estocasticos e Séries Temporais

De acordo com SOUZA & CAMARGO (2004), um processo estocastico é uma
familia Y = {Y(t),t € T} tal que para cada t € R, Y(t) é uma variavel aleatéria. Se
T=7Z={1,..,t}, diz-se que o processo é de pardmetro discreto e é denotado por Y;.

Se T € R, diz-se que 0 processo é de parametro continuo e é denotado por Y (t). Em
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outras palavras, um processo estocastico é uma fungdo aleatéria Y; indexada no
tempo onde para cada t, Y; € uma varidvel aleatoria.

O conceito de processo estocastico proporciona uma racionalizacdo para
andlise probabilistica de séries temporais. Seja uma série temporal {Y;}7_, com T
observagdes sucessivas. Pode-se ver a série como sendo extraida de uma distribuicdo
de probabilidade conjunta P(Y;,...,Y;). A série é entdo observada como uma
realizacdo amostral dentre todas as séries possiveis de tamanho T que poderiam ter
sido geradas por um mesmo mecanismo subjacente, o processo estocéstico (SOUZA
& CAMARGO, 2004).

Um processo estocastico estd estatisticamente determinado quando se
conhecem as funcgdes de distribuicdo até a T-ésima ordem. Na pratica ocorrem duas
situacdes problematicas: ndo se conhecem todas as fungdes de distribuicdo até a T-
ésima ordem e, comumente tem-se apenas uma realizacdo do processo estocastico
em questdo a partir da qual se deseja inferir todas as caracteristicas do mecanismo
gerador da série. Para superar estas dificuldades, assumem-se duas restricdes:
Estacionariedade e Ergodicidade.

Por estacionariedade entende-se a condi¢do em que 0 processo € invariante no
tempo. Ou seja, que ele preserva suas caracteristicas ao longo do tempo. Segundo
PAPOULIS (1965), um processo estacionério pode ser classificado em: Estritamente
estacionario, quando suas estatisticas ndo sdo afetadas por variac6es devido a escolha
da origem dos tempos, ou seja, quando Y; e Y;,, sdo identicamente distribuidas para
qualquer k; Estritamente estacionario de ordem finita, quando para um determinado
valor i, a estacionariedade estrita do processo ndo é valida para todo t; € T, mas
apenas para j < i; e estacionariedade fraca (ou de segunda ordem), quando a média é
constante, a variancia é finita e a funcdo de covariancia depende apenas da diferenca
em valor absoluto t; — t;. Ou seja, uma familia {Y;}{, tal que Y,~Dist(u, %) para
todo t.

Por ergodicidade entende-se a condicdo em que apenas uma realizacdo do
processo € suficiente para se obter todas as estatisticas do mesmo. Algumas
propriedades dos processos estacionarios que tambem se aplicam aos processos
ergddicos (ambos no sentido amplo) sdo: média e variancia constantes; funcdo de

autocorrelacdo e autocovariancia independentes da origem dos tempos.
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2.4.2. Modelagem de Box & Jenkins

Seja {y.}f-,uma realizacdo do processo estocastico {Y;}I_,, isto é, série
temporal estacionaria de segunda ordem. Considere {y,}!_;. Segue que o modelo de

Box & Jenkins para {y.}I_, é dado em (1).

Ve = @Y1+t OpVipt+ & — 0161 — - — 04&4 (1)

Este é o modelo autorregresivo e de médias moveis ARMA(p, g), onde p é a
ordem autorregressiva e g ¢ a ordem de média mdveis. Se g =0 e p # 0, entdo
temos um modelo autorregresivo AR(p) ese p = 0 e g # 0 entdo temos um modelo
de medias moéveis MA(q) (BOX & JENKINS, 1976).

O modelo, em (1), pode ser representado em termos de dois polindmios, 0s

quais obtidos com o desfasamento V = (1 — B), onde B é definido por By, =y, ,,

conforme em (2).
(1 — @B —-— (ppB”)yt = (1 —60,B—:— Hqu)st (2)
Onde ¢, € Re 6; € Rdenotam os parametros do modelo de Box &
Jenkins, em (1), e g, 0 ruido em t (SOUZA & CAMARGO, 2004). Em relacdo a
verificacdo da estacionariedade de segunda ordem em uma série temporal, mostra-se,
em SOUZA & CAMARGO (2004), que tal verificagdo pode ser realizada através da
andlise de perfil do grafico da funcdo de autocorrelacdo simples o, a qual é definida
em (3).

By, = Z{=k+1(yt =) Ok = ¥) 3)
k ZZ=1(Yt —¥)? .

Onde y é a média da série temporal {y}7_;; e k, a defasagem da

autocorrelacdo. A determinagdo das ordens p e q pode ser realizada por meio de uma
andlise do perfil dos graficos das fungbes de autocorrelagdo (p,) - ACF
(autocorrelation function) - e de autocorrelagdo parcial (@) - PACF (partial
autocorrelation function) (HAMILTON, 1994; MORETTIN & TOLOI, 2006).

Em particular, supondo que a série temporal {y,}I_, apresente tendéncia
(isto &, ndo estacionariedade na média), deve-se diferencia-la d vezes (HAMILTON,
1994; MORETTIN, 1997) a fim de encontrar uma série temporal transformada
estacionaria de segunda ordem (caso isso seja possivel (SOUZA & CAMARGO,
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2004)). A equacdo em (4) é valida se {y,}'_, quando diferenciado d vezes é

estacionario de segunda ordem.

(1-¢B—+—¢,BP)(1-B)y, =(1-6,B—-—6,B9)g, (4)

O modelo em (4) é um modelo autorregressivo integrado e de médias
moveis ARIMA (p,d, q), onde o parametro de diferencas d assume valores inteiros
positivos.

Quando no modelo ARIMA (p,d,q) o parametro d assume valores
fracionarios, entdo o processo pode ter um comportamento de longa dependéncia
(HOSKING, 1981) sendo de longa dependéncia se d € (0;0,5) e de curta
dependéncia se d € (—0,5; 0). Modelos com esta caracteristica s&o conhecidos como
modelos autorregressivos integrados fracionalmente e de médias moveis ARFIMA
(. d, ).

Os modelos de Box & Jenkins que podem ser utilizados para a modelagem
séries temporais que apresentam sazonalidade (HIPEL & McLEOD, 1994). Supondo
que {y.}T_, apresente sazonalidade, segue que o modelo Box & Jenkins para {y;}7_,
é dado em (5).

@(B)(1 = @,B — - — PpBP)V4(1 - B*)Py,
=0(B)(1-6,B—+—0yB¥)e, (5)
Onde: ¢(B) = (1—@,B = = @,B?),0(B) = (1= 6,B— - —6,B9),d é

a ordem das diferencas simples; D é a ordem das diferencas sazonais; S é o periodo
sazonal; ¢, € R, e 6; € R sdo, respectivamente, os coeficientes dos polindmios nao
sazonais; e @, € R e 0,, € R sdo, respectivamente, os coeficientes dos polinémios
sazonais (HAMILTON, 1994; MORETTIN, 1997). Os modelos sazonais sdo
descritos como modelos sazonais autorregressivos integrados e de médias moveis
SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s.

Assim como no modelo ARIMA (p,d,q), se pelo menos um dos dois
parametros d ou D assume valores fracionarios, temos um modelo sazonal

autoregressivo fracionalmente integrado e de médias moveis SARFIMA (p,d, q) X

(P'DIQ)S'
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2.4.3. Modelo PAR(p)

Segundo HIPEL & MCcLEOD (1994), algumas séries temporais tém uma
estrutura de autocorrelacdo que depende ndo somente do intervalo de tempo entre as
observagdes, mas também do periodo observado. As séries edlicas mensais e as
séries de ENA mensais apresentam um comportamento periddico das suas
propriedades estatisticas. Estas séries podem ser analisadas por formulacdes
autorregresivas cujos parametros tém comportamento periodico. Estes modelos séo
chamados de autorregressivos periodicos PAR(p) onde p é um vetor representado
por p = (py, P2, -, Ps), ONde s é 0 periodo considerado: se for mensal, s = 12, se for
trimestral, s = 4. Para os estudos desta tese serdo considerados periodos mensais.

O modelo PAR(p) pode ser representado através da padronizacdo das
observagdes no modelo AR(p) como em (6).

(Yt - .“m) — om (Yt—l - lim—1> +om (Yt—z - Iim—z) 4.

Om m-—1 Om-2

Yt— _,LL —
o () v ©

onde Y; € a série sazonal de periodo s =12,t=1,..,T,m=1,...,s, u,, € a média
sazonal de periodo s, p,, é a ordem do operador autorregressivo de periodo m — neste
caso, a ordem muda de acordo com o periodo, e ai* é a série de residuos
independentes e identicamente distribuidos com média zero e variancia o (m),

A ideia desta metodologia é o ajuste de um modelo autorregressivo de ordem

P Para cada um dos meses da série original.

2.4.4. Identificacdo do Modelo PAR (p)

A primeira etapa da modelagem Box & Jenkins consiste na identificacdo dos
modelos PAR(p) onde sdo identificadas as ordens p,, mais apropriadas aos
operadores autorregressivos de cada periodo. Segundo MACEIRA & PENNA
(2005), esta etapa € realizada a partir das funcbes de autocorrelagcdo (FAC) e de
autocorrelagdo parcial (FACP). A correlagdo entre Y; e Y;_, representada por p;* é

dada por:

Y, — Y — U
e I TTCRE
=
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Multiplicando ambos os lados de (6) por (%) e calculando seu valor
m—k

esperado, a estrutura de dependéncia temporal da série pode ser descrita pelo
conjunto de fungdes de autocorrelacdo py* dos periodos m = 1,2 ...,s (MACEIRA,
1989):

pm —E [(Yt - .um) (Yt—k - ﬂm—k)]
k Om Om-k

- ors|( ) ()

-1 Om-k
n §0m E [(Yt - /’Lm—pm> (Yt—k - .um—k)l
pm Gm—pm Om-k
Y1 — U
8 fap (F22) ®
m—

Fixando m e variando k de 1 a p,, em (8) obtém-se para cada periodo um

conjunto de equac6es periddicas de Yule-Waker. Para um periodo m qualquer:

1 prt Pomot [T AT

m—1 m-—2 m m

Pl. 1 . ppm—Z (pEZ — p2 9)
oty o w1 emd Lep,

Considerando ¢y, 0 j- ésimo parametro autorregressivo de um processo de

ordem k, entdo @, € 0 Ultimo parametro deste processo e, consequentemente, as

equacdes periddicas de Yule-Walker podem ser reescritas da seguinte maneira:
1 pt e oA [eR] [P
e O s <sz = sz (10)
ot piF 1 (Pkk Pkk

O conjunto de valores @7}, m =1, ...,s é denominado autocorrelacdo parcial
do periodo m. Cada coeficiente de autocorrelacdo parcial de ordem k coincide com o
ultimo parametro de um modelo autorregressivo da mesma ordem. Assim, em um
processo autorregressivo de ordem p,,, a fungdo de autocorrelagdo parcial ¢}€é

diferente de zero para k menor ou igual a p,,, € zero para k maior que p,,,.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012124/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012124/CA

33

A identificacdo classica do modelo PAR(p) fundamenta-se em determinar as
ordens apropriadas aos operadores autorregressivos de cada periodo p,,, m =
1,...,s. Estas ordens sdo determinadas de acordo com as estimativas @py, k =
1,...,T/4 e substituindo as autocorrelagdes pelos respectivos valores amostrais em
(10). Se a ordem do operador autorregressivo em um determinado periodo m for
igual a p,,, entdo @y}, terd distribuicdo aproximadamente normal com média zero e
variancia 1/T (segundo a aproximacdo de Quenouille (QUENOUILLE, 1949))
quando k > p,,. Na ocasido, procura-se a maior ordem i para cada periodo m de
modo que todas as estimativas @y} ndo sejam mais significativas para k > i
(MIRANIAN ET AL., 2013).

2.4.5. Estimacgao do Modelo PAR (p)

Segundo HIPEL & Mc LEOD (1994), para modelos autorregressivos as
estimativas obtidas através do método dos momentos sdo, em geral, tdo eficientes
quanto as obtidas por Méaxima Verossimilhanca. Dessa forma, os parametros ",
i=1,..,p, sdo estimados substituindo os parametros p}""‘,j =0,..,(pm —

1),k =1,..., pp por suas medidas amostrais em (9).
Observa-se que os parametros do modelo para o m-ésimo periodo podem ser
estimados de maneira independente dos parametros de qualquer outro periodo. Cada

um dos m sistemas resultantes pode ser resolvido por decomposicdo de Cholesky.

. . . 2 . - .
Finalmente as estimativas de o, (m) podem ser obtidas usando-se a expressao abaixo,

onde 0s p;™ sdo substituidos por seus estimadores:

gl =1 — @Il — QTP — - — @ pm (11)

2.4.6. Verificagcdo do Modelo PAR (p)

A etapa de verificacdo do modelo consiste em testar a adequacdo dos modelos
verificando através de testes estatisticos se as hipdteses assumidas durante as etapas
anteriores sdo atendidas. Para isso sdo utilizados varios critérios e testes para
verificar a hipotese de os residuos estimados serem ruido banco. Em outras palavras,
ndo rejeitar as hipoteses nulas dos testes equivale a dizer que o modelo foi capaz de
explicar satisfatoriamente o comportamento da série de modo que 0s erros ndo

apresentem estrutura de correlacéo.
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2.4.7. Geracao de Séries Sintéticas com o Modelo PAR (p)

Nesta secdo sdo apresentados conceitos, formulacdo matematica e estatisticas
utilizadas na geracdo de cenarios na forma como sdo implementadas no modelo
NEWAVE (CEPEL, 2000).

O valor observado da seérie histérica no instante t pode ser interpretado como
um valor amostrado da distribui¢do de probabilidade associada a variavel aleatoria
do processo estocastico em t. Como ndo h& disponivel todas as ocorréncias do
processo estocastico, o objetivo de ajustar o modelo PAR(p) para que se tenha o
gerador da série historica e, a partir dele, gerar séries sintéticas que representem as
séries temporais possiveis de serem amostradas pelo processo. O modelo PAR
ajustado deve permitir entdo que se fagam tantos sorteios quanto forem necessarios
para o0 problema em questdo. Assim, cada sorteio estard associado a uma série
sintética. Matematicamente, a partir da equacdo (6), ao ser manipulada de modo a

isolar Y;, tem-se:

Y, Vit — fhy Yy — fhy Vi =t
_t=“_m+<p;n<t10—%1>+(p5n(tz ﬂmz)+,,,+(pﬁl<wm Mmpm>

Om Om m—1 Om-2 Um—pm

+ al (12)

o Y, — _ Y, ,— _
Ytzﬂm m+(P§nUm(t10_ Hm 1)+(p£n0m(t2 Hm 2)+...

Om m—1 Om-2
Yt—p ~ Hm-p
+ @p Om < ’; =+ opal (13)
m—pm

Yio1 — Hm—1 Yi_2 = tm—2
Y = m + 0Tom (a—m) + oMo, (a—m) + ..

m-1 m-2

Yo, — U,
+ (p{,’r‘nam< : p’; Hm pm) + o al” (14)
m—pm

As séries sintéticas de ENA devem representar as ENAs historicas, que sao
sempre positivas. Para isso, Y; tem que ser positivo e para se obter Y; positivo, é

necessario que:
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Yic1 — Um— Yio — Um—

m—1 Om-2
Yi_p — Um—
+ w;"mam< : p’; Hm pm) + opal > 0 (15)
m-—=pm
Ou seja
g > —Hm W(M) _q,gn(M) e
Om Om-1 Om-2
Yt_ m B ,Ll —Pm
—<p£’:n< = "”’) (16)
m-—pm

Nomeando o lado direito de (15) por A, temos:
al* > A (17)
Com isso, vemos que A é funcdo apenas dos dois primeiros momentos do

periodo m e dos coeficientes autorregressivos e é dada por:

Az_ﬂ_m_(p;n(ﬂ)_ m(M)_

2
Om Om-1 Om-2

Y., — _
" Om—pm

Muitos pesquisadores assumem que 0s residuos aj* apresentam distribuicdo
normal e uma possivel ndo normalidade pode ser corrigida pela transformacéo Box-
Cox (BOX & COX, 1964). O modelo de geracdo de séries sintéticas deve ser
aplicado diretamente a série temporal original sem quaisquer transformacdo para
torna-la estacionaria e deve ser capaz de lidar com residuos que apresentam um forte
coeficiente de assimetria. Para isso foi adotado o ajuste de uma distribuicdo log-

normal com trés pardmetros aos residuos mensais a*(MACEIRA, 1989). Assim a

variavel &, segue uma distribuicdo normal com media ug, e variancia ngt(m)’

a, =eft+A e at~LNormal(u5t,a§t(m),A). Assim: ¢ =1In(a;, — A)
(CHARBENEAL, 1978).

2.5. Avaliagdo do Desempenho do Modelo

O modelo PAR(p) e utilizado no modelo NEWAVE tanto para gerar 0S
cenarios utilizados na otimizacdo quanto na avaliacdo de desempenho da estratégia

obtida. Os cenarios hidroldgicos sintéticos obtidos com base no método proposto
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devem ser capazes de reproduzir as propriedades estatisticas da série original.
Segundo CEPEL (2000), a utilidade de um modelo pode ser medida por sua
capacidade de reproduzir distribuicdes de probabilidade de variaveis aleatorias
relevantes ao processo. Com a finalidade de avaliar as caracteristicas das séries
geradas pelo método proposto, alguns testes estatisticos sdo aplicados a este conjunto

de séries sintéticas.

2.5.1. Testes da Média

Uma das premissas fundamentais para avaliar a adequacdo do modelo é a
preservacdo das médias historicas nos cenarios. Segundo (CASELA & BERGER,
2010), se duas populacdes independentes seguem uma distribuicdo Normal (se nédo
forem Normais, se aplicam as condi¢fes do Teorema Central do Limite) com as
respectivas médias e variancias: u,, u,, o2 € o2, entdo o teste t é utilizado para testar
a igualdade das médias de duas amostras independentes de tamanhos diferentes n, e

n,. As hipdteses do teste sao:

Ho: py =
19
{H1:IJ1 F Uy (19)
A estatistica de teste é:
X, - X
ty = ——= (20)
St . S3
n; Ny

Onde X,, X,, SZ e S2 sdo as respectivas médias e variancias das amostras
testadas. A regra de decisdo dado um nivel a de significancia é:

Rejeita H, se |ty| >t

a .
(;vn1+n2 _2)

2.5.2. Testes da Variancia

O procedimento para testar a igualdade entre as variancias da série histérica e
dos cenarios sintéticos é feito através do teste de Levene. Este procedimento ndo
exige a suposicdo de normalidade das amostras (ALMEIDA & ELLIAN, 2008), por

isso, ele serd utilizado.
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Suponha k =2 amostras aleatorias independentes entre si. A amostra i
representa n; varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com
distribuicdo G; com média y; e variancia o/ onde G;, u; e a7 sdo desconhecidos. A
hipdtese de igualdade das variancias é testada contra a hipotese alternativa de que
pelo menos umas das variancias ndo é igual as demais:

Hy: 0% = -« = g}

Hy:0f # df,  paraalgumi # j

Os desvios medios absolutos nas variaveis X;; em relacdo as médias amostrais
nj

— Xl Xy _
dos grupos X; = %sao dados por Z;; = |X;; — Xi,i=1,...kj=1,..,n.

A estatistica de teste é:

_ kK n(Z, —7..)2
n k) Yieani(Zi. — Z..) (22)

Wy = ( ] — 2
k=1sk w0 (2 - Z..

k —_
_ Zi=1nizi*

en=YF n.

Regra de decisdo: Rejeita Hy se Wy > Fik—1,n—k),(1-a)]» ONA€ Fi(k—1,n—k),(1-a)]
€ o quantil de ordem 1 — « da distribuicdo F,_,,_x) € a € 0 nivel de significancia

do teste.

2.5.3. Testes de Aderéncia

Os testes de aderéncia sdo testes ndo-paramétricos que tem como objetivo
verificar a forma de determinada distribui¢do de probabilidade. A ideia destes testes
é a de determinar se certa distribuicdo postulada é razoavel em uma amostra, ou seja,
diz respeito ao grau de concordancia entre a distribuicdo da amostra e da populagéo
da qual foi extraida.

O teste de Kolmogorov-Smirnov é um teste de aderéncia nao-paramétrico que
especifica a distribuicdo de frequéncia acumulada de uma distribuicdo tedrica de
probabilidade e compara com a distribuicdo de frequéncia acumulada observada. A
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distribuicéo tedrica representa o que seria esperado sob H,. E importante salientar
que este teste é aplicado a varidveis aleatorias continuas. Considerando F;(x) e
F,(x) como as funcgdes de distribuicdo acumuladas das varidveis aleatorias referentes

as amostras 1 e 2, respectivamente, as hipoteses do teste sdo:

Hy: Fi(x) = F,(x)
U F o) = R (23)

Outro teste a ser observado € o teste Qui-quadrado, que pode ser empregado
em variaveis aleatorias discretas para verificar a eficiéncia do ajuste da distribuicéo.
Ou seja, avalia o quanto a frequéncia observada esta proxima da frequéncia esperada.
Neste teste, as observacdes sdo agrupadas em duas ou mais categorias. O teste visa
estabelecer o grau de correspondéncia entre as variaveis observadas e esperadas em
cada uma das categorias. As hipoteses do teste sdo:

{HO: nado ha diferenca entre as frequéncias observadas e as esperadas (24)

H;:ha diferenca entre as frequéncias observadas e as esperadas

Segundo ARANGO (2005), dada uma tabela de contingencia com valores
observados o, em r linhas e s colunas, o teste consiste em construir inicialmente
uma matriz de dimensdo r X s de valores esperados e;;, i = 1,..,7, j=1,..,s de

modo que os valores desta matriz sdo obtidos como abaixo:

ij —

(25)

Com os valores obtidos em (25) € possivel construir a estatistica de teste:

r

ﬁ=2§9%f£ (26)

i=1 j=1

O valor obtido em (26) é comparado com o valor de Qui-quadrado de
referencia y? a um nivel de significancia @ e com (r—1)- (s —1) graus de
liberdade.
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Regra de decisdo: rejeita H, se y2 > y2.
Aqui, o teste de Qui-quadrado é utilizado para comparacao de comprimento de

sequéncias — variavel aleatdria definida a seguir.

2.5.4. Andlise de Sequéncias

Segundo CEPEL (2000), as principais caracteristicas da série observada devem
ser preservadas pelo modelo de geracdo de séries sintéticas. Assim, pode-se medir a
utilidade de um modelo pela sua capacidade de produzir distribuigdes de
probabilidade de variaveis aleatorias relevantes ao processo. As variaveis aleatorias
aqui introduzidas estdo relacionadas a representacdo de periodos criticos. Assim, é
utilizado o conceito de sequéncia negativa. Para analises em séries temporais, uma
sequencia negativa pode ser definida como um periodo de tempo em que as
afluéncias estdo continuamente abaixo dos valores pré-determinados precedidos e
sucedidos por valores acima destes limites. Em geral, usam-se as médias mensais.

Para ilustrar o conceito de sequencia negativa, a figura 2.1 apresenta um trecho
de uma série de ENA na linha continua e limites pré-determinados na linha

pontilhada. Os intervalos [t,, t,] € [t3, t,] correspondem as sequéncias negativas.

AQ

ti 12 13 4 t

Figura 2.1: Sequéncias negativas.

A partir deste conceito, podem ser citadas trés varidveis de interesse:
comprimento, soma e intensidade de sequéncia. Estas variaveis podem ser definidas

conforme apresentado na tabela 2.1:
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Tabela 2.1. Variaveis Aleatorias da Sequéncia Negativa

Varivel Aleatoria Descrigdo Calculo
Comprimento de Corresponde aocomprimento
Sequéncia de intervalos(t; —t;) e C=(t,—ty)
(tz —tq).

- tz
Soma de Sequéncia Corresponde a area abaixo do G= z ¥, — )

limite durante a sequéncia.

i=t1
Intensidade de Corresponde aovalor médio .
Sequéncia abaixo do limite, ou seja, a 5 X2, (Vi — )
soma de sequencia dividida I'= C~ -t

pelo respectivo comprimento
de sequéncia.

Fonte: Oliveira (2010). Dissertacdo de Mestrado em Engenharia Elétrica. PUC-Rio.

Estes calculos devem ser realizados para cada sequencia negativa encontrada
na série historica resultando em trés amostras referentes as trés varidveis aleatorias
contidas na tabela 2.1. Os mesmos calculos devem ser realizados para as séries
sintéticas, obtendo-se assim, outras trés amostras das mesmas varidveis. Isso
possibilita testar a hipotese de as variaveis serem provenientes de distribuicdes iguais
através dos testes de aderéncia descritos anteriormente. A variavel comprimento de
sequéncia é avaliada pelo teste de Qui-quadrado e as variaveis: soma e intensidade de
sequencia devem ser avaliadas pelo teste Kolmogorov-Smirnov.

No entanto, os indices mais relevantes para o planejamento estdo associados a
valores extremos das distribuicdes. Desta forma, também sdo estabelecidos 0s
indices do tipo “méaximo” sobre as trés variaveis de sequéncia negativa estabelecidas.

De acordo com CEPEL (2000), uma vez que a série histdrica possui apenas um
valor, faz sentido falar em tipicidade do valor historico em relacéo a distribui¢do dos
valores gerados do que falar em aderéncia de distribuicdes. Ou seja, deseja-se saber
qual a probabilidade de a amostra histérica ser sorteada uma vez que o modelo de
geracgdo adotado € verdadeiro.

Segundo SOUZA (2013), o desempenho do modelo pode ser avaliado pela
proporcao de indices gerados maiores ou menores que o indice histdrico. Caso esta
proporcao seja muito pequena, ha um indicio de que a observacdo histérica seja
atipica para o modelo considerado. Para esta analise podem ser consideradas as
seguintes variaveis: maximo comprimento de sequéncia, maxima soma de sequéncia

e maxima intensidade de sequéncia.
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