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RESUMO

Esta dissertagdo investiga a utilizagio do Modelo de Regressdo Multivariada
"Seemingly Unrelated" sob uma perspectiva Bayesiana, na estimagéo das curvas de cargas dos
principais eletrodomésticos. Sera utilizada uma estrutura de Demanda Condicional (CDA),
consideradas de especial interesse no setor comercial e residencial para o gerenciamento pelo
lado da demanda (Demand Side Management) dos habitos dos consumidores residenciais. O
trabalho envolve trés partes principais: uma apresentacdo das metodologias estatisticas
classicas usadas para estimar as curvas de cargas; um estudo sobre Modelos de Regressio
Multivariada "Seemingly Unrelated" usando uma aproximagdo Bayesiana. E por tltimo o
desenvolvimento do modelo num estudo de caso.

Na apresentagdo das metodologias classicas fez-se um levantamento preliminar da
estrutura CDA para casos univariados usando Regressdo Multipla, e multivariada usando
Regressdo Multivariada "Seemingly Unrelated", onde o desempenho desta estrutura depende
da estrutura de correlagdo entre os erros de consumo horério durante um dia especifico; assim
como as metodologias usadas para estimar as curvas de cargas.

No estudo sobre Modelos de Regressdo Multivariada "Seemingly Unrelated" a partir
da abordagem Bayesiana considerou-se um fator importante no desempenho da metodologia
de estimagdo, a saber: informagdo a priori .

No desenvolvimento do modelo, foram estimadas as curvas de cargas dos principais
eletrodomésticos numa abordagem Bayesiana mostrando o desempenho da metodologia na
captura de ambos tipos de informagdo: estimativas de engenharia e estimativas CDA. Os
resultados obtidos avaliados pelo método acima comprovaram superioridade na explicagdo de

dados em relagdo aos modelos classicos.




ABSTRACT

The present dissertation investigates the use of multivariate regression models from a
Bayesian point of view. These models were used to estimate the electric load behavior of
household end uses. A conditional demand structure was used considering its application to
the demand management of the residential and commercial consumers. This work is divided
in three main parts: a description of the classical statistical methodologies used for the electric
load prediction, a study of the multivariate regression models using a Bayesian approach and a
further development of the model applied to a case study.

A preliminary revision of the CDA structure was done for univariate cases using
multiple regression. A similar revision was done for other cases using multivariate regression
(Seemingly Unrelated). In those cases, the behavior of the structure depends on the correlation
between a minimization of the daily demand errors and the methodologies used for the
electric load prediction.

The study on multivariate regression models (Seemingly Unrelated) was done from a
Bayesian point of view. This kind of study is very important for the prediction methodology.

When developing the model, the electric load curves of the main household appliances
were predicted using a Bayesian approach. This fact showed the performance of the
methodology on the capture of two types of information: Engineering prediction and CDA
prediction. The results obtained using the above method, for describing the data, were better

than the classical models.




SUMARIO

L-INEPOAUGAO ... e 1
1.1 - Apresentagdo do Problema.........c.c.ovivvuieiueeeceeeeeeeeeeeeee oo 1
L2 = OBJEEIVO.....cieecc et 3
1.3 - Descrig8o do trabalho..........ouivivieieiiieeeeeeeeee oo 4
2- Modelos de Regressdo Multivariada - Abordagem classico....................o.coooooooo 5
2.1 - Analise de Demanda Condicional...............c.o.oovueoeeeeeoeoeeeooooooo 5
2.2 - Anélise de Demanda Condicional numa Estrutura Multivariada............o.............. 8
2.2.1 - Estimagdo Eficiente de Equagdes de Regresso
"Seemingly Unrelated".............o.cooooivieieneeeeeeeeeeeeeoeeeeooo 9
2.2.2 - Ganho em Eficiéncia do Sistema de Regressdes
"Seemingly Unrelated".............ocooooiiiooeeeeee oo 13
3- Modelos de Regressido Multivariada - Abordagem Bayesiana............................._. 16
3.1 - Consideragdes na Modelagem Bayesiana...............ooooveovooooooooooooo 16
3.2 - Modelo de Regressdo Multivariada Tradicional.................o.ovovovoooo 18
3.3 - Modelo Tradicional com Densidade a priori ndo-informativa............................. 20

3.4 - Densidade Preditiva para Modelo de Regressdo Multivariada Tradicional.........26

3.5 - Modelo de Regressdo Multivariada Tradicional com Restrigdes Exatas............. 28
3.6 - Modelo Tradicional com Densidade Apriori Informativa..............ooooovoooooonn 31
3.7 - Modelo de Regressdo Multivariada "Seemingly Unrelated"............ooovoooveooin. 33
4 - Estudo de €aso...........ccooviiiniiiieeeeeeeeeeeee e 39
4.1 - Abstragdo do Problema..............o.o.ovovuiveeeimeeeeeeeeeeeeeeeeeeooo 39
4.2 - Especificagdo da densidade a priori Informativa..................ocooovvoooooo 41
4.3 - Obtengdo da posteriori para o vetor de ParAmetros...........o.o.ovoeoeoooooooo 42
4.4 - ESpecificagdes DIVEISas........ooveuiuiuiureirieeeeeeeeee oo 46

4.5 - Resultados



5- Conclusdes, Consideragdes e Recomendagdes

................................................................ 66
5.1 - ConclusSes GEIaS...........cvoveveeveeeeeeeeeeeeeee e 66
5.2 - Consideragdes GEras.........cocourreriuniriiriiueeieaeeeeeeeeeseesesee s es e 67

5.3 - Recomendagdes Gerais




INTRODUCAO

Este capitulo representa a motivagdo da dissertacdo, destaca os objetivos, e

descreve como estd organizada.

1.1 APRESENTACAO DO PROBLEMA

Apds um perfodo de excedentes energéticos criados a partir de uma superestimagdo da
oferta de energia, o setor de energia elétrica brasileiro encontra-se na eminéncia de uma nova
crise de escassez, apresentando elevados riscos de déficit.

O planejamento da conservagfio no setor residencial, voltado as diversas linhas de
atuagdo (tecnologia, legal, financeira, e de marketing) do PROCEL e das concessionarias de
energia, requer informagdes sobre a importancia de cada equipamento consumidor em cada
regido do pais.

O setor residencial ¢ responsdvel por cerca de 22% do consumo total de energia
elétrica no pais. Sua importincia pode ser também destacada pela estimativa de sua
participa¢do na demanda maxima do sistema, cerca de 36%. A identificagdio e a priorizagio
das medidas de conservagdo e de redugdo da ponta requerem o conhecimento sistematizado
deste setor.

Com o propésito de obter estas informagdes, realizou-se em 1988 uma pesquisa
pioneira, que investigou extensivamente varidveis de ordem econdmica, social, e energética
em uma amostra de mais de dez mil domicilios brasileiros, ver Estelita (1996).Esta pesquisa
tornou-se possivel gragas a articulagdo existente entre 0 PROCEL/ELETROBRAS e as

grandes concessionarias que atuam em todos os estados do territério brasileiro.



Um moderno sistema de poténcia deve monitorar continuamente as caracteristicas de
consumo de determinado centro de carga, procurando atender aos consumidores de forma
confidveis e econdmica. O comportamento individual de milhares de consumidores de um
sistema de poténcia é imprevisivel e altamente diferenciado, aleatério em esséncia. No
entanto, o comportamento de grupos de consumidores ¢ estatisticamente previsivel e fornece a
empresa de energia elétrica subsidios valiosos para implantar novas instalagdes. Uma vez
estabelecidas as carateristicas de consumo de determinado centro de carga, esta pode ser

representada graficamente por meio de uma curva, como a fig. 1, que mostra uma curva de

carga didria tipica.
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Pode-se inferir da figura a existéncia de periodos diferenciados de consumo:
carga pesada, carga intermedidria e carga leve. A 4rea sob a curva de carga representa a
energia fornecida ao sistema durante o periodo de 24 horas.

O gerenciamento da demanda por energia residencial ¢ dificil, por que o ato de
eéonomizar energia depende de cada consumidor. Outra dificuldade que surge neste setor ¢ a
diversificagdo dos eletrodomésticos entre domicilios, do local da residéncia, do nivel sécio-
econdmico e de varios outros fatores que podem influenciar a demanda de energia elétrica.
Por isso, 0 consumo residencial desperta interesse na implementagdo de procedimentos de

redugdo da demanda de energia. Além disso, a informagio ¢ usada no setor comercial como




informagdo relevante no comportamento de consumo de energia elétrica dos principais

eletrodomésticos e para estabelecer tarifas coerentes nas principais concessiondrias,ver

Manning(1979).

1.2 OBJETIVO

Diversos instrumentos de planejamento estio em desenvolvimento no PROCEL- entre
eles o gerenciamento pelo lado da demanda. Esre requer, além do apoio de uma base
estatistica atualizada, consolidada e confidvel, um procedimento sistematizado para gerenciar
e monitorar as curvas de cargas (habitos) dos eletrodomésticos mais importantes .

Nesta dissertagdo, apresentamos uma anélise Bayesiana numa estrutura Analise de
Demanda Condicional(Conditional Demand Analysis) multivariada que captura a "caixa
preta" do comportamento de consumo de energia elétrica dos principais eletrodomésticos
durante as 24 horas de um dia padrio. E relevante mencionar que trabalhos anteriores foram
feitos numa estrutura univariada, como séries temporais ou andlise cross-section de um
periodo dado de tempo, ndo conseguindo capturar totalmente os habitos de consumo dos
eletrodomésticos nas residéncias analisadas, pois os dados foram medidos como consumo
didrio acumulado nas 24 horas de um dia especifico, e nio desagregados em horas como neste
caso. Além disso, a analise Bayesiana considera também as "propostas" a priori de consumo
de energia elétrica dos eletrodomésticos fornecidas pelos engenheiros elétricos, misturando-as
com informagdo de campo para obter informagio atualizada do comportamento de consumo
dos eletrodomésticos de interesse (distribuigdes a posteriori). Este contexto ¢ diferente do
trabalho desenvolvido por Estelita(1996) que usou uma analise de regressdo univariada
multipla. Outra caracteristica relevante da anterior metodologia ¢ que os principais trabalhos
de andlise de consumo de energia elétrica dos principais eletrodomésticos precisavam de
informagdo de leituras didrias, variaveis socio-econémicas-demograficas, e posse numa
pesquisa de campo; no entanto, na implementagdo da metodologia Bayesiana as informagdes

de posse e leituras de consumo horério das residéncias a serem analisadas sdo suficientes.

1.3 DESCRICAO DO TRABALHO
Nesta dissertagdo restringimos a distribui¢io usada & Normal; porém, em trabalhos

futuros uma distribui¢do Normal truncada poderia ser usada .




Toda analise de efeitos aditivos inicia-se numa primeira tentativa, com modelos
andlise de varidncia (ANOVA) para capturar os principais fatores que afetam a varidvel de
interesse. Em seguida faz-se em geral uma analise com modelos de regressdo linear ; ambos
sdo iguais quando as varidveis independentes na regressdo sdo "Dummy" e os fatores na
modelagem ANOVA sdo varidveis quantitativas, ver Neter (1994); nossa analise é feita
dentro desta estrutura.

Ao final pretende-se desenvolver uma metodologia eficiente, que sirva como
instrumento de planejamento no gerenciamento da demanda visando: aprofundar o
conhecimento sobre o uso da energia elétrica no setor residencial, permitir a adequagio dos
sistemas, as especificagdes e carateristicas identificadas, e subsidiar a prospeccdo de cendrios
em estudos energéticos.

No capitulo 2, faz-se um resumo da génese do problema, e dos procedimentos
alternativos inicialmente propostos, tentando ilustrar a apresentagdo e deixando um roteiro
para os interessados em aprofundar os conhecimentos sobre estes procedimentos.
Apresentamos a estrutura de Regressdo Univariada e de Regressdo Multivariada "Seemingly
Unrelated" a partir da teoria cldssica ou amostral. Também comparamos as configuragdes
univariadas e multivariadas em termos de varidncia generalizada.

No capitulo 3, apresentamos uma analise alternativa, a metodologia Bayesiana, dentro
da mesma estrutura de Regressdo Multivariada "Seemingly Unrelated". A filosofia Bayesiana
numa analise de regressdo ¢ desenvolvida e procuramos ressaltar o ganho em termos de
informagdo pelo uso desta abordagem. Como ambos os procedimentos de estimagio sdo
baseados em filosofias diferentes, ¢ impossivel compara-los em termos de varidncia
generalizada.

No capitulo 4, desenvolvemos o procedimento Bayesiano numa estrutura mais geral "
Seemingly Unrelated Regression Model", para uma densidade a priori informativa. Aqui o
trabalho feito por Caves(1997) é detalhado para melhor entendimento, € que sirva como base
para trabalhos futuros .

O capitulo 5 apresenta conclusdes, recomendagdes e sugestdes para trabalhos futuros.




MODELOS DE REGRESSAO MULTIVARIADA - ABORDAGEM
CLASSICA

Este capitulo é um resumo, sob o ponto de vista da estatistica cldssica ou
teoria amostral,  dos  trabalhos  pioneiros para explicar 0
comportamento do nivel médio de consumo de energia elétrica dos

principais eletrodomésticos.

2.1 ANALISE DE DEMANDA CONDICIONAL

A seguir apresentamos um método econométrico proposto por Michael Parti and
Cynthia Parti(1980), para estimar niveis de consumo de energia de eletrodomésticos
especificos. Este modelo ndo utiliza dados tedricos de engenharia ou medidores de
cletrodomésticos, e seu objetivo principal é explicar visando explicar o comportamento dos
usuarios a partir de diferengas regionais ou mudangas nos precos, renda, ou tipo de residéncia.
E importante notar que o esquema de anélise est4 dentro de uma analise de regressdo multipla
classica.

O interesse do estudo ¢ a desagregaciio da demanda residencial total para eletricidade

num conjunto de relagdes de demanda de eletrodomésticos especificos. Um método direto



para isto € observar uma amostra de residéncias onde medidores elétricos foram colocados em
eletrodomésticos especificos. O consumo de eletricidade gerados por estes eletrodomésticos
pode ser explicado por uma regressdo com diversas varidveis econdmicas e caracteristicas

demograficas a partir de um conjunto de equagdes de demanda da forma geral:
(2.1 E, =fW) ; J=12,..., M

onde £, ¢ a eletricidade consumida através do j-ésimo eletrodoméstico, S, € a fungfo

demanda residencial para a energia consumida através do j-ésimo eletrodoméstico, e V é o

vetor de argumentos desta fungdo. Se f , € linear, entdo a equagdo (2.1) pode-se escrever
(2.2) E,=YbV, ; j=12,..M

onde V;=1 e os b, sdo os pardmetros da i-ésima fun¢iio de demanda.
Mesmo que ndo houvesse observagdes sobre os E ; (0=1,.,M), a metodologia

desenvolvida neste estudo permite obter estimativas dos parmetros da equagdo (2.2). Os
pardmetros podem ser usados os valores observados V. (s=0,1,...,S) para obter niveis de
consumo estimado para os diversos eletrodomésticos( os £ i)

A analise esta baseada no fato de que a energia total consumida numa residéncia ¢ a

soma das energias usadas por todos os eletrodomésticos. Seja o consumo de energia total, E,

dado por :

M
(2.3) E=E,+) E,

J=l

onde E; (j=1,..,M) ¢é a energia consumida através dos eletrodomésticos considerados

principais, e £, ¢ a energia consumida através dos outros eletrodomésticos nio considerados

principais).




Supondo que a quantidade de energia usada por cada eletrodoméstico numa residéncia
¢ dada por uma fun¢do de demanda condicional, dependente de um conjunto de argumentos

externos, e definindo o consumo E I

S,V ; se j-esimo eletrodomestico esta presente na residencia

0 ; caso contrario

24) E, ={

A equagdo (2.4) ¢ a demanda de energia elétrica residencial condicional para o j-ésimo
eletrodoméstico e V vetor de argumentos. A equagio (2.4) pode ser escrita de forma compacta
a partir de varidveis "Dummy" A4 ; com valor um para as residéncias que possuim o j-ésimo

eletrodoméstico e zero do contrario

(2.5) E,=f,¥)4, ; j=L..M

Suponha que a energia usada através dos eletrodomésticos nfio especificados é dada por
(2.6) Ey=f,(V)

Se as equagdes (2.5) e (2.6) sdo lineares, entdo a equagio (2.3) pode ser excrita como :
M S
2.7) E=%>b,V4)

onde: b, (j=0,1,...,M; s=0,1,...,S) é coeficiente da s-ésima variavel exdgena na j-ésima fung¢io
de demanda condicional, os ¥, (s=0,1,...,S) sdo varidveis exdgenas nas fungdes de demanda
condicional, e ¥, e 4, sdo unitarios.

A equagdo (2.7) pode ser estimada usando técnicas de regressdo linear. Os regressores
sdo os ¥V, (s=1,..,S), as variaveis "Dummy", e os termos de interagio. Os coeficientes
estimados desta equagdo sdo estimativas dos parametros das funcdes de demanda condicional

¢ da demanda de energia para eletrodomésticos ndo especificados.




Mesmo que a metodologia permita estimar os parimetros das fun¢des de demanda
condicional, ela requer um numero grande de varidveis explicativas muitas com componentes
comuns. Por exemplo, uma interpretagdo da equagdo (2.7) requer a estimagdo de M+l
coeficientes prego de energia; isto sugere a existéncia de um alto grau de correlagdo entre os
regressores e assim que a identificagdo de todos os parametros de eletrodomésticos especificos
torne-se praticamente impossivel a menos que sejam impostas restrigdes sobre os parametros ,

ver Stanovnik(1987).

22 ANALISE DE DEMANDA CONDICIONAL NUMA ESTRUTURA
MULTIVARIADA

Aqui resumimos os trabalhos de Dennis J.Aigner, Cyrus Sorooshian, and Pamela
Kerwin (1984) para explicar o comportamento do nivel médio de consumo de energia elétrica
dos principais eletrodomésticos. Este wltimo é complementado com resultados obtidos por
Amold Zellner(1962, 1962a, 1963) numa estrutura de "Seemingly Unrelated Regression
Equations".

Nesta segdo implementamos a analise de demanda condicional numa estrutura
multivariada, isto ¢, num conjunto de equagdes de regressio, restritas sé a fatores de posse de
eletrodomésticos. O objetivo é explicar o nivel médio de consumo de energia elétrica dos
eletrodomésticos mais importantes e capturar a correlagdo existente entre horas de uso num
dia especifico para um eletrodoméstico. Esta analise ¢ uma primeira tentativa para explicar o
nivel médio de consumo de energia elétrica para eletrodomésticos especificos sem considerar
varidveis exégenas que possam permitir um controle sistemético no consumo total e
especifico dos eletrodomésticos. Isto ¢, o modelo ¢ menos complicado que o da se¢do anterior.

O sucesso deste método para isolar cargas dos eletrodomésticos, sem medir
diretamente o consumo dos eletrodomésticos, depende se a estrutura de posse da populagio é
bem diversificada, ver Aigner(1984).Por exemplo, se qualquer residéncia tem ao menos um
refrigerador, ¢ impossivel isolar a carga do refrigerador. Similarmente na propor¢do que o ar
condicionado esteja sempre ligado com o fogdo elétrico , niio é possivel em geral desagregar

os efeitos de consumo destes aparelhos.




Na seqii€ncia formulamos a estrutura "Seemingly Unrelated Regression System"
usada para explicar o comportamento dos niveis médios de consumo de energia elétrica dos
principais eletrodomésticos. Na perspectiva da estatistica classica, um ganho €& obtido
considerando esta estrutura multivariada comparando-a com anélise simples de regressio
multipla. Assim mesmo, um caso particular é mostrado: quando o conjunto de regressdes nio
esta correlacionado "Ordinary Least Squares" em relagdo da estrutura geral apresentada
"Generalized Least Squares" ,e 0 ganho em informag8o usando a tltima estrutura ¢ destacado.

Dennis J. Aigner, Cyrus Sorooshian, and Pamela Kerwin usam a estrutura multivariada
destacando as diferengas entre OLS ¢ GLS numa implementagdo para anélise de consumo

médio de energia elétrica dos principais eletrodomésticos.

2.2.1 Estimagdo Eficiente de Equagdes de Regressio ""Seemingly Unrelated"

Nesta apresentagdo usamos a notagio de Zellner (1962,1962a,1963) no

desenvolvimento das relagdes a seguir.
Seja
(2.8) Yo=K B, +u,

a ji-ésima equagdo de um sistema de M equagdes de regressdo onde:

Y, € o vetor de observagdes T x 1 sobre a pi-ésima varidvel dependente.

X, : matriz de dimensdo 7T x I, e posto [ , de observagdes sobre I, varidveis no
estocdsticas independentes.

B, : vetor de coeficientes de regressdo de dimensdo Ix1.

u, . vetor de perturbagoes de dimensdo 7T x 1 e média zero.

Em termos matricias :
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34 X, 0 0 By U
2.9) y'z _ 0 /\./2 O /J;’z N u,

Y 0 0 Xy /3/\4 Uy,
(2.10) y=XB+u

onde y = [y{,yé,...,yﬁw], B= [ﬁ{,ﬁ;,...,ﬁ&], U= [u,’,u;,...,ui,] e X representa a matriz
bloco diagonal do lado direito de (2.9). O vetor de perturbagdes u , com dimensio MT x 1,

tem a seguinte estrutura de variincia-covariancia

oyl oyl - ol G,y O - O,y
5 = V() = c%,l 0'2.21 0'2.Ml _ 0.2I 0.22 O‘%M .
(2.11) :
Suil Ol o Oy l) Gun Oup =+ Oy
=2,®1

onde / é matriz identidade de dimensdo 7 x T e G = E(uw u”,,) para todo t=1,2,...,T e

/
pp' =12, M.
Num tnico estudo cross-section de demanda, ¢ representa a f-ésima residéncia, e cada

equagdo explica a relagdo de demanda num periodo particular p. G . Tepresenta a

i s ~ ~ , / .
covariancia entre as perturbagoes numa mesma equagao para os perlodos HEWn: O"lp ca

varidncia da perturbagdo para o periodo p numa equagio dada. A forma de (2.11) implica em
o . S30 iguais para todas as residéncias e que na existéncia de correlagio entre perturbagdes
das diferentes residéncias.

Considerando (2.9) ou (2.10) como um unico modelo de regressdo de equacdes-
individuais, entfio pode-se aplicar minimos quadrados generalizados de Aitken. Multiplicando

ambos os lados de (2.10) por uma matriz H tal que E(Huu'H')= HIXH' = I, temos :
Hy = HXB + Hu
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- Em termos de varidveis transformadas (as variaveis originais multiplicadas por H) o sistema
agora satisfaz as suposigdes usuais de um modelo de minimos quadrados. Assim, a forma

quadratica a ser minimizada na aproximacio de Aitken nfo é a soma de quadrados das

perturba¢des originais mas sim as perturbagdes transformadas ' H'Hu ou #'S7'u. O

melhor estimador ndo viciado é :
(2.12) b" =(X'H'HX)" X'H'Hy =(X'£7' X)" X'y
para construir o estimador precisamos da inversa de ¥ dada por :

G”] GIM[
(2.13) =Vl w=| ¢ . 1 =270l

G_/Wl] . G/VﬂW[

entdo o estimador Aitken do vetor de coeficientes &

-1

b o"X/'X,  o"X'X, - o™x/'x,
g | B3] _ o’ X, X, o”X/X, - o™X, X,
by) \o"X,/X o"X,/X, - o™x,/ X,
(2.14) o
Zc”‘X{yp
u=!
X :
M
Zc&’M“X,/wyu

p=1

pode-se mostrar facilmente que a matriz varidncia-covaridncia do estimador 5°¢é X'z

ou
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-1

OHXx/Xu O_lzXl/X2 GlMXl/XM
2.15) voy=| KK et e et
c"'X,/X o"X,/X, - c"™x, X,

O estimador em (2.14) possui todas as propriedades 6timas usuais dos estimadores de
Aitken; isto é, melhor estimador ndo viciado. Se supormos também Normalidade, ele é o
estimador de méxima verossimilhanca. Devemos notar que (2.13) € idéntico aos estimadores

dados por minimos quadrados de equagdes individuais se os termos de distirbios tm a matriz

varidncia-covaridncia diagonal, ou seja, se O, =0, =0 para pEp . Se
X, =X, =.=X, entdo (2.13) produz estimadores de minimos quadrados das equagdes
individuais, mesmo se os termos de distirbios nas diferentes equagdes sdo correlacionados

(o i #0). Mas em geral, quando os X , D@0 sdo os mesmos e as perturbagSes nas

diferentes equagdes sdo correlacionadas, o estimador (2.14) serd diferente dos estimadores das
minimos quadrados de equagdes individuais.

Se X ¢ desconhecido, como usualmente acontece, é impossivel usar (2.13) e (2.14) na
pratica. Uma proposta é usar uma estimativa dos elementos {3 ! } da matriz ¥ _ da relagdo

(2.11) para construir o estimador de Aitken. A estimativa de X, ¢ 2, obtida do seguinte

modo :

; _ . R YR _ _ IR _ p;
@16 -2 ==, b= i, = - X B 0, - X B0 )
onde /}u ¢ o estimador de minimos quadrados de equagio-individual, (X WX )Xy
Assim, X, € uma estimativa da matriz de varidncia-covariincia de distarbios Z, formada a

partir dos residuos de minimos quadrados de equagdes individuais, ver Zellner (1962,1962a)
.Tendo as estimativas de %W, }, podemos obter por inversio a matriz %““/ } cujos

elementos sdo usados para formar o estimador :




- M
AN IS AP O PN S
Q17 b- b, _ s XX, sPXX, o s™MXIX,, h=l
: : : : : M )
: : : . : ey
by, s XX s X, s"™MXL X, ES u
e
XX stxlx, o sMxlx,
SZIX/X SZZX/X . SZMX/X
(2 18) V(b)= 2441 24%2 2% M
sMXL X, sMX X, e s X

b ¢ denominado estimador de Aitken em duas etapas. As propriedades assintoticas dos

estimadores de £, e b podem ser obtidas em Zellner (1962,19622a,1963).
2.2.2  Ganho em eficiéncia do Sistema de Regressdes ""Seemingly Unrelated"

Neste item quantificaremos o ganho em informagio deste sistema de regressdes
"Seemingly Unrelated" em relagfo as regressdes individuais, em termos de varidncia

generalizada num exemplo simples, ver Green(1976). O estimador de Aitken de

{ﬁ{ Byseeis Bi }/ em (2.9) € diferente do obtidodo aplicando minimos quadrados equag&o por

equagdo, e € mais eficiente. Basicamente, este ganho em eficiéncia ocorre porque no momento
de estimar os coeficientes de uma equagio s6, o procedimento de Aitken considera restrigdes
"zero" sobre os coeficientes nas diferentes equagdes. Estas restrigdes sdo observadas se o

sistema (2.9) € colocado da seguinte forma

B 0 - 0

(219) (ypyza---ayM)=(X1’X2a--',XM) . . . . +(ul,u2,...,uM)




Vamos ilustrar com um sistema simples o ganho em eficiéncia que resulta de usar esta
estrutura. Considere um sistema com uma matriz de varidncia-covariancia tal que o w =0 > e
6 s =c'ppaap#p’, ou I, =0'2[(1~p)]+pee’] onde / é matriz identidade de
dimensio MxM , ¢’ =[1,1,...,1] vetor de dimensdio 1xM. Entdo ;' =al —yee’ com

a’=c’(l-p)ey =ap/[l+(M~ Dp], e a matriz de variancia-covariancia do estimador

b é:
. s 1
ey =[x/ (s: ®1)X]
@-y)XX, —xx, -  xx, )
(2.20) _ _YX2/X1 (a_Y)leXz "YleXM
"YXJ/WXl _YX//WXZ (a—Y)X//MXM

Considerando o caso bidimensional (M=2) a matriz de variancia-covari4ncia do estimador do

vetor de coeficiente da primeira equagio é :

2

-1
(2.21) Vib;) z[(a _Y)XI/XI "ay‘_—,;,_Xl/Xz(leXz)ale/Xl}

¢ possivel mostrar que[ZELL62a]

(1“‘(32) lo,z(Xl/Xl)—xl

= ,l

[Ta-e’r)

n=t

(2.22) 40

onde /€ o numero de varidveis independentes na primeira equagdo, /, <[, e r, é 00 p-
ésimo coeficiente de correlagio candnica associado aos conjuntos de variaveis em X e X,.
Assim, sendo 0 < rf <1, a varidncia generalizada de b, € menor ou igual que [G (XX, )"l ,

a varidncia generalizada do estimador de minimos quadrados da equagdo-individual do vetor

de coeficientes da primeira equagdo.
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Para um desenvolvimento mais detalhado do ganho em eficiéncia num sistema de

regressdo "Seemingly Unrelated" considerando o estimador de Aitken tedrico b ou estimador

de Aitken em duas etapas b", os artigos de Arnold Zellner and David S. Huang(1962a)
,Amold Zellner(1962),e o livro de D. Huang(1989) contém resultados interessantes dentro da
teoria cldssica. Outros resultados sobre as propriedades do estimador de Aitken também sdo
desenvolvidos.

Finalmente, dentro do contexto de nosso problema, Dennis J. Aigner, Cyrus
Sorooshian and Pamela Kerwin(1984) concluem que o consumo de energia elétrica de
eletrodomésticos funcionando ao mesmo tempo néo séo significativos e podem ser jogados
fora do modelo. Entre outras conclusdes mencionam que estimativas negativas acontecem
porque algum eletrodoméstico nfo foi considerado ou algumas variaveis demograficas ndo
foram consideradas. Uma das sugestdes é que o modelo poderia ser melhor se a estrutura
considerasse a evolugdo no tempo dos consumos meios, ou seja 0os P .'s evoluindo no tempo

numa estrutura de regressdo dindmica.




MODELO DE REGRESSAO MULTIVARIADO - ABORDAGEM
BAYESIANA

Este capitulo apresenta o problema em forma mais compacta e discute a
necessidade de implementar uma aproximagdo Bayesiana numa andlisede
Regressdo Multivariada dentro de uma estrutura CDA. Em seguida,
mostramos  um desenvolvimento detalhado do procedimento dentro da
filosofia Bayesiana e por fim, destacam-se as qualidades da metodologia

de estimagado.

3.1 CONSIDERACOES NA MODELAGEM BAYESIANA

Em diversas situagdes encontramos um conjunto de equacdes de regressdo em que as
perturba¢des nas diferentes equagdes sdo correlacionadas. Por exemplo, um conjunto de
relagdes de demanda de energia elétrica, um para cada consumidor de uma residéncia
qualquer, é explicada pelos consumos aditivos de seus eletrodomésticos durante as 24 horas
de um dia especifico. E importante considerar que a dependéncia entre as perturbagdes nas
diferentes relagdes seja considerada num processo de inferéncia, caso contrario na pior das

hipéteses, elas podem ser afetadas em termos de informagdo. Foi desenvolvido no capitulo




anterior uma analise deste caso dentro de uma estrutura CDA para um Modelo de Regressio
Multivariada "Seemingly Unrelated" usando um procedimento de estimagdo classico.A seguir
uma analise sera feita numa abordagem bayesina.

A informagdo obtida tem duas fontes fundamentalmente diferentes: (1) estimativas de
engenharia e (2) estimativas numa estrutura de Analise de Demanda Condicional (CDA) para
um Modelo Regressdo Multivariado "Seemingly Unrelated", usando dados de um trabalho de
campo. A metodologia bayesiana, ver Lee(1989), mistura estas duas fontes de modo natural
fazendo atrativa o desenvolvimento desta.

A abordagem Bayesiana para analise estatistica ¢ diferente da abordagem cléssica.
Nesta, os dados s3o a tunica fonte de informagdo explicita levada em conta para avaliar o
desempenho das estimativas ou testes de hipoteses. Na abordagem Bayesiana, uma estimativa
ou teste € produzido combinando os dados atuais com informago dada pela experiéncia.

Deve-se destacar, que no caso de se ter uma especificagdo errada na distribui¢io
probabilistica dos dados, nossas inferéncias nfio sio grandemente afetadas como no caso da
teoria classica onde o desempenho das estimativas ou testes de hipétese estd baseado
principalmente na distribui¢gdo Normal. Na abordagem Bayesiana, -0 desempenho das
estimativas ou testes de hipOtese estd baseado na densidade a posteriori, ver Berger(1985),
Box&Tiao(1973). e ela ¢ flexivel sob diferentes especificagdes dos dados amostrais e reage
caso acontegam variagdes na especificagdo da distribui¢io dos dados, o que € uma vantagem
importante em relagdo a teoria classica. Se na teoria cldssica supomos uma distribui¢do
normal para os erros € os testes nos residuos rejeitam a possibilidade de que os dados sdo
valores de uma distribuigdo normal, as propriedades das estimativas ndo sdo e transformagdes
adequadas devem ser feitas para adequar os dados & teoria. Na teoria Bayesiana, também
devemos adotar suposigdes necessdrias para derivar resultados. Assim, numa Analise
Exploratéria dos Dados, inicialmente estabelecemos a distribuigio dos dados, e depois
usamos um processo iterativo para avaliar a sensibilidade da fungdo de densidade a posteriori.
Neste processo usamos inicialmente uma distribuigdo amostral e pelo teorema de Bayes
quantificamos as implicagdes desta distribuigdo amostral (com uma fun¢do de densidade
dada) em relagdo a fun¢@o de densidade a posteriori. Fazemos modifi¢des na distribuigio

amostral ¢ novamente avaliamos as implicagdes sobre a posteriori. Ao final, meu interesse ¢




analizar a sensibilidade da fungfo densidade posteriori sobre a qual seram baseadas minhas

inferéncias, ver Box&Tiao(1973).

Existem outros métodos alternativos de Regressdo mais robustos em relagdo aos
apresentados aqui, e cujos desempenhos sdo avaliados e testados em casos diferentes, ver
Birkes (1993). Porém, a aproximagio Bayesiana é a unica que captura informagdo subjetiva
dos especialistas e a coeréncia nas inferéncias baseadas na densidade posteriori faz com que a
torne mais atrativa.

Este capitulo baseia-se principalmente do capitulo oito do livro de A. Zellner (1971).

3.2 MODELO DE REGRESSAO MULTIVARIADA TRADICIONAL

Suponha que as observagdes Y = (y;,¥2y-+.s¥), formam uma matriz com dimensio

n x m, de n observagdes sobre m variaveis, seguindo o modelo :
3.1 Y=XB+U,

onde X € wuma matriz nx k, com posto k equivalente a0 nimero de varidveis
independentes, B = (By,Bs..,By) ¢ uma matriz £ x m de pardmetros de regressdo, e
U = (ujuy,...,u,,) é uma matriz n x m de perturbagdes ndo observaveis . Vamos supor que as
linhas de U sd@o independentemente distribuidas cada uma com distribui¢do normal
multivariada com média zero e matriz de covaridncia m x m positiva definida Y, ; esta
suposi¢do exclui qualquer autocorrelagio ou correlagio serial das perturbagdes. Sob estas

hipoteses a densidade condicional de Y, dados X, B,e Y. ¢

(3.2) pP(NX,B,%) o |37 exp[—-%tr(Y—— XB) (Y - XB)Z“]

onde " tr " denota operagdo frago . A demostragdo deste fato ver a seguir :




PN B, 2) =] [ i 1X7.B.5)

a lzlw% expi =3 2 [ — (X B, X By X BN ) —(X,-‘/J’,,Xfﬂz,--~,X,-'/3m)]’}
i=1
trabalhando no i-ésimo termo do somatério
[yl‘l ~(Xi'ﬁl9Xi‘ﬁ2""’Xi‘ﬁng)]z~l[yi‘ —(Xi‘ﬁlan*ﬁza--')Xi.ﬁm)]/

T Yi— X By

. . . 221 222 . z2m y ; —X;ﬁ
=(y|i~Xi./3|’y2i-Xi./‘gZ""’ymi-Xiﬁm) : . . : ? : :

Zml ZmZ me y,,,, _ X:ﬁm
= {(yli - Xi‘ﬂl)zn +(Yy — Xi‘ﬂ2)22]+"'+(ymii - Xi.ﬁm)zml }(yu - X B)
+ {(.VI:‘ - Xi‘ﬂl)zu +(¥y — X;ﬂ2)222 oot (Vi — Xi*/‘gm)zmz }(J’zi - Xi‘ﬁZ)

+ {(yn - Xi‘ﬂl)zlm +(Vy — Xi*ﬁz)zzm"'--"*‘(ymn - X[ B )™ }(ymi - X/ 5,)

somando em 'I' no expoente de 'exp '

{i i = X7 By = X;ﬂl)z”+---+i()’mi =X By~ X;ﬁl)Z"”}

+{Z(YU - Xi.ﬂl)(yzl‘ - Xi.ﬁz)zlz'*'- . -+Z (ymi - Xi‘ﬁm)(yzi - /Yi.ﬁz)zmz}

i=1 i=l

+{Z (yli - Xi‘ﬁl)(ymii - Xi‘ﬂnn)zl”’+' : '+Z(ymi - Xi‘ﬂm)(ymii - Xi‘ﬁm)zmm}
i=1 i=1

= {()ﬁ - Xﬁl)/(yl - Xﬂ1)2”+_“+(yl - Xﬁl)/(ym - Xﬁm)z'"l }
{0 = X8 0 = ABIE 4+, = X8 (3, - XB,)Z™ )

+ {(ym - Xﬁm)/(yl — Xﬂl)zlm-{—' . .+(ym — Xﬁ’”)/(ym _ X/jm)zmm}
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(yl“Xﬁl)/O’l"Xﬁl) (yl"Xﬁl)/(ym“Xﬁm) )L
=1 : : Do
O =) = XB) - (v, = XB,) (v — XBINE™ o =
(}’1‘§ﬁ1)/ s oy
o] TG ) -8y - -8 :
. ) Eml o, me
(Vm — X8,)
=tr(Y — XB) (Y - XB)S™'
B
Note que
(3.3) (Y- XB) (Y- XB) = (Y- XB)' (Y- XB)+ (B- B) X' X(B - B)
=S+(B-BY X'X(B-B)
onde
(3.4) B=(X'X)"Xx'Y,
(3.5) S=(Y-XB) (Y- XB),

onde B ¢ o estimador minimos quadrados de B, S ¢ a matriz de covariancia amostral dos

termos das perturbagdes. A fungdo de verossimilhangaparaBe Y é :

(3.6) I(B,Z|Y,X) o |57 exp[-+rSE™ — Lin(B- B) X' X(B - B)z™
3.3 MODELO TRADICIONAL COM FUNCAO DE DENSIDADE A PRIORI NAO
INFORMATIVA

Vamos supor que temos pouca informagio sobre os pardmetros, isto &, sobre os k x m

elementos de B € os m(m+1)/2 elementos diferentes de 3. A densidade a priori difusa ou ndo




21

informativa, supondo B e ¥ independentemente distribuidos, é

(3.7) p(B,X) = p(B)p(%)

segundo a teoria invariante de Jeffreys, temos

(3.8) p(B) o cte
e
(3.9 p(E) a |gmH?

.. ' -1 . .
E interessante observar que se denotamos 6" como o (r,r') elemento de ! , o jacobiano de
transformagdo das m( m+ 1)/2 variaveis,

12 mm)

1 .
(61150125 Cpm) > (0,6 °,..0"), ¢é

6(0’ 159 1y ""’Gmm)] m+1
3.10 J = =
( ) 6(0'“,0'12,.‘.0‘”"")[ l [

consequentemente, a fun¢do de densidade a priori em (3.9) implica a seguinte fungdo de

densidade a priori sobre os m( m+ 1)/2 elementos diferentes de 3! :

-(m+1)/2

(3.11) p(z™) o |27

Com prioris (3.8),(3.9), e (3.11) e a fungfo de verossimilhanga (3.6) obtemos a seguinte

densidade conjunta a posteriori para os parAmetros :

(3.12 a) P(BIY,X) a [T/ exp {~gtr[s —(B-BY X'X(B- Bz }
ou

(3.12 b) P(BTY,X) o |ZH 2 ey {—-grr[s —~(B-BY X' X(B- Bz }
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de (3.12) podemos escrever :
p(B,2Z|Y, X) = p(B|L,Y, X)p(Z|Y, X)

com

(3.13) p(BIZ.Y, X) o |2{'§ exp —%tr[(B—B’)’X’X(B—B)Z"B

o 27 expt(B- B @ X X(5- B
onde B =(B/, B.ecs Bl), B =(B!,B,...., 8.) e ® denota produto direto de Kronecker.

A demostragdo deste fato estd a seguir, e baseia-se na expansio do expoente em (3.13)

(B-F)=" @ X' X(5- B =

B=B))(2'x'x =X 2 (8- )
~ (/\))2~/3]2) ZZIX/X ZZZX/X . szX/X (/)’2—/}2)

~

(ﬁm _ﬁm) Zle/X Zsz/X meX/X (ﬁm _ﬁm)

S =B
. (ﬁz—:ﬂz) X/X((ﬂl_/}l) (/32___/}2) (ﬁm_/}m)):“‘
(B = B,

=tr(B-B) X' X(B- Bz

A densidade marginal a posteriori para Y. é :

(3.14) pCEIY,X) a [ exp(-imr57'S),

onde v=n-k-m+ 1.

Vemos de (3.13) que densidade posteriori condicional para B, dado ¥, é Normal

multivariada com vetor de médias 5’ e matriz de covaridncia T ® (X'X)™, pois
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E'OX' X)) =Z2®(X'X) e ;Z" ® X/le a [E[J/z. Se o interesse esta centrado num

vetor de coeficientes de uma equagio em particular, digamos B, , a funcfio de densidade a

posteriori condicional é

(3.15) p(BIE Y, X) o —%CXP(~G—1*(ﬁ1 - B X' X (8, -/3’1)),

I

que € normal com vetor de medias /3’, e matriz de covariancia (X' X )'10“ .
A fun¢do de densidade posteriori marginal para ¥, dada em (3.14) é o que Tiao ¢
Zellner[ZELL71] denominaram a forma de Wishart "invertida". Eles mostram que o0s

elementos de %), matriz de dimensdo p x p menor principal superior do lado esquerdo de

Z, Z
Y, asaber =] " 1 com < m tem fun¢do de densidade posteriori na forma de
p
21 22
Wishart invertida :
(3.16) PEAYX) @ 2 [T P exp(ir s, s,),

onde S, ¢ a matriz menor principal superior do lado esquerdo de S. Em particularsep =1, a

fun¢do de densidade posteriori para o,; é

1 s
(3.17) plo 1Y, X) o —~———————-—exp(-—————~“ ),
1 G H—Z(m-l)}/Z 26 .

que tem a forma da densidade gama invertida. Se temos uma (m = 1) equagéo de regressio,

(3.17)reduz-se a :

1 s
3.18 o Y, X,m=1) o ———ex —ij
( ) p( Ill ) . E,l,_k+2)/2 p( 26 B
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De (3.17) observamos que, quando m cresce, a fungio de densidade posteriori para o, torna-
se menos concentrada ao redor de sy, . Isto é um resultado surpreendente porque, quando m
cresce, a maior parte da informagdo amostral é usada para estimar G|,,0,3,...0,,. Aliés, o
exponente de 5;;"' em (3.17) é diferente de (3.18)em n-k+2-[n-k+1-2(m-1)]=m-
1. Assim podemos dizer que "um grau de liberdade é perdido para cada um dos m - 1
elementos 6,,,0,3,...6,."

Para obter a fungdo de densidade posteriori marginal para um vetor de coeficientes de
uma equagdo em particular, o 8, usado em (3.15) por exemplo, é pertinente observar de (3.15)
que a fungdo de densidade posteriori condicional para f,, dado ¥, depende somente de oy1-

Assim de (3.15) € (3.17) temos a fun¢do de densidade posteriori marginal para f3:
PUBIY,X) o [po Y. X)p(f[Z.Y, X)do ,

(319) ~ A [n«(m—l)}/Z
| o s+ (8= BY X' X8 - 3] ,
que tem a forma da fun¢do de densidade t-student multivariada, permitindo fazer inferéncias
sobre os elementos de f3,, ver apéndice A.”

A fungdo de densidade posteriori conjunta para todos os coeficientes de regressdo B
pode ser encontrada a partir das propriedades da fungfio de densidade Wishart [VER

APENDICE], que pode ser usada para integrar (3.12b) com respeito aos diferentes elementos

de 7 isto ¢ :

1

p(BlY,X) o . —

[S+(B-BY X' x(B- B)

320 R B n-m-

( ) exp -—%tr[S'i-(B_B)/X/X(B_B)]Z-l }Z" (n=m-1)12
< A F .

|S +(B-B) X' X(B~ B)} :
obtendo
(3.21) p(BIY,X) a 1

ni2

]S +(B-B) X'X(B- B)
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pois a integral em (3.20) € igual & constante de normalizago da fungdo de densidade Wishart
que ndo depende dos pardmetros B. A fungfo de densidade conjunta em (3.21) é chamada de
fun¢do de densidade "t- student multivariada generalizada". Algumas propriedades desta
funcdo de densidade sdo :

Primeiro, € possivel mostrar que se expressarmos a densidade conjunta de

B=(B.B,,...Bm) » dado X, como sendo

(3.22) PBIY) = p(BIV)P(Bo| B V) s DB Brs By seves Bt s 1)

entdo cada fator do lado direito de (3.22) pode ser expresso como uma fung¢do de densidade ¢-
student multivariada[ZELL71]. Assim, a fun¢io de densidade f-student multivariada
generalizada € um interessante exemplo em que as fun¢des de densidades condicionais e
fungdes de densidades marginais para alguns subconjuntos de varidveis estio na forma -
student multivariada, e a densidade conjunta tem a mesma forma.

Uma segunda propriedade da fungfio de densidade t-student multivariada generalizada

permite derivar a fun¢do de densidade marginal de B, dado em

Y=(x X(B') U
(3.23) = X, B)"

2

=X B +X,B,+U ;

B, ¢ uma submatriz de B contendo os coeficientes das varidveis em X, para todas as equagdes.

De (3.21), usando propriedades da fungdo de densidade ¢ possivel obter

~ / R

A 5 B-B)\)(XX XX _
S+<B-B>’X’X(B—B>=S+[ | j( o ][B 1?‘]
BZ—BZ XZXI XzXz B‘,_—'B2

=S+ (B, - B,)) F(B, - B,)+(B, - AY X, X, (B, - A),

(3.24)

onde completamos o quadrado sobre B, ,




26

F:Xl/Xl —X(Xz(XéXz)”lXéXl >
A=B,—( X1X,)"X)X,(B, - B,)

ndo envolve B,. Assim a densidade conjunta para B, e B, ¢
A A -%
(3.25) p(B,,B,|Y) a lS+(Bl——B1)’F(B]-—Bl)+(Bz——A)’X2/X2(BZ—A) ,

(3.25) ¢ como fungdo de B, dado B, , da mesma forma que (3.21). Usando propriedades da
fun¢@o de densidade t-student multivariada generalizada, ver apéndice A, é possivel integrar

com respeito aos pardmetros em B, e obter

~(n—ky)/2

b

(3.26) p(B|Y) o |S+(B -B) F(B ~8)

onde F foi definido anteriormente e k, denota o niimero de linhas em B, . Vemos que a fun¢io
de densidade posteriori para B, tem a forma f-student multivariada generalizada . Assim os
resultados obtidos anteriormente para B podem ser aplicados neste caso para B, e podemos
obter as fungdes de densidade marginais para qualquer coluna de B, e as fungdes de

densidades condicionais também.

3.4 FUNCAO DE DENSIDADE PREDITIVA PARA MODELO DE REGRESSAO

MULTIVARIADO TRADICIONAL

Suponha, como na segdo 3.1, que temos observagdes amostrais geradas num modelo

de regressdo multivariada normal [ZELL71]

(3.27) ' Y=XB+U
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e observagdes futuras para as variaveis independentes, digamos W, matriz de dimensdo p x m,

que supomos gerada pelo mesmo modelo que gerou Y, isto é :

(3.28) W=2ZB+V

onde Z ¢ uma matriz de dimens3o p x k de valores dados para as varidveis independentes nos
proximos p periodos de tempo, e V ¢ uma matriz de dimensio p x m de erros normais futuros
com vetores linha distribuidos independentemente com média zero e matriz de covariancia ¥,
isto ¢ as mesmas suposigdes sobre U em (3.1). Entdo a fungio de densidade preditiva para W

¢é dada

(3.29) p(W|Y,Z,X) = j [p(B.271Y, X)p(W|Z, B, )dBdz™
onde
(3.30) pWZBE") o« |2 exp —%tr[(W—ZB)’(W—ZB)Z"]}

¢ a fungdo de densidade conjunta para W, dado Z, Be 3! ,e onde p(B, 7YY, X) ¢ a fungio
de densidade conjunta posteriori para B e ¥"' dada (3.12 b). Pode-se mostrar [ZELL71] que a

fungdo de densidade é dada por

—(n+p-k)/2

(3.31) pW|Y, X,2) o |S +(W—ZBY(I-ZM™'Z' YW ~ Zé)]

onde

B=(X'X)"X'Y
M=X'X+2'Z
isto ¢, W a matriz de observagdes futuras, tem func¢io de densidade na forma f-student

multivariada generalizada, da mesma forma que a funcio de densidade posteriori de B em

(3.21). Assim, os resultados distribucionais estabelecidos para (3.21) sdo aplicaveis para
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(3.32).Em particular, a fungdo de densidade preditiva para qualquer vetor coluna de W terd a

forma t-student  multivariada. Além disso,para qualquer particdo, digamos
w' = (Wl/,Wz/) , a fun¢do de densidade preditiva marginal para W, terd a forma t-student

multivariada generalizada, ver Zellner ( 1971).

35 MODELO DE REGRESSAO MULTIVARIADO TRADICIONAL COM
RESTRICOES EXATAS

Em determinadas situagdes, restrigdes "zeros" ou lineares exatas sdo impostas aos
coeficientes da matriz B. Nessas circunstancias a fun¢do de densidade posteriori para B, dada
em (3.21), pode ser condicionada para incorporar esta informagdo e a fun¢fo de densidade
posteriori condicional poderia ser usada para fazer inferéncias dos coeficientes restantes, que
sdo diferentes de zero.

Se restri¢des exatas tipo "zero" sdo impostas a elementos de um vetor de coeficientes,
digamos f,, a fungdo de densidade posteriori para B, em (3.19), que tem a forma de t-student
multivariada, pode ser usada para obter a funcdo de densidade condicional. Por exemplo, se a
parti¢io de 3, ¢ B, = (/30’[ , /)’é) ¢ sabe-se que f3, =0, a densidade posteriori p(4, |y, 3, = 0)
pode ser obtida. Outras restrigdes lineares exatas sobre os elementos de B, podem ser
colocadas usando propriedades da fungio de densidade t-student multivariada.

Por outro lado, se as restrigdes sdo relativas a diversos ou todos os vetores
coeficientes, a situagdo ¢ mais complicada.0 caso especial B, = C, , onde
Y=XB +X,B,+U, e C; é conhecida, é facilmente enfrentado usando os resultados de
(3.25); isto ¢ fixando B, = C,. Isto produz a fun¢io de densidade posteriori condicional para
B, , dado B, que tem a forma de t-student multivariada generalizada . Quando as restri¢des
"zero" pertencem a coeficientes de diferentes subconjuntos de variaveis nas equagdes do
sistema, isto é

Yo = Ko B + X,

P, Ty, s a0 = 12,.m,
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com X = (Xa, SX%) e B = (ﬂ;l By, )com B, =0, o problema ¢ mais complicado, pois a
particdo de X ndo ¢ a mesma para todas as equacdes. Para analisar este caso a fungdo de

densidade posteriori conjunta para B em (3.21) deve ser expandida, com S, =0,
o = 1,2,...,m., daseguinte forma,

A expansdo de (3.21) leva a:
(3.32) pBIY) o [5+(B- By M(B-B)|”

onde S=n'Se M=n'X'X.

Seja H uma matriz ndo singular tal que HSH' =1 ¢ H(B- 3)/ M(B - 13’) = D, onde
D= D(X,;) ¢ uma matriz diagonal com as raizes carateristicas (A 's) de (B- 5’)’ M(B- 1§)
na diagonal. Os A, 's s3o pequenos se # é grande e lim, ,, M = M, uma constante. Além de

HSH' =1, obtemos H'H=S" . Entio

S+B-B) M@B- B
(3.33) = |HE |1+ D%

-5

&% exp(-— g log|/ + DD

e usando uma aproximagdo de Taylor em torno de zero (0) com a fungdo f(x)=log(1+x) ,
temos

5+ (B~ By m(B- B

- |57 exp) -2 S+,
- |5 exp{-g[}jx, —1ya +—;—ZM----]}

= ’S—[_% exp{—g-[[rD———%-[rDz + %trD3...]}

(3.34)




30

vale notar que D =mH(B-B) M(B~BYH' =wH H(B-B) M(B-B) =050, onde

O = (B~ B) M(B - B). Operagdes similares produzem _

De (3.33), usando resultados de (3.34) temos

p(BIY) exp{-—-i[ 150 - 155" oS Q“S"-*QS'-‘Q-..}}
(3.35)

a exp(-imS- Q)exp(———trS oS- Q- —rST'OS ' QS ' O+ )

onde Q= (B~ B) X' X(B-B)'. Expandindo o segundo fator da segunda linha de (3.34)

como e* =1+x+x*/2! +--, obtemos

(3.36) p(BlY) o exp(-1r§- Qiu #5705 O+ }

com a denotando "aproximadamente proporcional a ". O primeiro fator de (3.36), tem forma

normal multivariada; isto é

p(BY) @ exp[——trS (B-BY X' X(B- B)]

(3.37) .
6 expl-1(8-BYS® X' X(S- )]

nota-se que o primeiro fator de (3.36) ¢ a fungfo de densidade posteriori de B dado £ =35 .

como conseqiiéncia disto temos também

(3.38) p(B.1Y, By =0) d exp{ ‘d’ ’“’(Xalea“)/((X,lEX,O)]J
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onde f3., denota os coeficientes supostamente diferentes de zero, f3., como sendo zero, 5 é
0 &,/ -ésimo elemento de S™', 5 (X, X, )'(X,:X,) éum elemento tipico de uma matriz

particionada, e
(3.39) d' = A =AY B, s By = BY =R ]

¢ (- /3’)’ condicionada as restrigdes "zero". Com a notagdo introduzida, (3.37) pode-se

expressar

P(B41Y. Bo=0) & exp[-4(B.-B.) (X, X, 5)B,~B.)
(3.40) =284 (X, X, 5 By~ By
+ B (X, X, 5) o ]

Fazendo V = (X al/X LS “Ne R=(X %/X LS 'y e completando quadrado no exponente de

(3.40), obtemos
(3.41) PRI fg) & expl=3(fa=fa=V 'R Bo) V(4= f=V 'R By) ]
que € uma aproximagdo normal para a fungdo de densidade posteriori condicional, com media

B~V 'R’ B., e matriz de covarincia V' = (X, X, 57"

3.6 MODELO TRADICIONAL COM FUNCAO DE DENSIDADE A PRIORI
INFORMATIVA

Nesta se¢do consideramos o problema de introduzir informagio a priori, a respeito dos

elementos da matriz B, a partir de uma densidade a priori informativa. Supondo que a
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informagéo a priori é razoavelmente acurada, o seu uso devera melhorar as propriedades de
nossas inferéncias. Nosso problema ¢ formular uma densidade priori que seja util para
representar a informagdo a priori num conjunto amplio de circunstincias e que seja
matematicamente conveniente. Deve-se reconhecer que uma classe de fdp's a priori ndo sera
apropriada para todas as situagdes; porém, em nosso caso usaremos uma classe de fdp's a
priori Gteis em muitas situagdes.

A densidade a priori usada ¢ Normal multivariada geral para todos os coeficientes do
modelo B. Esta fun¢@io de densidade a priori ndo tem a forma natural da verossimilhanga (a

priori natural conjugada). A fungfo de densidade a priori é :
(3.42) PR o [ exp[-4 (8- BY (8- )]

onde f3, vetor mk x 1, é o vetor de médias da densidade a priori, dado pelo pesquisador, ¢
C =(c,) € matriz mk x mk, matriz de covariancia a priori, também dada pelo pesquisador.

Aqui supomos que B e ¥ sdo independentemente distribuidos, isto é

p(B,Z) = p(B)p(%)

€ usamos (3.11) para encontrar a densidade a priori difusa para ¥ .
Combinando (3.42) e a verossimilhanga (3.6), obtemos a fun¢do de densidade

posteriori conjunta :

p(B, ZIY) o IZI‘(IH»mH)Q exp{_%trz-l [S + (B _ B)/ X/X(B_ é)]}

(3.43) _ B
x exp[-+(8-B)C (8- B)]

onde B=(f,....8,) B =(....8,) e B=(X'X)"X'Y. Integrando (3.43) em relagio
i m 1

a >, obtemos

(3.44) PBIY) o [S+(B=BY X' X(B- B exp[-1(f- By (8- B]
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ou seja, a densidade a posteriori para B é o produto de um fator na forma f-student
multivariada generalizada e de um fator na forma normal multivariada. Olhando para (3.44)
¢ complicado identificd-la. Expandimos o primeiro fator do lado direito de (3.44) da mesma

forma que na secdo anterior e obtemos a fungo de densidade marginal a posteriori:

(3.45)
P(BIY) & expi-1(f~ RS ® X' X(B- B Jexp[-+(5- BY C' (8- )]
& exp|-3(S-b) F(f-b)]

onde

(3.46) b=(C"'+5' QX' X)(C'B+5"' ® X' XB)
[

(3.47) F=C"+5'®@Xx'X.

A quantidade b em (3.46) ¢ a média de "matriz médias ponderadas" da média apriori fe o
estimador minimos quadrados £, cujos pesos sdo as inversas da matriz de covaridncia apriori

C"' e matriz de covariancia amostral [S ® (X' X)™ ]™', respectivamente. A matriz F em (3.47)
¢ inversa da matriz de covaridncia da fungfio de densidade marginal posteriori para B. Ver

Berger (1995) para uma interpretagdo mais simples no caso univariado.

3.7 MODELO DE REGRESSAO "SEEMINGLY UNRELATED"
(ABORDAGEM BAYESIANA )

O modelo de regressio "Seemingly Unrelated" €, num certo sentido, uma

generalizag¢do do modelo de regressdo multivariada tradicional em que a matriz X que aparece
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em cada equagdo do modelo tradicional pode ser diferente no modelo de regressio

"Seemingly Unrelated”. Assim, supomos que o modelo gerador das observagdes é :

N X, By U
X u

(3.48) yf = . /5:’2 + 2
y"l X”I ﬁﬂl ul"

onde:
Yo a=12,...,m, é um vetor de observagdes n x 1 sobre a o-ésima variavel
dependente;
X, ¢matriz nx k,, de posto k, , de observagdes sobre k, varidveis independentes na
a-ésima equagdo com vetor de coeficientes S, , vetor coluna k,x1;
u, vetor de perturbagdes n x 1 na «-ésima equagio;
Note que em cada uma das m relagdes de regressdo temos n observagdes , e cada regressio

tem varidveis independentes proprias X, a =1,2,..m ,e vetor de coeficientes proprios.

Compactando (3.48) temos :

(3.49) y=27ZB+u

onde y' =(¥,yy,..,vi)s B =(B, por. BL), ' = (4, ,uy,...,u.)e Z denota uma matriz
bloco diagonal do lado direito de (3.48). Nossas suposi¢des distribucionais a respeito dos nm
elementos de u s3o as mesmas da analise de modelos tradicionais, isto é eles sdo distribuidos

conjuntamente como Normais com E(u)=0e
(3.50) Euu')=2®1,

onde I, ¢ matriz identidade nx n, e 2 é uma matriz simétrica definida positivam x m .

Entdo a fun¢do de verossimilhanga para os pardmetros e Y é :
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(A2y) o [Zexpf-4(r-28)2" ®1,(y-28)

(3.51) )
a g exp(—-—%trAZ")
onde A ¢ dada por :
62 “Xlﬂl)/()ﬁ X B) - ‘"Xlﬁl)/(ym - X, 8.)
(3.52) A= : B :

(ym—Xmﬂm)/(yl-Xlﬁl) (ym-—Xmﬂm)/(ym—Xmﬁm)

uma matriz simétrica m x m.
Para obter a relagdo anterior, expandimos o exponente e obtemos :
(=28 ®1,(y-28)
L, EMI - X))
:«yl"Xxﬁl)/ (ym“Xmﬁm)/ :
=, 2L\, - X, B)

= {(yl -Xlﬂ!)/(yl -Xlﬁl)zll+"'+(ynt —Xmﬁm)/(yl —“‘X‘/l/‘gl)zmI }+

+ {(yl - Xlﬁl)/(yﬂl - Xn:ﬁn:)zl”'+"'+(ym - Xm/))m)/(ym - Xmﬁm)zmm

D =X B =X B) - 5 =XB8),-X,B))(=" ..z
O =X B) 0 =X, B) =X, 8,) (0 = X, BINE™ .. zmm
= r4x"

A andlise ¢ feita com fungdes de densidades a priori ndo informativas ; uma analise
com fungdo de densidade a priori informativa sera usada no préximo capitulo.
A partir de uma densidade a priori difusa ou ndo informativa conjunta dos pardmetros

S e Z,temos que :
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p(B.Z) = p(Bp(Z)

(3.53) o 'Zl—(mn)/z

Combinando (3.51) e (3.53) , obtém-se a densidade a posteriori conjunta para os parimetros :

G5 p(B2ly) o [ exp[-1(y- 287 @ 4, (v - 25) ]
. o [2*-(n+m+l)/2 exp(—-zl-trAZ”')

de (3.54) encontramos a seguinte forma quadratica para /3 :

=282 Ly -2) = - 2B-25- Bz @1, [ - 28~ 208 B]
=(-2B)=" @1, (- 28205~ B 2’z ® 1,(y- Zh)
+H(B-B' 2T 1,2(8- B
onde f=[z/(z"® 1,,)2]' Z(£'®1,)y é a estimativa de minimos quadrados

generalizadas de Aitken que Zellner que se obteve na andlise do sistema (3.48) a partir do

ponto de vista classico, como descrito no capitulo 2. Além disso notamos que:

S-B)Z'T" ®1,(y-Z)
=(B-p 2L ®Ly-25"®1,2Z's" ®1,2)" 257 ® Ly]=0
entdo

(3.55)

~{n+m+1)/2

p(BEly) o |2

o[4S~ B2 @ L2B- B -3 - 2Bz @ 1,1~ 2p)]

De (3.55) vemos que a densidade a posteriori para f3, dado ¥, é Normal multivariada com

média

(3.56) EBEy=[z'E"®1)z] Z/(z" ®1,)y
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e matriz de covaridncia
/-l !
(3.57) Cov(B|Z,y) = [Z ='® In)Z]

A média condicional em (3.56) é exatamente o estimador de minimos quadrados
generalizados de Aitken que Zellner obteve ao estudar os sistema (3.49) usando a teoria
amostral classica analisado no capitulo anterior. Os estimadores classicos da média e matriz

de covariancia sdo respectivamente

(3.58) B=E(BIZ,y) e Cov(B)=Cov(fZ,y)

Como ja mencionado, o estimador da teoria amostral classica ¢ idéntico a média a
posteriori condicional para /3, dado Y. .Porém ,o0 estimador da teoria amostral cldssica em
(3.58) depende da matriz 3, que é desconhecida. Zellner sugere que 2 seja substituida pelo

estimador consistente 3, ver Zellner (1962a), formado a partir dos residuos das equagdes

estimadas individualmente por minimos quadrados, para produzir o estimador
P Vg
(3.59) b= [Z E'® 1,,)2] 751y

que € equivalente ao obtido na andlise bayesiana se supomos que £ = 3. Com esta suposi¢do
a meédia condicional em (3.56) é precisamente a quantidade b em (3.59). Em amostras grandes
ndo existe muita diferenga entre 3 e 2 , e supondo %= ) pode-se obter resultados
satisfatorios. Porém, é melhor obter a densidade marginal a posteriori para f, e fazer
inferéncias sobre ela em vez de usar resultados condicionais.

Para obter a posteriori para f podemos usar propriedades da densidade Wishart ao

integrar (3.54) com respeito aos elementos distintos de 3. Isto é :
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pBly) o |47

(3.60) (v = X80, —XB) o =X B) (. - X, 5. 7

(ym —Xmﬁm)/(YI _Xlﬂl) o (Ym —Xmﬂm)/(ym - Xmﬁm)

Esta € a densidade a posteriori conjunta para os elementos de B . O desenvolvimento da

expressdo anterior a partir de uma a priori informativa serd mostrado no préximo capitulo.




ESTUDO DE CASO

Neste capitulo apresentamos um desenvolvimento diferente em relagdo a
obtengdo da densidade a posteriori dentro de uma estrutura de Modelos
de Regressdo Multivariada " Seemingly Unrelated " - Abordagem Bayesiana

para o caso de uma densidade a priori informativa.

4.1 ABSTRACAO DO PROBLEMA

Este capitulo esta baseado no trabalho desenvolvido por D. Caves, J. Herriges, K.
Train and R. Windle (1987) j4 mencionados e os resultados concordam com os da secéo
3.5 do capitulo anterior numa estrutura mais restringida. Aqui apresentamos o Modelo de
Regressdo Multivariada "Seemingly Unrelated" mencionados ao final da segdo anterior,
interpretando as varidveis dependentes e independentes, assim como as suposigdes feitas no
modelo; além de mais os pardmetros a priori sdo especificados de modo a capturar a
informag@o a priori fornecida pélos engenheiros elétricos .

seja
M

4.1 U =ZZ)}Q+€, ;t=1,2,...,T (nimero de periodos num dia especifico)
j:i

; 1=1,2,...,N (ntimero de residéncias)
;] =1,2,...M (ntmero de eletrodomésticos)

onde os e/ s representam as perturbagdes com as seguintes propriedades:
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(i) E(e,)=0 s t=12,...,T
i=12,....N
.. o s i=]
C e )= ts
(i1) Cov(e, e, { 0 oy

0s /Sj,s podem ser interpretado como os usos médios de eletricidade do eletrodoméstico j

durante o periodo ¢.O modelo (4.1) em forma matricial tem a seguinte forma

UOI = ﬁo/ +eo[ ; t= 1,2,-..,T
(4.2)
UH ﬁll e!l
=N U.z' =D /5’.2, +| &
UNI ﬁMl eNt

onde U,s sdo as leituras feitas na i-ésima residéncia no periodo ¢, D ¢ a matriz Nx M de
varidveis "Dummy" de posse de eletrodomésticos de elementos D,, e f, & um vetor de

pardmetros desconhecidos de dimensdo M x I . Rescrevendo (4.2) em forma matricial leva a :

Uol D ./30l eo&
U.z D ﬁ-z ecz
N . R
UoT D ﬂcT eo'l'
(4.3)
@ U.. = D.. ﬁ.. + e..
onde :

E(e,.)=0

(44) E(ecoeoo/ ) = 2 ® [N
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A distribui¢do de U,, ¢ Normal multivariada :

(4.5) U. ~ ND.S..281,)
ou seja
(4.6) PULIALE) o |5 exp[-4(U. - D g) =" @1, (U.. - D..A.)]

4.2 ESPECIFICACAO DA DENSIDADE A PRIORI INFORMATIVA

A densidade conjunta a priori de f,, e Y., é dada por

4.7) p(S..Z) = p(B.)p(Z)

como ndo existe informagdo disponivel sobre a matriz de covariancia 3 , especificamos uma

densidade a priori difusa para ela dada por -

4.8) p(E) o |3

Os dados de engenharia sdo inseridos no modelo colocando-a através da média b.., consumos
estimados baseadas em experimentos de simula¢io usando carateristicas operacionais dos
eletrodomésticos, da densidade a priori de g, . Considere a densidade conjunta Normal

multivariada para g e 2 usando a relagio (3.42), isto é :

(T+1)

(4.9) p(B..T) o |27 exp[-1(B. ~b.)'CT (B -b.)]

usando a relagdo (4.7), segue que a densidade marginal a priori para B, é:

(4.10) p(f) o exp[-1(B.-b.) C (B ~b.)]
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A matriz C € a matriz de covaridncia a priori das estimativas de engenharia. Os valores desta

matriz deve ser fornecida pélos analistas, e ela sera construida mais adiante por comparagio

com a matriz de covaridncia do estimador do vetor de pardmetros da teoria classica f3,,".

4.3 OBTENCAO DA A POSTERIORI PARA O VETOR DE PARAMETROS

A partir do teorema de Bayes aplicado as expressdes (4.6) e (4.9) obtemos a densidade

a posteriori conjunta para g_ e 2., dada por :

wipy  PAEU o [E e 3L - D S @1, W, - D))
X exp|-(f.. = b.) C (B ~b.)]

A posteriori para f3,, pode ser encontrada de 2 maneiras : Primeiro, pode-se tentar
obter uma solugdo analitica integrando (4.11) com respeito a Y e encontrar a densidade

marginal para f,, dada por :

(4.12) p(B.U.)  «

AE

Texp[4 (. =) (B =)

onde :

(U.1 - Dﬁ.l)/(U.l - Dﬁ.x) (U.x - Dﬁ.])/(U.T - Dﬁ.‘r)
4 = : " :

4

(U.T - Dﬂ.r)/(U.l - Dﬂ.l) (U.r - Dﬁ.r)/(U.T - Dﬁ.r)

Outra possibilidade é fazer uma aproximagfo no expoente do primeiro fator de (4.11)

numa forma quadritica para f,, ao redor de {7’ ,estimador de minimos quadrados

generalizados. Esta aproximagdo ndo teoria sentido se as matrizes X's da matriz bloco
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diagonal da relagdo (3.48) sdo diferentes, pois 8.7’ estaria em fungdo da matriz de
covaridncia Y, . Isto € :
(4.13)
(U.-D.B)EZ'®1,(U.,, -D,A.)
=[U. = DL AP - DB - BV E @ 4, [V - DB - Do - f)]
=W =D.AY I @1 (U, = DL B) + (B = f7) DT ® 1, D, (B - BP)
=S+ (8. -8 DT ®I,D..(8. - L)

pois

~2(f.. = B DLE' ® I, (U.. - D. 1)
=-2(h.. - B [Pz ® 1,U,, - D2 ® [,D (D2 ®1,D,) D.5"' ® 1,U..]
=0

entdo (4.11) resulta em

PB UL a [2  ep fA[S (B, - B2Y D2 @ 1, DB - S ]}
x exp{3(B. —b.) CT(B. -b.)}
= P UL o [ ep LA + (D f = DAY S ® 1, (DB - D, A7)}
x exp{1(B. =) CT(B. - b))

Seja Dooﬁ.o = ﬁ' = [(D(l)ﬁl)/9""(D(T)ﬁT)/]/ e DQoﬁo(op) - ﬂ(p)’ = [(D(l)ﬁl(p))/""’(D(T)ﬁ;p))/ ]I
vetores colunas de dimensdo NT'x 1 respectivamente, e B®* =[D" g DD ]
matrizes de dimensdo N x T, respectivamente. Entfo, reemplazando §' o primeiro fator de

(4.10), a densidade a posteriori para f5,, e Y., é

PV o |2 P exp LU - DAPY 51 ® 1, (U, - DS}
(4.14) X exp{AI8 - B0 T @ 1, (8 - )}
X expii(B.—b.) C (B -bl)}
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Usando resultados do capitulo anterior e trabalhando nos fatores do lado direito de
(4.14), temos que o primeiro fator pode usar a relagdo (3.50) e o segundo fator a relagdo

(3.13), isto é

@15) PEEUL @ [T Hexpfioa s bx epftir(s =B 1,1, (8 - B )z
x exp{i(f.-b.)C" (B -b.)}
=S p(B..,2lU,,) a |E]“(w+% exps-+tr[4, +(B" - B 1,1, (B - B(”")]E“}
x exp{i(f.-b.) C(B.-b.)}

onde

o]

(U = D(l)ﬂ(lp))/(U | ~D(l)/3(l’")) (U L= D(l)ﬁ(p))/(U ;= D(T)ﬁ(;))
(4.16) A4, =] : ;
(U, =DV B2 (WU, - DV BT (U., =DV By (U, =D B2y

integrando com respeito a ¥, e usando a distribuigio de Wishart invertida, ver apéndice

A, a densidade marginal a posteriori para f,, é

_.VA

Ae +(B“ _B(P)‘ )/1)/\/1/\/ (B‘ _B(P)‘)
xexp{d (B =b.) C' (B -b.)}

p(B.U..) a

(4.17)

usando a aproximagdo da forma normal leading (3.37) no primeiro fator do lado direito de

(4.16), podemos reduzir a expressio anterior em

PRUL) & exp -3 (8 =S A7 @1, 1, (8 - ")}
X exp (B —b.) CH (B =B}
& pAUL) d expdd(B. - B DLAT ®1,D, (B, ~ S}
x exp{(B.—b.) C (B, -b.)}

(4.18)
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onde A;'=N"'4, .colocando numa expressdo sé temos finalmente
(4.19) PUAIUL) @ exp{d(B. -0 (C) (B -b.)}
onde

b, =C’[C”'b,,+D,47'®1,D, ]

(4.20)
=C'[C™'b,, + (4, ® D'D) "]
€
C'=(C"+D.,4]'®1,D,)"
(4.21)

=(C"+4'®D'D)"

os resultados anteriores (4.20), (4.21) sdo obtidos do seguinte modo. No expoente do fator do

lado direito de (4.18) Desenvolvemos na forma quadratica AB.. ao redorde b, (=4.20)

resultando

(B = BLY DLAT ®1,D, (B, - BPY+(B. ~b.) C (B —b.)
=f./ DA ®I,D, .+ Y DA ®I,D, B 287D A" ® 1, D, p.
(4.22) + 8./ CT B +bL.C'b, —2b..C7 B,
=B (DLA!®I,D, +C) B, —28.(DLA" ®I,D. AP +C'b,)

+ B2 DA ®1,D, BY +5.C,

e usando as igualdades de (4.19) e (4.20)

(B = BLY DLA ®1,D, (B, - B)+(B.. —b.) C (B —b..)
(4.23) = (B =b.)(CY (B ~bL)+ P DA ®1,D, B +5.Cb.,
+6. (DA ®1,D,, 8% +C)b.,

usando o primeiro somando do primeiro fator do lado direito da expressdo (4.23) no

exponente de (4.18), obtemos a expressdo resultante (4.19).




46

44 ESPECIFICACOES DIVERSAS

A seguir apresentamos uma aplicagdo simples da metodologia desenvolvida nesta
dissertagdo, ressaltando a abordagem Bayesiana em relagfo a abordagem classica em termos
de ganho de informag3o.

Um conjunto de residéncias foram selecionadas de bairros da cidade do Rio de Janeiro
para a implementagfo. A posse de eletrodomésticos foi obtida de uma pesquisa de opinido nas
residéncias analisadas. A seguir um conjunto de especificagdes sio feitas em relagdo ao
periodo de andlise, nimero de eletrodomésticos a considerar, dados de campo a usar, e

informag&o a priori fornecidas pélos engenheiros.

Especificagdao do Periodo

Uma abordagem semelhante a Caves (1987) é usado aqui, que consiste de agrupar
periodos de interesse no consumo residencial de energia elétrica para evitar as restrigdes
sugeridas por Aigner (1984) num estudo mas detalhado para periodos de 24 horas num dia

especifico, ver detalhes em Aigner. Os periodos a considerar foram 9-

Periodo1 11:00 p.m 7:00 a.m
Periodo2 : 7:00 a.m 9:00 a.m
Periodo 3 9:00 a.m 11:00 a.m
Periodo4 11:00 a.m 1:00 p.m
Periodo 5 : 1:00 p.m 3:00 p.m
Periodo 6 : 3:00 p.m 5:00 p.m
Periodo 7 5:00 p.m 7:00 p.m
Periodo 8 : 7:00 p.m 9:00 p.m

Periodo9 : 9:00 p.m 11:00 p.m

R
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Eletrodomésticos a considerar

Foram escolhidos 7 eletrodomésticos, consideraidos principais, para implementar a
metodologia desenvolvida nesta dissertagdo. Porém, um procedimento de selegdo iterativo de
eletrodomésticos mais significativos na explicagdo do consumo residencial deve ser feito
numa aplicagdo real, ver George (1993), Draper (1981). Os eletrodomésticos a considerar,

nessa ordem, sdo:

lluminagao
Geladeira
Freezer
Chuveiro Elétrico
Ar Condicionado
Televisdo

Ventilador

Devemos mencionar que existem residéncias que podem ser agrupadas considerando : tipo de
construgdo, tamanho da familia, etc. Além disso, nas residéncias pode existir vérios
eletrodomésticos de um mesmo tipo, por exemplo uma residéncia pode ter 3 ventiladores, 2
televisores, etc. Assim, nesta aplicacdo consideraremos "idealmente" que uma residéncia
qualquer possui um eletrodoméstico de cada. Porém, numa aplicagdo real deve-se considerar

todos os eletrodoméstico na analise, ver Aigner (1984).
Especificagio de Dados Amostrais

Na implementagio da metodologia, leituras horarias de consumo de energia elétrica
das residéncias analisadas foram fornecidas pela empresa LIGHT para o més de junho de
1992, e que foram obtidas de uma pesquisa sobre consumo de energia residencial, na regional
Centro - Sul, Regional Oeste, Regional Norte, Regional Baixada Fluminense, Regional Vale
do Paraiba, Regional Barra - Jacarepagua. Se deve destacar que até o momento da dissertag¢do

nfo foi possivel dispor de leituras horarias e posse de eletrodomésticos a0 mesmo tempo. A
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estratégia a seguir € combinar informagfo de leituras existentes (LIGHT 1992), com posse de

eletrodomésticos obtidas numa outra pesquisa de opinido (LIGHT 1995). Um breve resumo

dos dados disponiveis atualmente ¢ dado a seguir :

(a)

(b)

(¢

(d)

Em 1988, foi feita uma Pesquisa de Posse e Habitos de Uso de Eletrodomésticos onde
se obteve uma estimativa da posse dos principais eletrodomésticos e habitos de uso
dos mesmos através de declaragdes dos consumidores usando uma amostra
representativa de 700 residéncias, ver Estelita (1996).

Em 1992, foi feita uma Campanha de Medidas conduzida pela prépria LIGHT. Foram
calculadas medidas sistematicas de consumos de uma amostra representativa dos
consumidores (residencial, comercial, industrial) atendidos na baixa tensio (BT).
Em1995, outra pesquisa de Posse e Hébitos foi feita por R. C. Souza (1995) numa
amostra representativa do universo residencial (aproximadamente 1000 consumidores
entrevistados). O objetivo foi estudar o aumento de consumo residencial ap6s o Plano
Real.

Em janeiro de 1997, foi realizada outra pesquisa de Posse e Habitos para classes
residéncias, comercias e industriais na baixa tensio (BT) usando aproximadamente
3000 consumidores sem medigdo
Em junho de 1997, sera feita uma outra campanha de medidas de aproximadamente
1000 consumidores na baixa tensdo (600 consumidores aproximadamente), média
tensdo (300 consumidores aproximadamente), alta tensdo (100 consumidores

aproximadamente). Estes consumidores serfio pesquisados pela metodologia usada no

item (d).

Consideraremos 61 consumidores de um total de 298 leituras disponiveis, medidos em 1992

(aqueles que ainda estdo "vivos"), e que foram pesquisados aproveitando a pesquisa de

opinido de janeiro de 1997, para implementagio da metodologia. A base de dados completa ¢

representativa s6 estara disponivel em fins de 1997 ao final da coleta dos dados de medicdo e

de posse de eletrodomésticos que estdo sendo contemplados na campanha de medidas que a

LIGHT esta conduzindo em todo sua 4rea de abrangéncia. Um programa desenvolvido no

E
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pacote MATLAB serd implementado nesta dissertagio para esta pequena amostra, e serd

utilizado depois para uma analise destes dados de campanha.

Especificagbes a priori

(i) Vetor de Medias a priori 5,,
Esta informacdo deveria ser fornecida pelo CEPEL (Centro de Pesquisas da
Eletrobras), obtidas por simulagdo e baseadas em: Caracteristicas operacionais de cada
eletrodoméstico, Tipo de construgdo da residéncia, Tipo de usuério, etc. Desta vez dei
um conjunto de valores arbitrérios para mostrar a metodologia e por que ndo foi

possivel obter esses valores da CEPEL até entdo.

(i) Matriz de Covariancia a priori C

A especificag@o da matriz C, imita a estrutura da matriz de covariancia de f,.” dada
pela relagdo (2.15), X=D, e ¢ :
V(pY)=2® (D' D)
sendo 2. uma matriz de covaridncia e (D'D)™' a matriz de correlagio.
Assim a matriz C terd a forma :
C=(A"®R)=(A® R)L
onde :
A : Matriz de correlagdo de dimensdo T x T, com elementos que medem correlagdes
"across" do tempo para um eletrodoméstico dado.
i.e corr(B;, ;) = A, paraqualquer
R : Matriz de correlagdo de dimenséio M x M, com elementos que medem correlagdes
"across" entre eletrodomésticos para um periodo dado.
e corr(f;, B, ) = r, para qualquer ¢

A : escalar, representa a varidnciade b, .
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ie 7\.=Var(bj,) j=L.. M t=1,..T

Além disto, vamos considerar as seguintes suposi¢des:
Curvas de cargas de engenharia geradas independentemente, por simulagéo, para cada

eletrodoméstico.

e R=1, ; 1), : matriz identidade

As correlagdes entre b, e b, dependem do comprimento entre o periodo f a0 periodo s .

Is

N, : Nuamero de horas entre o periodore s ;
onde a definigdo atinge o menor tempo em horas entre os periodos f e s. Por
exemplo o tempo entre 10:00 p.m ¢ 3:00 am é 5 horas, nio 19 horas, para os
periodos segundo e primeiro respectivamente, definidos anteriormente; além disso

o comprimento entre os 2 periodos ¢ calculado desde os pontos intermédios de

cada periodo.

A, =(P)" =(p?)™" , onde p’ =08

(iii) A como medida de confiabilidade

A representa o nivel de significancia alto ou baixo da informagio de engenharia de S e

o efeito dela € descrito melhor colocando a matriz C = (A’ ® R) da relagio (4.21) como

C=(A® R)A.

45 RESULTADOS

Um programa foi desenvolvido no pacote MATLAB para processar a informagio
disponivel e obter estimativas a posteriores dos niveis de consumos de energia elétrica dos

eletrodomésticos considerados ( 8's ) . O roteiro é o seguinte :
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input

D : Matriz de Posse de eletrodomésticos, Nx T .

C : Matriz de covariancia do vetor de pardmetros a priori S, .

b,.: Vetor de médias do vetor de pardmetros a priori f8,, - estimativas de engenharia.

U..:Vetor de leituras de energia elétrica dos consumidores analisados para os

periodos considerados

A . Foram considerados 5 valores arbitrarios indicando a participacdo das

estimativas de engenharia, segundo (4.20) e (4.21) :

NONE (A — )

LOW (A =3600)

MEDIUM (X =1600)

HIGH (A =100)) :

COMPLETE (A —0) :

C'—(A'®DD) e b >pY
C'=(C"'"+4'QD' D) e
b, =C'[C"'b,, + (4 ® D'D) B
C'=(C"+4'®D' D) e
b, =C[C"b,. + (4 ® D'D)BYL]
C'=(C"'"+4'®D'D)™ e
b, =C'[C"'b,, + (4 ® D' D)

cC'->»C e bl, > b,,

output

b,, : Estimativa do vetor de parimetros de interesse f.., ou média a posteriori

C.,: Matriz de covaridncia a posteriori. Matriz de covaridncia associada a estimativa

do vetor de paridmetros b,

. A diagonal s3o as varidncias associadas as

estimativas dos componentes de 5, .
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Uso diario estimado para ILUMINACAQ
400 v . . .
300 ¢ J
= — NONE
5 *  LOW
o 200 . - -~ MEDIUM
3 + HIGH
i= o COMPLETH
2 100} o x|
= +
5 *®
2 ot 1
o
L]
=
-100 1
-2004 5 10 15 20 25
horas durante o dia
figura 1.- Consumo médio estimado para iluminagéo
Médias a posterioris de Uso de Eletricidade para [luminagéo
( Desvio padrao a posteriori em paréntese )
NONE LOW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—>) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—>0)
Il pm-7am -138.62 45.19 52.07 65.22 100
(518.74) (54.04) (36.92) (19.08) (0.00224)
7am-9am 46.49 50.02 55.67 69.35 100
(533.39) (54.29) (37.07) (19.16) (0.00224)
9am-11lam 155.38 62.38 67.28 79.15 100
(616.56) (55.41) (37.78) (19.38) (0.00224)
Ilam-1pm -193.99 37.21 56.42 78.58 100
(630.26) (55.49) (37.84) (19.40) (0.00224)
Tpm-3pm 271 67.80 7458 8651 100
(621.50) (55.45) (37.79) (19.37) (0.00224)
3pm-5pm 207.37 87.98 82.98 85.32 100
(573.05) (54.32) (37.158) (19.11) (0.00224)
Spm-7pm 375.15 134.12 124.33 113.38 100
(649.40) (55.80) (38.03) (19.45) (0.00224)
Tpm-9pm 179.79 133.25 126.40 114.28 100
(622.93) (55.44) (37.81) (19.39) (0.00224)
9p.m-11pm -46.45 119.45 115.03 105.92 100
(592.36) (55.037) (37.55) (19.33) (0.00224)

Tabela 1.~ Meédias horérias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (1)
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Uso diario estimado para GELADEIRA
400 v . .
350+
300}
e Lo
o 2507 Z- - MEDIUM
8 200l + HIGH
2 o COMPLETH
2 150}
38
S 100+
2
o 50,
<3
D
= Gt
-50 ¢
~1003 5 10 15 20 25
horas durante o dia
figura 2.- Consumo médio estimado para Geladeira
Meédias a posterioris de Uso de Eletricidade para Geladeira
( Desvio padrdo a posteriori em paréntese )
NONE LOW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—x) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—>0)
11pm-7am 119.55 58.38 58.97 67.41 100
(464.21) (63.54) (36.77 (19.07) {0.00224)
7am-9am 211.65 68.34 64.68 72.39 100
(477.60) (53.87) (36.95) (19.15) (0.00224)
9am-11am 216.791 72.66 72.61 80.76 100
(559.80515) (55.10626) (37.68401) (19.38) (0.00224)
11am-1pm 372.42 64.46 68.52 81.59 100 .
(573.20) (55.14) (37.72) (19.39) (0.00224)
1pm-3pm 327.31 80.19 79.92 87.82 100
(566.14) (55.09) (37.68) (19.36) (0.00224)
3p.m-5pm 132.42 69.07 74.88 83.59 100
(621.79) (53.66) (36.91) (19.08) (0.00224)
5p.m-7pm 133.09804 113.70608 114.92952 110.97 100
(330.40) (54.06) (37.39) (19.41) (0.00224)
7pm-9pm -69.06 109.29 115.44 111.49 100
(308.18) (53.57) (37.19) (19.38) (0.00224)
Spm-11pm 30.36 105.85 109.12 104.54 100
(281.94) (53.14) (37.00) (19.34) (0.00224)

Tabela 2.- M¢édias horérias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (1)
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Uso diario estimado para FREEZER
500 v . . .
450}
= — NONE
5 * LOW
< 400 --- MEDIUM
2 + HIGH
g o COMPLETH
g 350
@
S
2 300
s
<3
=
250}
2003 5 15 20 25
horas durante o dia
figura 3.- Consumo médio estimado para Freezer
Médias a posterioris de Uso de Eletricidade para Freezer
( Desvio padréo a posteriori em paréntese )
NONE LOW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—>x) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—>0)
Mpm-7am 210.88 356.21 389.58 42415 450
(225.71) (61.31) (36.51) (19.38) (0.00224)
7am-9am 298.95 389.47669 410.04 432.11 450
(233.13) (52.22) (36.91) (19.45) (0.00224)
9am-11am 337.23 399.46 41557 435.17 450
(289.74) (54.25) (37.65) (19.57) (0.00224)
11am-1pm 442.98 451.08 449.78 448.08 450
(298.49) (54.32) (37.55) (19.51) (0.00224)
1pm-3pm 466.23 47181 464.08 453 88 450
(297.03) (53.92) (37.48) (19.54) (0.00224)
3pm-5p.m 396.02 432.99 436.81 442 30 450
(273.48) (50.78) (35.85) (19.16) (0.00224)
5pm-7pm 491.14 475.19 465.85 456.51 450
(313.70) (54.75) (37.73) (19.55) (0.00224)
7pm-9pm 386.97 447 14 450.26 451.64 450
(292.52) (54.29) (37.59) (19.54) (0.00224)
9p.m-11pm 338.12 426.42 438.13 446.67 450
(267.50) (53.92) (37.50) (19.53) (0.00224)

Tabela 3.- Médias horérias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (1)

e

z
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Usbo diario estimado para CHUVEIRC ELETRICO
55 . : . .
E S
g ’ jf: N
é 500 o) o o % R © o W — NONE
g s’ #*  LOWY
o --- MEDIUM
8 asol + HIGH
= o COMPLETH
3
=
‘© 400+
<&
©
3
= 350+
3000 5 10 15 20 25
horas durante o dia
figura 4.- Consumo médio estimado para Chuveiro Elétrico
Médias a posterioris de Uso de Eletricidade para Chuveiro Elétrico
( Desvio padrdo a posteriori em paréntese )
NONE LOwW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—x) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—0)
Mpm-7am 44450 479.53 476.25 477.45 500
(237.94) (50.77) (36.00) (19.10) (0.00224)
7am-9am 390.24 457 .28 464.87 476.87 500
(245.73) (51.57) (36.35) (19.19) (0.00224)
9am-11am 336.41305 449.52263 464.18396 481.26 500
(305.23) (53.55) (37.22) (19.39) (0.00224)
11am-1pm 428.74 498.66 496.03 493.57 500
(314.45) (53.60) (37.16) (19.36) (0.00224)
1pm-3pm 454.07 498.65 493.65 493.24 500
(312.87) (53.31) (37.12) (19.36) (0.00224)
3pm-5pm 407.19 473.89 475.96 484.14 500
(288.06) (50.37) (35.60) (18.97) (0.00224)
5p.m-7pm 456.98 507.36 507.35 506.32 500
(330.40) (54.06) (37.39) (19.41) (0.00224)
7p.m-9pm 483.88 528.43 520.91 510.70 500
(308.18) (53.57) (37.19) (19.38) (0.00224)
9pm-11pm 449.44 500.62 499.99 499.71 500
(281.94) (53.14) (37.00) (19.34) (0.00224)

Tabela 4.- Médias horarias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (3)
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Uso diario estimado para AR CONDICIONADO
100 : , . .
50+
g — NONE
g % LOW
& --- MEDIUM
k= ol + HIGH
2 o COMPLETE
g'))
o
‘@ 504
8
[
B
Q>
= -100+
-1503 5 10 15 20 25
horas durante o dia
figura 5.- Consumo médio estimado para Ar Condicionado
Meédias a posterioris de Uso de Eletricidade para Ar Condicionado
( Desvio padrdo a posteriori em paréntese )
NONE LOW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—>w0) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—0)
11pm-7am -59.72 42.43 38.33 37.06 50
(214.84) (50.69) (36.18) (19.28) 0.00224
7am-9am -33.26 40.65 37.34 38.41 50
(221.93) (561.61) (36.59) (19.36) 0.00224
Sam-11am 57.96 47.23 41.21 41.68 50
(276.28) (63.79) (37.42) (19.51) 0.00224
11am-1pm 84.06 71.66 59.58 49.98 50
(284.67) (53.90) (37.33) (19.45) 0.00224
1pm-3pm 27.22 54.76 50.44 48.10 50
(283.35) (53.47) (37.25) (19.47) 0.00224
3pm-5pm 49.37 58.56 49.81 44.99 50
(260.88) (50.28) (35.56) (19.06) 0.00224
5pm-7pm -95.90 42.83 49.72 52.73 50
(299.31) (54.36) (37.53) (19.50) 0.00224
7p.m-9pm -140.78 36.81 47.68 52.28 50
(278.92) (53.85) (37.37) (19.48) 0.00224
9p.m-11pm -124.51 38.95 45.48 48.77 50
(254.83) (63.43) (37.25) (19.46) 0.00224

Tabela 5.- M¢dias horérias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (1)
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Uso diario estimado para TELEVISAO
500 . v . .
400 ¢
g 300+ —— NONE
§ * LOW
o -- - MEDIUM
< 200t + HIGH
= o COMPLETH
$ 100}
o
bS]
5 o
S
2 -100
=
-200
-3003 5 10 15 20 25
horas durante o dia
figura 6.- Consumo médio estimado para Televisio
Meédias aposterioris de Uso de Eletricidade paraTelevisdo
( Desvio padrdo aposteriori em paréntese )
NONE LOW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—>x) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—0)
11p.m-7am 413.01 4412 36.31 39.37 70
(472.76) (54.31) (37.07) (19.12) (0.00224)
7am-9am -7.39 24.80 28.77 41.06 70
(486.61) (54.55) (37.21) (19.19) (0.00224)
Sam-1tam -210.64 30.32 36.96 49.38 70
(581.24) (55.60) (37.88) (19.41) (0.00224)
1Mam-1pm -140.89 34.09 40.82 52.98 70
(696.57) (565.63) (37.94) (19.43) (0.00224)
1pm-3pm -117.32 34.04 42.95 56.22 70
(590.15) (55.64) (37.90) (19.39) (0.00224)
3pm-5pm -55.60 45.63 45,96 53.17 70
(543.52) (54.47) (37.29) (19.14) (0.00224)
5p.m-7pm -101.14 85.03 84.48 80.43 70
(619.87) (55.93) (38.11) (19.48) (0.00224)
7p.m-9pm 347.63 109.87 98.57 84.46 70
(587.51) (55.60) (37.90) (19.42) (0.00224)
Spm-11pm 385.27 93.19 85.23 75.49 70
(549.54) (55.22) (37.66) (19.36) (0.00224)

Tabela 6.- Médias horarias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (1)



58

Uso diario esttimado para VENTILADOR
200 v v v .
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figura 7.- Consumo médio estimado para Ventilador
Meédias a posterioris de Uso de Eletricidade para Ventilador
( Desvio padréo a posteriori em paréntese )
NONE LOW MEDIUM HIGH COMPLETE
(A—>x) (A=3600) (A=1600) (A=100) (A—>0)
1Mpm-7am -119.49 27.27 31.49 39.83 70
(335.84) (62.728) (36.62) (19.10) {0.00224)
7am-9am 13.46735 34.94347 36.4761 44.53 70
(346.38) (53.21) (36.84) (19.18) (0.00224)
9am-11am 108.72 46.59 47.22 53.18 70
(424.86) (54.62) (37.58) (19.39) (0.00224)
11am-1pm 158.25 46.86 48.50 55.69 70
(437.21) (54.58) (37.57) (19.40) (0.00224)
1pm-3pm -11.20 17.30 3417 53.92 70
(434.16) (54.53) (37.56) (19.37) (0.00224)
3p.m-5pm 6156 151 21.49 46.76 70
(399.74) (52.40) (36.53) (19.07) (0.00224)
5pm-7pm 58.67 60.48 70.40 75.94 70
(457.72) (54.96) (37.77) (19.45) (0.00224)
7pm-9pm 111.35 83.88 84.35 80.07 70
(429.17) (54.58) (37.57) (19.40) (0.00224)
9p.m-11pm 183.03 91.41 83.04 74.57 70
(395.51) (54.20) (37.35) (19.35) (0.00224)

Tabela 7.- Médias horarias estimadas (wH) para diferentes niveis de confiabilidade nos dados de engenharia (1)
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Analise dos resultados

Os valores das estimativas de engenharia foram selecionados de modo arbitrario, como

sendo :

[100]
100
450
b., =1500 vV t=12,...9
50
70
70

Ou seja, os estimativas de engenharia para o primeiro eletrodoméstico (iluminagdo) é 100 wH
para um periodo qualquer (T=9), para o segundo eletrodoméstico (refrigeradora) 100 wH num
periodo qualquer, para o terceiro eletrodoméstico (freezer) 450 wH num periodo qualquer, etc.
Até o sétimo eletrodoméstico (ventilador) 70 wH num periodo qualquer.

A matriz D, de posse de eletrodomésticos foi obtida da pesquisa de opinido mencionado

no item anterior 4.4 .

Para calcula a matriz C, precisamos do calculo de A :

[1.00 0.57 0.46 0.37 0.29 0.29 0.37 0.45 0.57 ]
0.57 1.00 0.80 0.64 0.51 0.41 0.33 0.26 0.33
0.46 0.80 1.00 0.80 0.64 0.51 0.41 0.26 0.33
0.37 0.64 0.80 1.00 0.80 0.64 0.51 0.41 0.33
A =]0.290.51 0.64 0.80 1.00 0.80 0.64 0.51 0.41
0.29 0.41 0.51 0.64 0.80 1.00 0.80 0.64 0.51
0.37 0.33 0.41 0.51 0.64 0.80 1.00 0.80 0.64
0.450.26 0.26 0.41 0.51 0.64 0.80 1.00 0.80
0.570.33 0.33 0.33 0.41 0.51 0.64 0.80 1.00_

Os desvios padrdes foram obtidos da raiz quadrada dos elementos da diagonal da matriz
de covariancia C*.
Os valores de A foram escolhidos arbitrariamente para conferir os resultados

surpreendentes da combinagio de informagao fornecidas pélos engenheiros e os consumidores




60

de energia elétrica; quando A ¢ muito pequeno (COMPLETE) as estimativas a posteriori
convergem para as estimativas de engenharia e, quando A ¢ muito grande (NONE) as
estimativas a posteriori convergem para as estimativas minimos quadrados generalizadas;
valores intermédios destes extremos indicam ponderagdes de informagfio. Deve-se destacar,

num trabalho futuro, que é possivel usar uma a priori hierarquica do vetor f,,, estabelecendo

uma a priori de primeiro nivel para A, ¢ usando o teorema de Bayes, obter uma estimativa a
posteriori de A e f,, separadamente; o destacavel é que a estimativa a posteriori de A é
caracterizada totalmente pela populagdo de residéncias que estdo sendo analisadas, e ao final
de contas terfamos um tnico grafico para inico A estimado, ver Berger (1985).

Nesta implementagdo ilustrativa, deve-se destacar duas propriedades fundamentais da

abordagem bayesiana :

(1) Para qualquer eletrodoméstico analisado (ver tabelas e graficos respectivamente),
num periodo qualquer, a medida que as estimativas de engenharia sdo mais
relevantes, A decresce, os desvios padrdes associadas as estimativas de consumo
decrescem. Numa abordagem classica esta informagéo a priori ndo é usada.

(2) Na abordagem classica, quando A tende a infinito (NONE) numericamente b, e

P sdo iguais e, das primeiras colunas das tabelas obtidas anteriormente podemos

destacar :

tabela 1 : Estimativas negativas de manhd, tarde e noite; as precisdes associadas as
estimativas sdo pequenas (desvio padrdo grande), devido ao fato de ter
usado poucos dados nesta implementagdo ilustrativa (61 dados) e
populagdo heterogéneal

tabela 2 : Estimativas negativas durante a noite; as precisdes associadas as
estimativas s3o pequenas (desvio padrio grande).

tabela 5 : Estimativas negativas de manhad e noite; as precisdes associadas as
estimativas sdo pequenas (desvio padrdo grande).

tabela 6 : Estimativas negativas durante a tarde; as precisdes associadas as

estimativas sdo pequenas (desvio padrio grande).

' As residéncias consideradas tém diferengas de consumo desde 1000 wH até 20000 wH.
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tabela 7 : Estimativas negativas de manhi e tarde; as precisdes associadas as

estimativas sdo pequenas (desvio padrdo grande).

As estimativas de engenharia, usadas em b, "corrige" de algum modo as

estimativas de consumo negativas obtida pela abordagem cldssico, ‘" para
estimativas de consumo positivas. Ver as estimativas das colunas seguintes das
tabelas anteriormente mencionadas,para um periodo qualquer e eletrodoméstico
qualquer que apresente estimativas de consumo negativas, assim como os graficos

mostrados para cada tabela respectivamente.

Numa aplicacéo real ¢ interessante fazer duas comparagdes :
(1) Desde o ponto de vista da "Oferta" (empresa fornecedora de energia elétrica), b,,
¢ a suposi¢do inicial de consumo de energia elétrica dos eletrodomésticos
considerados. b, fornece informagio "atualizada" das suposi¢cdes inicias

usando, além das estimativas de engenharia, estimativas de consumo de energia

elétrica residéncias obtidas numa pesquisa de posse de eletrodomésticos e

consumo de energia elétrica.
(2) Desde o ponto de vista da "Demanda" (populagdo de consumidores), 8 ¢ o

consumo estimado de energia elétrica residencial. &, fornece informagdo
"atualizada" destas estimativas usando, além das estimativas de posse de

eletrodomésticos e consumo de energia elétrica, as estimativas de engenharia.

Os resultados obtidos eram os esperados em relagiio a ganho de informag¢do. Numa
abordagem bayesiana as estimativas obtidas estdo associadas a desvios padrdes cada vez
menores (mas precisas) conforme a informagdo a priori ¢ mais relevante. Maior imprecisio
acontece quando o estimador de consumo, de um eletrodoméstico qualquer num periodo
qualquer, numa abordagem bayesiana é numericamente igual ao estimador de consumo numa
abordagem classico( &,, — B?).

No Brasil ainda nfo foi implementado este tipo de metodologia dai a escassez de

dados. A fines de deste ano (1997) teremos uma base de dados completa, conduzida pela
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LIGHT, e na implementagdo da metodologia veremos melhor a relevancia da abordagem
bayesiana.

Uma andlise simples das tabelas e graficos obtidos anteriormente ¢ mostrado a seguir,
para estimativas minimos quadrados generalizados unicamente ( coluna NONE), pois ndo
dispomos de informagdes a priori de engenharia. Os graficos representam a evolugdo da
estimativa média de consumo de energia elétrica do eletrodoméstico considerado no tempo,

ou seja a poténcia estimada do eletrodoméstico considerado num dia especifico.

5:00 horas - 10:00 horas :
Analisando todos os graficos a0 mesmo tempo, podemos destacar que o
Chuveiro Elétrico e a Televisdo nas primeiras horas tém o maior consumo
indicando que sdo os mais usados nesse momento; a medida que passa o tempo
elas diminuem de participagio. A Geladeira e o Freezer mantém um certo nivel
de consumo de energia elétrica, ¢ a medida que passa o tempo a participagdo

delas e quase sustenido. A Ilumina¢io, Ar Condicionado e o Ventilador

apresentam estimativas de consumos negativas, nio coerentes com consumos
positivos de eletrodomésticos; a medida que passa o tempo elas tendem a
participar mais do uso de energia elétrica. Repare que a iluminagio por volta
das 8:00 horas tem estimativas de consumo positivas indicando maior
participagio de uso de energia elétrica deste eletrodoméstico.

10:00 horas - 15:00 horas :
A Geladeira, Freezer, Ar condicionado e o Ventilador t¢ém maior participagdo
de uso de energia elétrica. A Iluminagio e a Televisio ja tém menor
participagdo apresentando estimativas negativas. O Chuveiro Elétrico
acrescenta sua participagdo de uso de energia elétrica depois de uma caida no
final do intervalo de tempo anterior.

15:00 horas - 20:00 horas :
A Iluminagdo aumenta de participagdio de uso de energia elétrica. O Chuveiro
Elétrico acrescenta lentamente de participagdo no uso de energia elétrica; ja

para o Freezer o consumo apresentado ¢ o mesmo do intervalo de tempo
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anterior. A Geladeira, Ar Condicionado e o Ventilador diminuem o uso de
energia elétrica.

20:00 horas - 24:00 horas :
Neste intervalo de tempo a Televis3o, [luminagdo em menor grau, Chuveiro
Elétrico, e Ventilador s3o os eletrodomésticos mais usados. A Geladeira e Ar
Condicionado apresentam estimativas negativas. O Freezer diminuo seu uso de

energia elétrica.

Se deve destacar por ultimo que as estimativas minimos quadrados generalizados

apresentam desvios padrdes altos como resultado de usar poucos dados.

E interessante destacar a coeréncia entre a matriz A construida a partir da matriz £°.

[1.00 0.92 0.88 0.87 0.89 0.90 0.94 0.95 0.96 ]
0.92 1.00 0.94 0.93 0.94 0.94 0.94 0.93 0.92
0.88 0.94 1.00 0.99 0.99 0.98 0.95 0.92 0.89
0.87 0.93 0.99 1.00 0.99 0.99 0.96 0.93 0.89
$* =10.890.94 0.99 0.99 1.00 0.99 0.97 0.94 0.91
0.90 0.94 0.98 0.99 0.99 1.00 0.98 0.94 0.91
0.94 0.94 0.95 0.96 0.97 0.981.00 0.97 0.95
0.950.93 0.92 0.93 0.94 0.94 0.97 1.00 0.99
10.96 0.92 0.890.89 0.91 0.91 0.95 0.99 1.00 |

4.6 A QUESTAO DA ADEQUABILIDADE DAS SUPOSICOES

De um modo simples mencionaremos a estratégia a seguir para um diagnéstico nas
suposi¢des feitas pelo modelo usado nesta dissertagdo. Devemos anotar que os nossos dados
foram usados para fins ilustrativos da aplicagdio da metodologia bayesiana, e neste caso ndo
faremos este diagnostico. Porém, numa implementacdo real, é fundamental verificar as

suposi¢des de um modelo usado na explicagdo de um fendémeno a estudar.
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Forma da distribui¢cao dos dados e parimetros

Uma analise exploratério dos dados estabelece inicialmente uma possivel distribuigdo
associados aos dados, e num modo iterativo corrigimos ela caso a suposi¢io ndo fosse
coerente. Uma andlise de sensibilidade da densidade a posteriori dos pardmetros envolvidos
pode ser feito, avaliando as mudangas em relagéo a distribui¢io dos dados, Box& Tiao (1973).

Testes de Normalidade podem ser feitas nos dados de consumos originais para
conferir a suposi¢do de Normalidade, por exemplo Normal Probability Plot . Uma Normal
truncada para os dados de consumos residéncias tém sentido, € uma maneira simples de
conferir esta suspeita é vista pelo comportamento de freqiiéncias dada pélos histogramas, ver
apéndice B. Para 61 dados em cada periodo obtivemos histogramas, um para cada periodo,
mostrando truncamento nos consumos residéncias. Note que devido a poucos dados de
consumo e residéncias heterogéneas os histogramas nao apresentam um comportamento
frequencial de uma Normal tipica.

Em relagdo a densidade a priori, pode-se suspeitar que uma densidade a priori Normal
truncada modelaria melhor nosso problema e uma andlise do ganho em usar esta a priori deve

ser feita num trabalho futuro.

Observagodes independentes

E interessante os comentirios de Box&Tiao (1973) : .."Que as Observagdes sdo
distribuidas independentemente € a suposi¢io mais sensitiva; a violagdo desta suposigdo pode
causar diferengas dramaticas nas inferéncias."

... "Naquelas situagdes onde os dados sdo obtidos por experimentos a suposi¢o ¢ plausivel,
ou seja sob o controle do investigador. No entanto, naquelas situagdes onde a geragio dos
dados ndo esta sob o controle do investigador a suposigdo deve ser bem conferida."

Em nosso caso as residéncias sdo escolhidas de modo independentes, evitando este
tipo de problema, todas dentro de um mesmo grupo com caracteristicas semelhantes : tipo de

constru¢do da residéncia , bairro , etc.
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Analise dos residuos

Deve-se destacar que um anélise nos residuos vai fornecer informagdo sobre a
adequabilidade de normalidade nos erros. E importante considerar o efeito da normal truncada
na densidade a posterior que ao final de contas as inferéncias vdo estar baseadas, e qualquer
mudanga deve ser analisada e desenvolvida, ver Berger (1985). Se tivéssemos mais dados
poderiamos usar o teste de gaussianidade de Subba-Rao (teste usando técnicas espectrais), ou
qualquer outro teste para diagnosticar a validez de normalidade nos residuos. Desta vez nio
vamos fazer anélise de residuos, embora seja uma etapa fundamental em qualquer processo de

inferéncia devido que temos poucos dados.




CONCLUSOES, CONSIDERACOES
E RECOMENDACOES

Este capitulo apresenta as conclusdes gerais, comenta resultados e as

contribui¢bes deste trabalho, bem como sugere trabalhos futuros

5.1 CONCLUSOES GERAIS

Uma abordagem bayesiana permite processar informagdo fornecida pélos engenheiros
e pelas unidades consumidoras de energia elétrica. As estimativas obtidas nesta abordagem
sdo ponderag¢des das informagdes mencionadas anteriormente. O ganho de informagio ¢ visto
claramente na implementagdo ilustrativa em termos de desvios padrdes associadas as
estimativas obtidas. A medida que a informagdo a priori é mais relevante as estimativas sdo
mais precisas. Numa abordagem cléssica a informago fornecida pélos engenheiros nio é
usada.

A filosofia da abordagem bayesiana ¢ diferente da abordagem classica e comparagdes

nos estimadores obtidos por ambos procedimentos de estimagdo ndo sdo coerentes. Porém,
quando a informag&o a priori ¢ muita imprecisa ( A — o ) ambos os estimadores (5., ¢ )

sdo numericamente iguais.
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Sob a suspeita de que os dados de consumo e pardmetros a priori poderiam ser
comportados como uma Normal truncada, uma seqiiéncia de histogramas, um para cada
periodo, de dados de consumo sdo mostrados de uma maneira simples indicando coeréncia
nas suspeitas. Reis(1996) numa estrutura univariada, usando regressdo multipla para explicar
os consumos médios de energia elétrica dos eletrodomésticos, estabeleceu que os dados de
consumo deveriam ser modelados por uma distribuigio Gama em vez de uma Normal
truncada. Porém, usar uma distribui¢io Normal truncada é mais coerente devido que € mais
provavel (probabilidade positiva) que a populagio consuma um diferencial (bem pequeno ou
quase nada) de energia elétrica num periodo qualquer, a deixar essa possibilidade
(probabilidade zero), ver Caves(1987).

Uma anélise univariada nfdo consegue abrir a "caixa preta" nos dados diarios de
consumos; a estrutura multivariada usada aqui descreve melhor o comportamento horario,
num dia especifico, de consumo de energia elétrica dos eletrodomésticos considerados.

Nesta dissertagfo implementamos a metodologia bayesiana usando uma distribuigéo
Normal. Deve-se destacar que uma interpretagdio de resultados ndo é forgada pois usamos
dados ndo representativos (os dados ndo conformam uma amostra aleatéria). Além disso, a
pesquisa de consumo (leituras) das residéncias analisadas foram feitas em tempo diferente
(junho ,1992) que a pesquisa de posse de eletrodomésticos (novembro, 1995). Mesmo assim,
¢ possivel destacar como as estimativas negativas de consumo dos eletrodomésticos
considerados, no caso de uma a priori irrelevante, sio corrigidos nas estimativas obtidas pela
abordagem bayesiana a medida que a informagdo a priori ¢ mais relevante. Aigner (1984)
sugere mudanga na especificagdo das distribui¢des para normal truncada para contornar este
problema.

Uma analise de residuos deve ser feita como uma etapa fundamental em todo processo

de inferéncia; alids, desta vez ndo implementamos esta etapa por ndo dispor de dados reais.

5.2 CONSIDERACOES GERAIS

Se considera o desenvolvimento da densidade preditiva do consumo residencial,

p(y/ X,Y), para no futuro estabelecer um planejamento de demanda de energia de certos
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grupos de individuos, considerando caracteristicas como: tamanho de familia, tipo de
construgdo, etc.

A matriz D'D pode trazer complicages no momento de processar as informagdes
disponiveis para a obtengdo das estimativas de consumo dos eletrodomésticos considerados.
Nossa andlise foi dentro de uma estrutura ANOVA , e existe formas de contornar esse

problemas com inversas generalizadas, ver Zellner (1971).

5.3 RECOMENDACOES GERAIS

Usar uma distribuigdo Normal truncada numa analise futuro para as a prioris e os
dados leituras de consumo, e avaliar o ganho de estas mudangas.

A abordagem bayesiana foi feita num periodo especifico. Porém, anélise semelhante
para perfodos diferentes, estagdes do ano por exemplo, pode induzir mudangas nos consumos
dos eletrodomésticos, ou seja B's evoluindo no tempo, uma suspeita coerente estabelecida por
experiéncia, ver Aigner (1984). Uma andlise de regressdo dinimica multivariada poderia ser
encarada.

Um trabalho futuro seria implementar o modelo usando um vetor de parimetros para
24 periodos(um para cada hora) e com restri¢des

Uso de uma densidade a priori hierarquica para A. Obtendo a densidade posteriori
pP(A]y), podemos fazer um andlise para obter uma estimativa posteriori e usar esse valor para
obter uma unica curva de carga para cada eletrodoméstico. Repare que os mesmos dados

amostrais vao a determinar a melhor estimativa de A.
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APENDICE A



Funcio de Densidade t-Student Multivariada

Um vetor aleatério ' = (%',%"%,"--,¥'») tem elementos distribuidos como t-Student
b

multivariado se e somente se eles tem a seguinte densidade :

vT[v +my /2"
n"* (v /2)

(m+v)/2

[v+(x-®)\V(x—@)] , —®o<x <o

p(x|®,v,v,m) =

onde v >0, V é matriz Simétrica Definida Positiva, e ® = ©,,0,,...,6,,) com - < 0, <,

i=12,..m

Funcido de Densidade Wishart

Os m(m+1)/2 elementos diferentes de uma matriz aleatéria, m x m, Simétrica Definida
positiva 4 = {5,] sdo distribuidas como uma distribui¢do Wishart, se e somente se, eles tem

a seguinte fungdo de densidade :

'Al(v—m—l)/Z ]
p(A}Z,v,m)zk—-—I;Iv—/-z—exp{—%trZ 4} 14> 0

onde ' = 2vmi2g m(m+l)/4H;"=lr[(v +1-0)/2) m<v,eS = [o ; , matriz Simétrica Definida

Positiva.




Func¢édo de Densidade Wishart Invertida

Os m(m+1)/2 elementos diferentes de uma matriz aleatéria, m x m, Simétrica Definida

~

G segue uma distribuigo Wishart Invertida ,se e somente se, eles tem a seguinte fungdo de

densidade:

v/2
P(GIH,V,m)=k[~(%m),—2€xp —%trG“H} |G| >0,

Onde k-l — 2vm/27,r m(m+l)/4H:"=lr[(V + 1 - l) / 2]’ m < v, e z - [o- ) c H é matl‘iZ Simétrica

Definida Positiva.

Funcio de Densidade t-Student Generalizada

[/

Os pq elementos de uma matriz p x ¢, T = {tj , tem uma distribui¢do t-Student

Generalizada se, e somente se, eles tem a seguinte fun¢io de densidade :

(n—-p)/2 q/2
[T

POy =k _,
p(TI Qn) 'Q+T\P7_1n2

= <I; <o,

onde k™' =7r””’2H7=lF[(n—p—i+1)/2]/H7=1F[(n—i+l)/2], n>p+qg-1,ePeQsio

matrizes de dimensdo p x p e ¢ X ¢ respectivamente.
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Histograma - 20 Periodo
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Histograma - 50 Periodo
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Histograma - 8o Periodo
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