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Resultados

5.1

Descrigdo dos Dados

A partir do modelo proposto pretende-se desenvolver uma metodologia de
estimagdo conjunta de vento e vazdo, que auxilie o setor elétrico a considerar o
despacho das usinas edlicas no planejamento. Porém, os avancos na produgdo de
energia eolica se encontram em estagio inicial, o que dificulta muito a obtengao de
dados de vento para pesquisa. Felizmente, tivemos acesso a série mensal de fator
de capacidade edlico de uma usina ndo divulgada no Nordeste. O fator de
capacidade eolico significa quanto da capacidade nominal do aerogerador esta
sendo aproveitada, que representa uma boa aproximacao do potencial edlico da
regido. Além disso, seu calculo (Secdo 2.5.3) envolve direta ou indiretamente as
caracteristicas do aerogerador e as caracteristicas fisicas locais que interferem na
produgdo, que se traduz em informacgdes uteis ao processo de modelagem. A titulo
de curiosidade, atualmente a poténcia nominal média dos aerogeradores no Brasil

varia de 1,8 MW a 2,4 MW, [29].

Os dados referentes a vazao sdo representados pela série de vazao afluente média
mensal (m’/s) de um posto de avaliacio localizado em Paraibuna no Sudeste. Os
dados coletados tém a finalidade de avaliar a instalagdo de uma PCH (Pequena
Central Hidrelétrica) neste ponto do rio, ¢ como uma PCH ndo possui
reservatorio, toda a vazdo afluente serd turbinada. Sendo assim, a energia
produzida pode ser obtida pela multiplicagdo entre a vazao afluente ¢ um

coeficiente de produtividade da PCH.

Os modelos desenvolvidos incluem varidveis exodgenas: as séries de energia
natural afluente (ENA) calculadas no modulol do Newave (Se¢dao 3.3.1.1) por
subsistema. Os dados representam as médias mensais em MW/m’/s. Essas

varidveis funcionam como varidveis de controle que permitem aperfeicoar as
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especificagdes do modelo, capturando as variagdes na producao mensal de energia
acumulada de cada subsistema. A inclusdo dessas varidveis nos modelos resultou
em residuos com propriedades mais adequadas, e reduziu a variancia dos

parametros estimados.

Todas as séries possuem discretizacdo mensal com data inicial em Janeiro de 1976

e data final em Julho de 2009, totalizando 403 registros.

5.1.1

Fator de Capacidade Edlico e Vazdao

Para a série fator de capacidade edlico utilizada neste estudo, encontrou-se um
fator de capacidade médio anual de 40,11%, e conforme ja comentado em segdes
anteriores, este valor estd muito acima da média mundial que varia em torno de
27%. Por se tratar de uma usina localizada no Nordeste, este resultado corrobora
com a afirmacdo que esta ¢ uma das regides mais promissoras para producio de

energia edlica no Brasil.

Para facilitar a nomenclatura, de agora em diante, a varidvel fator de capacidade

eolico sera denominada FC ¢ a variavel vazao, Vz.
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Figura 5-1 — Série historica FC. Figura 5-2 — Série historica FC (2005-2008).
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Figura 5-3 — Série historica Vz. Figura 5-4 — Série historica Vz (2005-2008).

A analise grafica de uma série temporal € o ponto de partida para a aplicacao de
testes mais formais. A evolucdo das séries no tempo indica comportamento
sazonal, ja esperado, sem apresentar deslocamento de nivel nem tendéncia, o que
¢ um bom indicativo de estacionariedade. Na série Vz (Figura 5-3), os anos 1995

e 1996, se destacam dos demais por seus valores bastante elevados.
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Figura 5-5 — Comparativo anual FC. Figura 5-6 — Histograma FC.
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Figura 5-7 — Comparativo anual Vz. Figura 5-8 — Histograma Vz.
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Acima, as Figura 5-5 e Figura 5-7 ilustram o comportamento ano a ano, como
uma forma de avaliar a volatilidade contida nos meses. Uma analise estatistica dos
resultados indica que os meses de Janeiro a Abril possuem uma variancia maior
comparada aos demais meses. Isso foi observado tanto na série FC como na série
Vz. Este resultado ¢ facilmente observado através da dispersao dos dados em
torno do ponto em destaque, que representa a média do més. Nos histogramas das
séries (Figura 5-6 e Figura 5-8) ¢ interessante observar a assimetria inversa das

séries FC e Vz.

Tabela 5-1— Estatisticas descritivas FC e Vz.

Estatisticas Descritivas FC Vz
Média 39,79 69,95
Mediana 43 61
Minimo 5 21
Maximo 62 270
Desvio padrdo 14,05 33,78
C.V. 0,35 0,48
Assimetria -0,67 1,56
Curtose -0,58 3,90
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Figura 5-9 — Séries histéricas Vz e FC. Figura 5-10 — Grafico de dispersao (FC X Vz).

O comportamento complementar entre as séries chama atencdo: os pontos de
depressdo de uma curva coincidem com os picos da outra curva (Figura 5-9). A
Figura 5-10 mostra a relagdo entre as séries estudadas e como os maiores valores

de FC estdo concentrados no intervalo de baixa vazao.
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Figura 5-11 — Correlograma da série FC. Figura 5-12 — Correlograma da série Vz.

Nas Figura 5-11 e Figura 5-12, o movimento infinito senoidal na funcao de
autocorrelacdo (FAC)em conjunto com o movimento finito senoidal na fun¢do de
autocorrelagdo parcial (FACP) sugerem modelos autoregressivos periddicos, tanto

para a série FC quanto para a série Vz.

A aplicagdo do teste ADF (Segdo 4.2.1.1) na série FC, resultou no p-valor <
0,00001. O teste aplicado a série Vz, também resultou em p-valor < 0,00001.
Sendo assim, rejeita-se a hipdtese nula em ambos os testes, indicando evidéncia

estatistica que as séries FC e Vz sdo estaciondrias.

5.1.2

Variaveis Exdgenas

As variaveis ENA’s serdo incluidas no modelo como varidveis exdgenas, ou

variaveis de controle da heterogeneidade estrutural de cada subsistema brasileiro.
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Figura 5-13 — Série historica ENA-SE. Figura 5-14 — Comparativo anual ENA-SE.
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O Sudeste ¢ o subsistema com a maior produgdo de energia acumulada no pais. A
evolugdo da série ENA-SE no tempo (Figura 5-13), apresenta bons indicios de
estacionariedade. Como ja era esperado, o comportamento da série deste
subsistema ¢ o que mais se aproxima do comportamento da série Vz também no
Sudeste (Paraibuna). A Figura 5-14 reforca a idéia que os primeiros meses do ano
apresentam maior volatilidade. A linha acima das demais e, portanto descolada da

faixa de observacdes, representa o ano 1983.
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Figura 5-15 — Série historica ENA-S.
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Figura 5-19 — Série historica ENA-N.

Figura 5-20 — Comparativo anual ENA-N.
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Todas as séries ENA’s apresentam bons indicios de estacionariedade, que serdao
verificados a seguir pelo teste ADF. A série ENA-S (Figura 5-13), apresenta um

comportamento mais “nervoso”, com destaque para o pico da curva no ano 1983.

A série ENA-NE e ENA-N, nas Figura 5-17 e Figura 5-19, apresentam
comportamento bastante regular com ciclos bem definidos. Além disso, ambas as
séries apresentam variancia muito pequena no periodo que vai de Junho a
Outubro, 0 mesmo ndo ocorre nos primeiros meses dos anos (Figura 5-18 e Figura
5-20). Assim como nas séries FC e Vz, aplicou-se o teste ADF em cada série
ENA, e todas apresentaram p-valor < 0,00001. Logo, rejeita-se a hipotese nula em

todos os casos, indicando que as séries ENA’s também sdo estacionarias.

5.2

Modelo Proposto

O desafio na escolha do modelo estatistico para as séries FC e Vz, observadas no
tempo t, consiste em estabelecer uma proposta capaz de considerar a anélise de
cada série individual, onde a autocorrelagdo contida em cada série ¢ fundamental,
a analise das relacdes dinamicas entre as séries de interesse e a analise do impacto
exercido pelas séries ENA’s. Com este objetivo em mente, a elaboragdo do
modelo baseou-se em técnicas multivariadas autoregressivas de ordem (p), através

do modelo VARX(p) (Vector Autoregressive with eXternal Variables).

O modelo VAR (Vector Autoregressive) ¢ uma generalizacio do modelo
univariado autoregressivo para séries temporais multiplas e dinamicas, onde as
regressdes obedecem a mesma estrutura para todas as equagoes individuais. Esta
classe de modelos lineares também ¢ considerada uma das mais bem sucedidas e
flexiveis para a andlise de séries temporais multivariada, provando ser
especialmente util para previsdo e descricdo do comportamento dindmico das

séries, [25], [38].

Este modelo ¢ um sistema multiequacional onde cada varidvel enddgena ¢

explicada por uma constante, por seus valores defasados e pelos valores defasados
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das demais varidveis enddgenas, permitindo a inclusio de variaveis exdgenas'?,

com ou sem defasagem.

O modelo VARX desenvolvido para as séries FC, e Vz;, representadas
respectivamente por y;; € Y,¢, considera como varidveis exdgenas as séries Xy,

Xot, X3¢ € X4t, € t€M as seguintes equagoes:

Yie = €1+ B111YV1e-1 + D121Y2e-1 + -+ Bi1pVie—p + D12pYVar—p +
+0111%1¢ + O121%2¢ + O131X3: + O1a1X4e + -+ O11gX10—g41 + O12¢X2t—g+1

(5.1)

+ 013g%3t-g+1 + O14gXar—g+1 + €1t

Yor = €2 + Do11V1e-1 + D221Y2e-1 + -+ Bo21pVie—p + D22pY2r—p +
+0211%1¢ + 0221%0¢ + Op31X3¢ + Oz41X4e + -+ 0210X10—g41 + O22¢X26—q+1 (5.2)

+ 0330%3¢t—q+1 t O24g%Xat—q+1 T+ E2¢

Cada equagdo do modelo possui um termo correspondente ao choque aleatorio da

i-ésima variavel e ¢ representado por &;. O coeficiente @, ;; refere-se as variaveis

endogenas, e traduz a sensibilidade da i-ésima varidvel do modelo com relagdo a
k-ésima defasagem da j-ésima varidvel. Seguindo o mesmo raciocinio, o

coeficiente 6;;; refere-se as varidveis exogenas do sistema.

A seguir, as equacdes Eq.(5.1) e Eq.(5.2) estdo escritas sob a forma matricial:

3’1t] _ [:] n [(5111 ®121] Y1t—1] T [an ®12p] [}’u—p] +

Yae Br11 Da21d WV2e-1 Dr1p  Dazp| WV2t-p
X1t
0111 B121 G131 O141] X2
o 6 0 0 Xy | T
211 U221 U231 041l )43t (5.3)
Xat
X1t—q+1
[911q 012¢ b13q 914q] Xot—q+1 +[£1t]
921(] 922q 923q 924q x3t—q+1 Eat
Xat—q+1

U

Yf = C + (Dlyt—l + -+ chYt_p + @1Xt + -+ Qth_q+1 + Gf (5.4)

Ao acrescentar um vetor de variaveis exdgenas ao um modelo VAR puro, este passard a ser
denominado como modelo VARX.
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U

p q
o= CH Y Byt ) Ot (3-)
k=1 =1

Onde:
Y, = vetor2 X 1 contendo o valor que as variaveis endogenas [FC, Vz.]T
assumem no tempo
C = vetor de constantes 2 X 1;
@, = matriz 2 X 2 de coeficientes autoregressivos para as variaveis endogenas, e
k=1,2,...,p.
X, = wvetor 4X1 contendo o valor que as varidveis exogenas
[SE; S; NE; N]T assumem no tempo ;
0, = matriz 2 X 4 de coeficientes autoregressivos para as varidveis exdgenas, €
l=1,2,...,q.
€; = vetor 2 X 1 de ruidos brancos, com:

E(e,) =0

Ot=1
E(ecer) = {0 t+T

Sendo £ uma matriz simétrica 2 X 2 definida positiva.

A formulacdo precisou ser definida de forma ampla, incluindo todo o movimento
sazonal das varidveis representado pela ordem de defasagem p = 12 das variaveis
enddgenas. A necessidade de manter todos os coeficientes, mesmo quando a
significancia de alguns ndo seja comprovada, surge da inser¢do deste estudo no
projeto real que ocorre simultaneamente. O projeto, detalhado em (Secao 1.1),
envolvera em etapas posteriores, a inclusdo de outras séries no modelo. E como a
significancia dos coeficientes varia de série para série, adotou-se a solu¢cdo mais

geral.

A inclusdo das quatro varidveis exdgenas, que representam as séries ENA’s, no
modelo revelou aumento no poder preditivo e maior coeréncia das solucdes
encontradas. Para estas variaveis o critério escolhido de defasagem ¢ representado

por q = 2.
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O modelo VARX pode atuar como um poderoso instrumento de planejamento,
pois apresenta resultados que fornecem uma descrigdo estatistica das relagdes

dindmicas entre as varidveis que compdem o sistema.

O modelo definido na Eq.(5.5) tem caracteristicas autoregressivas com énfase na
heterocedasticidade sazonal e utiliza o método de minimos quadrados ponderados
(MQP) para estimacdo dos pardmetros. A escolha deste método de estimacao
comeca com a verificacdo de indicios de heterocedasticidade apontados,
principalmente, pelos comparativos anuais que mostraram variadncia ndo constante
entre os meses. Porém, esses indicios devem ser testados nos residuos do modelo.
Para isso, os parametros foram estimados por MQO, supondo homocedasticidade.
O exame do quadrado dos residuos revela padrdes sistematicos com relagio ao ¥,

estimado, conforme as figuras abaixo.
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Figura 5-21 — FC estimado por MQO X éﬁc. Figura 5-22 — Vz estimado por MQO X é&z.

O teste formal de heterocedasticidade de Koenker-Basset (Se¢do 4.2.4.2) confirma
a suspeita, pois avalia a significancia do coeficiente de ¥, em um modelo de
regressio para £2. Em ambos os casos, FC e Vz, rejeita-se a hipotese que este
coeficiente seja igual a zero com p-valor < 0,00001. Logo, ha evidéncia que a
heterocedasticidade esta presente nas séries estudadas. Contudo, ndo ¢ a primeira
vez que se observa o descolamento do ano 1996 do restante dos dados de vazao
(Figura 5-22). O residuo gerado pela observagdo de Fev/1996 também aparece
como um ponto discrepante. Nota-se que os graficos estdo em escalas diferentes,
para melhor visualizacdo da dispersdo dos pontos, por isso a maior discrepancia ¢

observada na série Vz, indicando presenga de outliers.
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A andlise das séries sugere que a heterocedasticidade, j& constatada, tem origem
na sazonalidade natural de dados climaticos, portanto a estrutura de varidncias
desiguais sera dada por o,,, onde m é o numero de meses. Na pratica, esta

estrutura foi encontrada nos residuos gerados por MQO.

A aplicacdo do método MQP implica na estimacao da matriz /¥ de pesos, que sera
realizada pelo algoritmo recursivo. A principio, admitiu-se homocedasticidade e

os residuos foram analisados revelando uma estrutura mensal. Os pesos, entdo,
. A , 1 A
assumem o inverso da varidncia mensal observada nos residuos —-, os parametros
Om
sdo novamente estimados, e novos residuos sdo gerados. As varidncias residuais
encontradas sdo introduzidas na férmula produzindo pesos diferenciados e os

parametros sdo re-estimados. O processo ¢ repetido até que nao exista diferenca

significativa entre as estimativas.

5.2.1

Avaliacéo

O modelo alcangou a estabilidade das estimativas apds 10 iteracdes. As
estatisticas do modelo apresentaram valores satisfatorios. Os principais resultados

encontram-se na tabela abaixo:

Tabela 5-2— Principais resultados modelos FC e Vz.

Principais Resultados FC Vz
R-quadrado 0.8404 | 0.7031
R-quadrado ajustado 0.8251 | 0.6747
Erro padrio dos residuos 1.0004 | 1.0009
§ Teste Jarque- Bera (p-valor) 0.3833 | <0.0001
2 Teste Kolmogorov-Smirnov (p-valor) 0.7087 | 0.5030
& Teste Box Pierce Ljung (p-valor) 0.9659 | 0.8199
Teste LM para autocorrelagao (p-valor): 0.8538 | 0.7838

O modelo FC consegue explicar 84% da variagdo da série FC,, e esse valor
penalizado pelo ntimero de varidveis explicativas ainda ¢ superior a 80%, RZ g =

0,8251. O modelo Vz consegue explicar 70% da variacdo da série Vz,, e esse

valor penalizado pelo numero de varidveis explicativas cai para 67%.
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Figura 5-23 — Dispersdo dos residuos FC.
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Figura 5-25 — Comparativo anual residuos FC.

Figura 5-27 — Histograma residuos FC.
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Figura 5-24 — Dispersdo dos residuos Vz.
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Figura 5-26 — Comparativo anual residuos Vz.
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Figura 5-28 — Histograma residuos Vz.
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O diagnostico do modelo € obtido, principalmente, através da analise dos residuos

gerados. Os graficos de dispersdo dos residuos (Figura 5-23 e Figura 5-24) ndo

apresentam um comportamento sistematico, embora existam alguns pontos no

conjunto dos residuos Vz com valores muito elevados. Os comparativos anuais

dos residuos (Figura 5-25 e Figura 5-26) mostram que as varidncias desiguais

foram compensadas com a ponderacao utilizada.

Os histogramas dos residuos (Figura 5-27 e Figura 5-28), juntamente com os

testes de normalidade informam o quanto os choques aleatérios se aproximam da

distribuicdo Normal. A distribui¢do dos residuos gerados pelo modelo FC, pode
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ser aceita como Normal, pois os testes de Jarque-Bera e de Kolmogorov-Smirnov
ndo mostram evidéncias para rejeitar a hipdtese nula de normalidade (Tabela 5-2).
Por outro lado, o teste de Jarque-Bera aplicado aos residuos do modelo Vz, rejeita
a hipotese de normalidade. O histograma dos residuos Vz, apesar da sua forma
regular, apresenta a cauda direita bastante acentuada. O teste de Kolmogorov-
Smirnov ndo rejeita a hipotese de normalidade para os residuos Vz, porém

apresenta baixo poder de teste, como citado na (Secdo 4.2.2.2).

Sample Autocorrelation Function (ACF)

Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 5-29 — Autocorrelacdo residuos FC. Figura 5-30 — Autocorrelagdo quadrado dos residuos FC.

Os residuos FC nao possuem autocorrelagdes significativas nas Figura 5-29 e
Figura 5-30. Este resultado ¢ confirmado pelos testes de autocorrelacdo Box-
Pierce-Ljung e LM (Tabela 5-2), que ndo rejeitam a hipdtese nula (Hy: ndo existe

autocorrelagao residual).

A fungdo de autocorrelagdo (FAC) dos residuos ao quadrado ¢ um bom indicativo
de heterocedasticidade condicional autoregressiva, ou efeito ARCH. Este efeito ¢
verificado quando a variancia do erro no periodo ¢ se relaciona com o quadrado

dos termos de erro do periodo anterior.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912942/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912942/CA

Sample Autocorrelation Function (ACF)

Sample Autocorrelation Function (ACF)

109

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
L e B e i el i Sl R M L e B e i el i Sl R
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | |
5 06 — 4 — —l—— 4 — -l — 4 — - — 4 — —— — 4+ — ] 5§ 06 — 4 — —l—— 4 — -l — 4 — ——— 4 — —— — 4+ — ]
K] | | | | | | | | | K] | | | | | | | | |
g | | | | | | | | | g | | | | | | | | |
Soab—Jd_ L _ 11 Soab—Jd_ L _ 11
] | | | I | I | | | ] | | | I | I | | |
B | | | | | | | | | 2 | | | | | | | | |
%‘ | | | | | | | | | %‘ | | | | | | | | |
- T T T T T T T T T T T 1 i Bl i Bt i Bttt Mt i Mt
1 4 1 1 1 1 1 1 1 T\ 1 1 1 1 1 1 1 1
| | | | | | | | | | | |
NI B I P I AN E N DU !
| | i | | t P | VL | | ! | | | |
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0.2 | L L | L L I L L 02 | L I | I I | I |
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Lag Lag

Figura 5-31 — Autocorrelagao residuos Vz. Figura 5-32 — Autocorrelagdo quadrado dos residuos Vz.

Os testes Box-Pierce-Ljung e LM nao indicam autocorrelagdo nos residuos Vz
(Tabela 5-2). Por outro lado, a autocorrelacdo na primeira defasagem do quadrado
dos residuos (Figura 5-32) ¢ estatisticamente ndo-nula, sugerindo que os residuos
apresentam heterocedasticidade condicional. Essa caracteristica nos levou a
modelar a série com outras metodologias, voltadas para a modelagem da
volatilidade, como o modelo ARCH". Porém, a heterocedasticidade condicional
persistiu apoOs varias tentativas e os resultados foram inferiores ao resultado da
modelagem atual. A adversidade percebida pode ser, portanto, um indicio da
presenca de outliers na série, que podem estar conduzindo os residuos a efeitos

espurios.

5.2.2

Identificagc&o de Outliers

Os residuos discrepantes concentrados nos primeiros meses do ano e o efeito na
FAC do quadrado dos residuos podem ser consequéncias da presenga de outliers
na série Vz. O grafico boxplot permite avaliar a simetria dos dados e a dispersao, e
¢ um bom indicativo de presenca de outliers, além de ser uma ferramenta muito

util na comparagdo de dois ou mais conjuntos de dados.

">Para mais detalhes sobre modelos de volatilidade ver [38][38].
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Figura 5-33 — Boxplot FC e Vz. Figura 5-34 — Boxplot dos residuos FC e Vz.

Na Figura 5-33, o boxplot da série Vz ilustra alguns pontos suspeitos fora do
intervalo demarcado'®. A maior parte desses pontos foi observada nos primeiros
meses do ano, responsaveis por gerar residuos discrepantes (Figura 5-34). Em
séries temporais, os outliers t€m efeito prolongado no tempo, seja na propria série
de observacdes ou na série residual, portanto ndo basta detectd-los simplesmente
através dos valores mais elevados. A verificacdo formal sera realizada através da
aplicacdo do teste de deteccao de outliers em séries temporais, baseado na razao

de verossimilhanca (Sec¢do 4.2.5.2). O teste serd aplicado nas séries FC e Vz.

Para o desenvolvimento do teste, cada série foi modelada seguindo processo

univariado autoregressivo, € os modelos com melhor desempenho foram:

FCo = @1FCe g + Q4FCry + P10FCeqo + B11FCrq1 + 012FCr gz + a; (5.6)

Vzp = ¢1Vze g + P10VZeo10 + P11VZe11 + $12V2 15 + € (5.7)

Em seguida, os residuos e os pardmetros estimados foram inseridos no
procedimento iterativo que detecta os outliers um a um, por ordem de magnitude
estimada. Sempre que um outlier ¢ detectado, os residuos impactados sio
ajustados, e a nova série residual ¢ usada na etapa seguinte para detectar outro
outlier. Esse método revela a quantidade, o tipo e a posi¢do no tempo dos outliers

da série estudada. O teste de detec¢dao foi realizado com grau médio de

%0 boxplot dispde graficamente de um critério objetivo para identificagio de outliers, que sdo
identificados pelos pontos fora do intervalo demarcado [(Q1 —1,5%(Q; — Ql)); (Q3 +15x
g3—¢1. Seja @10 1° quartil e ¢3 0 3° quartil.
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sensibilidade. Os resultados confirmam as suspeitas iniciais, ¢ estdo detalhados

nas tabelas abaixo:

Tabela 5-3— Identifica¢do de outliers na série FC.

Estatistica de
Teste
10 4.0479 99 Mar/1984

Observacdo Tempo

Tabela 5-4— Identifica¢do de outliers na série Vz.

Estatistica de

Tipo Teste Observacao Tempo
10 5.584 242 Fev/1996
AO 5.9148 230 Fev/1995
10 5.6153 109 Jan/1985
AO 4.326 13 Jan/1977
AO 40093 89 Mai/1983
AO 4.0048 362 Fev/2006
AO 3.7982 134 Fev/1987
AO 3.5381 387 Mar/2008
AO 3.2801 388 Abr/2008

A série FC revelou um tnico outlier de inovacdo, enquanto a série Vz sofre a
influéncia de um conjunto de observagdes discrepantes, cujas principais estdo
descritas na

Tabela s-4. A observagdo na data Fev/1996, ndo deixa mais dividas quanto a sua
particularidade em relacdo ao restante dos dados. A maioria dos outliers ¢ do tipo
aditivo, mas existem dois de inova¢ao, que exigem medidas corretivas diferentes.
Contudo, vale lembrar que a ocorréncia de outliers aditivos, na maioria das vezes,

indica um erro de medicao.

200+ -

100 h 4

Figura 5-35 — Outliers série Vz.

Na Figura 5-35, fica claro que os pontos outliers nao precisam ser os valores mais
elevados da série, quando na verdade, precisam ser classificados como anomalias

comparadas aos pontos vizinhos e ao comportamento global da série.
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Uma vez identificados outliers na série, a proxima etapa consiste em empregar o

algoritmo de correcdo que realiza uma estimacao robusta da série (Se¢do 4.3),

eliminando a interferéncia que essas observacdes podem causar no processo de

modelagem. A corregdo foi aplicada apenas na série Vz.

Tabela 5-5— Estatisticas descritivas Vz corrigida.

Estatisticas Descritivas Vz Original Vz Corrigida

Média
Mediana
Minimo
Maximo
Desvio padrao
C.V.
Assimetria
Curtose

300

250

—— Série Original Vz
Série Corrigida Vz

Figura 5-36 — Vz original e Vz corrigida.

69.95 69.17
61 62.56
21 19
270 223
33.78 29.52
0.48 0.43
1.56 1.02
3.90 4.71
250 ’
200 *
% it
150 —_ —_

Values

100

50

. .
1 2
Column Number

Figura 5-37 — Boxplot Vz original e Vz corrigida.

Os movimentos e as caracteristicas originais da série Vz foram mantidos, e as

principais alteragdes foram nos quantis

(Tabela 5-5 e Figura 5-36), ¢ na

suavizacao dos picos discrepantes (Figura 5-37). A aplicagdo do teste ADF na

série corrigida Vz, resultou no p-valor < 0,00001, indicando que apds a corre¢ao a

série permaneceu estacionaria.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912942/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912942/CA

113

53.1
Avaliacéo

O modelo alcangou a estabilidade das estimativas apds 17 iteracdes. As
estatisticas do modelo apresentaram valores satisfatorios. Os principais resultados

encontram-se na tabela abaixo:

Tabela 5-6— Principais resultados modelos FC e Vz.

Principais Resultados FC AV
R-quadrado 0.8458 | 0.8310
R-quadrado ajustado 0.8206 | 0.8035
Erro padrio dos residuos 1.0004 | 0.9997
8 Teste Jarque- Bera (p-valor) 0.4027 | 0.0031
é Teste Kolmogorov-Smirnov (p-valor) 0.4574 | 0.7617
& Teste Box Pierce Ljung (p-valor) 0.9825 | 0.1836
Teste LM para autocorrelagao (p-valor): 0.8259 | 0.2226

Os resultados do modelo FC tiveram alteragdes minimas, permanecendo com R? e
R2 ; proximos a 83%. Enquanto, o modelo Vz apresentou resultados superiores, €

agora consegue explicar 83% da variac¢do da série Vz,. Esse valor penalizado pelo

numero de varidveis explicativas ainda fica em torno de 80%.

Figura 5-40 — Comparativo anual residuos FC. Figura 5-41 — Comparativo anual residuos Vz.
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Figura 5-42 — Histograma residuos FC.

Figura 5-43 — Histograma residuos Vz.
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Os graficos de dispersdao dos residuos (Figura 5-38 e Figura 5-39) e os

comparativos anuais (Figura 5-40 e Figura 5-41) apresentam comportamento

aleatorio em torno do eixo, bastante satisfatorio. O histograma dos residuos FC

(Figura 5-42), juntamente com os testes de normalidade (Tabela 5-6), admitem

distribuicdo Normal para os residuos gerados pelo modelo FC. Enquanto o teste

de Jarque-Bera continua rejeitando a hipotese nula de normalidade para os

residuos Vz. Note que no caso de rejei¢do da hipotese de normalidade'’, os testes

de hipotese e os valores da estatistica t do modelo podem ser afetados, e por isso,

passam a ter justificativa apenas assintotica para grandes amostras.
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Figura 5-44 — Autocorrelagdo residuos FC.
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Figura 5-45 — Autocorrelagdo quadrado dos residuos FC.

Os residuos FC ndo possuem autocorrelagdes significativas nas Figura 5-44 e

Figura 5-45. Este resultado ¢ confirmado pelos testes de autocorrelacdo Box-

Pierce-Ljung e LM (Tabela 5-6).

""Na pratica, dificilmente todas as pressuposi¢des serdo satisfeitas, e pequenas transgressdes a
pressuposi¢do de que os erros tém distribuicdo Normal sdo usuais. Em situagdes com tamanho de
amostra grande, as inferéncias sobre médias ndo sdo substancialmente afetadas.
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Figura 5-46 — Autocorrelagdo residuos Vz. Figura 5-47 — Autocorrelagdo quadrado dos residuos Vz.

A FAC do quadrado dos residuos Vz indicava autocorrelacao significativa na
primeira defasagem, e consequentemente, efeito de heterocedasticidade
condicional nos residuos. Essa hipdtese, finalmente, foi descartada pela série
corrigida (Figura 5-32 e Figura 5-47), confirmando que o efeito foi provocado

pela presenca de outliers na série.

Como conclusdo, a corre¢do da série Vz foi importante na eliminacdo de efeitos
espurios causados por outliers. Um grau de sensibilidade maior no teste de
deteccdo de outliers selecionaria uma quantidade maior de pontos e possibilitaria
o algoritmo de correcdo a executar maiores alteracdes na série. Acredita-se que,
desta forma, a distribuicdo dos residuos perderia a cauda acentuada a direita. No

entanto, preferiu-se realizar as alteracdes minimas necessarias na série Vz.

5.3.2

Validacéao

Todo o processo de modelagem e ajuste dos modelos desenvolvido até aqui,
utilizou o periodo entre Jan/1976 a Jul/2007. O periodo entre Ago/2007 e Jul/2009
foi reservado para testar a capacidade preditiva do modelo. Este também ¢é

denominado periodo out-of-sample ou periodo de validacao.

Nesta etapa, as medidas de aderéncia (Secao 4.2.7) auxiliam a quantificar a
distancia entre os valores estimados e o valor real observado, e avaliar o
desempenho de um modelo contra uma variedade de critérios, em particular o

calculo do RMSE das previsoes sera enfatizado. Essa medida esta estabelecida na
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literatura de modelos de previsdo de energia edlica entre 10-15% da capacidade
instalada para um horizonte de 36 horas. A comparacdo entre modelos nio ¢
trivial e nem sempre ¢ viavel. Por isso este valor deve servir apenas como uma
medida base de avaliagdo, devido a escassez de informagdes acerca de modelos
preditivos nesta area. No caso particular deste estudo, a informacgao da capacidade
instalada da usina ndo estd disponivel, mas fica a observacdo para trabalhos
futuros. Abaixo, as tabelas exibem os valores previstos e seus intervalos de

confianga ao nivel de 95%.

Tabela 5-7— Validagao do modelo FC. Tabela 5-8— Valida¢do do modelo Vz.
Data Limite Inferior| Previsdo Limite Superior Valor Real Data Limite Inferior| Previsdo Limite Superior Valor Real
1C95% FC 1C95% FC 1C95% Vazao 1C95% Vazao
2007/08 54.87 57.78 60.69 60.00 2007/08 25.78 31.38 36.99 28.00
2007/09 53.63 56.49 59.35 62.00 2007/09 21.36 27.76 34.16 21.00
2007/10 56.50 59.42 62.33 57.00 2007/10 24.85 32.00 39.16 43.00
2007/11 50.82 53.99 57.16 56.00 2007/11 63.36 71.49 79.61 65.00
2007/12 48.09 51.61 55.13 54.00 2007/12 60.99 69.93 78.87 52.00
2008/01 41.11 44.89 48.66 38.00 2008/01 49.70 58.62 67.55 61.00
2008/02 30.04 33.73 37.41 27.00 2008/02 79.37 87.02 94.67 120.00
2008/03 22.20 25.66 29.11 5.00 2008/03 78.84 85.20 91.56 99.00
2008/04 9.98 13.69 17.39 18.00 2008/04 75.62 82.29 88.97 98.00
2008/05 24.77 28.07 31.38 29.00 2008/05 58.17 64.24 70.32 59.00
2008/06 38.81 41.86 44.91 47.00 2008/06 45.59 50.65 55.70 52.00
2008/07 49.93 52.92 55.91 53.00 2008/07 24.94 29.88 34.82 34.00
2008/08 53.09 55.96 58.83 50.00 2008/08 32.59 37.73 42.87 43.00
2008/09 54.03 56.88 59.73 56.00 2008/09 32.52 37.89 43.25 36.00
2008/10 52.69 55.35 58.00 59.00 2008/10 35.60 41.19 46.78 51.00
2008/11 53.93 56.65 59.38 55.00 2008/11 61.82 67.91 74.00 80.00
2008/12 46.32 49.19 52.07 47.00 2008/12 77.26 83.96 90.66 88.00
2009/01 36.81 39.95 43.10 35.00 2009/01 92.33 99.43 106.53 107.00
2009/02 23.15 26.70 30.25 16.00 2009/02 115.27 122.30 129.34 139.00
2009/03 14.30 18.04 21.78 11.00 2009/03 86.45 92.94 99.42 97.00
2009/04 10.63 13.95 17.26 6.00 2009/04 84.13 89.98 95.83 78.00
2009/05 12.63 16.50 20.37 10.00 2009/05 42.05 48.95 55.85 55.00
2009/06 28.87 32.32 35.77 33.00 2009/06 37.71 43.92 50.13 51.00
2009/07 37.96 41.03 44.10 42.00 2009/07 37.76 42.69 47.63 63.00
500,0% 500,0%
400,0% 2008/03 400,0% |
K] o
g 300,0% g 300,0%
2 200,0% 2 200,0%
Q 14
g 100,0% I g 100,0%
:-;v 00% 1~~~ --=*® .—-—-7-77-II 1_ "50; 00% 4= " g =0 o e e e LIS
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-500,0% -500,0% -
Figura 5-48 — Erros de previsao (%) FC. Figura 5-49 — Erros de previsao (%) Vz.

Na Tabela 5-7 e na Figura 5-48, o erro de previsdo na observagdo de Mar/2008
merece atengdo, pois alcanga quase 400% em relacdo ao valor real. Nesta data, o
fator de capacidade observado atingiu um valor atipico muito baixo, o que

justifica a inabilidade do modelo em prevé-lo. Outros valores baixos observados
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também sdo responsaveis por erros de previsdo mais elevados, sugerindo que o
modelo de previsdo para FC apresenta alguma dificuldade em capturar os valores
muito baixos. A titulo de comparacao, o modelo FC, antes da correcdo de outliers
aplicada a série Vz, apresentava o mesmo problema em propor¢des maiores. Em
geral, as previsoes, tanto para FC quanto para Vz, apresentaram melhoras no

periodo de validagdo apos a corregdo de outliers.

500,0% 500,0% -
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400,0% 400,0%

300,0% 2000/05 300,0% -
200,0% 2009/03 | 200,0%
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-400,0% -400,0% -

-500,0% -500,0% -

Figura 5-50 — Erros de previsdo (%) FC- antes da corre¢do. ~ Figura 5-51 — Erros de previsdo (%) Vz- antes da corre¢do.

O fator que quantifica a média percentual dos erros de previsdo (MPE) ¢ alto para
FC, aproximadamente 31,4%. Esse valor ¢ extremamente influenciado pela
observacao irregular de Mar/2008. Ao retirar essa observacao do célculo, o MPE
cai para 14,8%. Para a série Vz, o MPE ¢ -4,8%. Outras medidas estdo descritas

na tabela abaixo:

Tabela 5-9— Medidas de aderéncia FC e Vz.

RMSE (Root Mean Square Error)
MAE (Mean Absolute Error)

MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
MPE (Mean Percentage Error)
SDPE (Standard Deviation Percentage Error)

O coeficiente de determinacdo R?, definido como o grau de ajuste do modelo ao
conjunto de dados, pode ser calculado para o periodo de validagdo e ¢ uma medida
muito util para quantificar a propor¢ao da variacao da série real representada nas
previsdes do modelo. O R? no periodo de validagdo de FC ¢ 69%, e para Vz essa

medida sobe para 77%.
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Figura 5-52 — Desempenho do modelo FC - total.
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Figura 5-53 — Desempenho do modelo Vz - total.
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Figura 5-54 — Desempenho do modelo FC (IC 95%).

Figura 5-55 — Desempenho do modelo Vz (IC 95%).

Um modelo construido para fins de simulagdo deve ter sua capacidade preditiva

avaliada antes de ser utilizado na geragdo de séries sintéticas. Em linhas gerais, o

modelo proposto VARX, estimado por MQP e com corre¢do de outliers,

apresentou resultados satisfatorios € um bom desempenho para o horizonte de

previsao de dois anos, correspondente ao periodo de validagao adotado. O modelo

concentra as principais caracteristicas das varidveis de interesse e de suas inter-

relacdes, controlado pelo impacto da energia acumulada em cada subsistema do

Brasil. Neste contexto, o modelo tem o objetivo de captar os efeitos de mudangas

nos valores das variaveis e podera ser utilizado na geracdo de cenarios conjuntos,

que serd detalhado no capitulo seguinte.
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