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Resumo

A Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) divulga semanalmente o Preco de
Liquidagdo de Diferengas (PLD). Esse prego é utilizado para valorar a compra e venda de energia no
Mercado de Curto Prazo no Brasil. A maioria das transacdes no mercado de energia brasileiro sao
indexados ao PLD. Seu cdlculo baseia-se em informagdes previstas, anteriores a operacdo do sistema.
O processo completo de precificagdo consiste na utilizagdo de dois modelos computacionais, NEWAVE e
DECOMP, os quais produzem o Custo Marginal de Operagdo (CMO) de cada um dos quatro
submercados (Nordeste, Norte, Sudeste e Centro-oeste, e Sul). Esses modelos utilizam enormes
guantidades de variaveis de entrada complexas. O presente trabalho, portanto, tem como objetivo
utilizar um modelo de Projecdo Dindmica simplificado, o qual somente utiliza dados fornecidos pelos
orgdos do setor, divulgados publicamente, e facilmente extraidos para uso.

Palavras-chave: Energia Armazenada; Engenharia elétrica; Modelo Autoregressivo; Preco de
liquidacao de diferengas (PLD); Modelos VARX; Mercado de Energia.
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Dynamic Regression Model for Energy Price Projections in Brazil

Abstract

The Electric Energy Commercialization Council (CCEE) publishes, on a weekly basis, energy
price (PLD). This price is used to value the buy and sell of the energy in the short term market in
Brazil. Most transactions in the Brazilian energy market are indexed to the energy price (PLD). Its
calculation is based on predicted information, previous to the system operation. The complete process
of pricing consists in utilizing two computational models, NEWAVE and DECOMP, which produce the
Marginal Cost of Operation (CMO) of each of the four submarkets (Northeast, North, Southeast and
Midwest, and South). These models use enormous quantities of complex input variables. The present
work, therefore, aims on using a simplified Dynamic Projection model, which only uses data provided
by the sector’s agencies, publicly published, and easily extracted for use.

Keywords: Stored energy; Electrical engineering; Autoregressive model; Energy price (PLD); VARX
models; Energy market.
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1. Introducao

A energia elétrica € um insumo fundamental no mundo contemporaneo para que os crescentes
niveis de qualidade de vida, bem estar social e progresso sejam atingidos. Por isso, é necessario que se
estabeleca um plano de expansdao do setor elétrico, de forma a garantir que um fornecimento de
qualidade e sem interrupgdes, e que os investimentos necessarios para tal, sejam garantidos. Diante
desta situacdo, diferentes paises vém adotando reformas, visando o alcance de tais objetivos e o
estabelecimento de uma estrutura de mercado.

No Brasil, o setor elétrico, que se caracterizava por ser essencialmente controlado pelos governos
estatal e federal, se viu diante de uma situagdo financeira em niveis criticos, com dividas crescentes e
receitas que ndo eram suficientes para os seus gastos operacionais e custos com juros de dividas
anteriores. Diante deste cenario, no periodo de 1995 a 1998, iniciou-se um processo de reestruturacdo
do setor elétrico, a partir de uma série de mudangas de carater institucional de maneira a viabilizar as
reformas no setor. Com a incapacidade do governo de disponibilizacdo de recursos para investir na
expansao do sistema, iniciou-se um processo de privatizacdo, com as empresas distribuidoras de
energia sendo as primeiras a serem privatizadas, e em seguida deu-se inicio a privatizacdo das
empresas geradoras de energia, processo que, devido a questdes politicas foi interrompido (atualmente
cerca de 15% do parque gerador é privado) . Ainda como resultado deste conjunto de reformas, foi
criada a Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), o Operador Nacional do Sistema (ONS) e o
Mercado Atacadista de Energia (MAE).

Entretanto, em 2001 apds o Sistema Interligado Nacional (SIN) sofrer uma crise histérica no
fornecimento de energia, resultado de um continuo decréscimo nos niveis de armazenamento dos
reservatérios em periodos anteriores, o modelo de organizacdo e planejamento do setor elétrico passou
a ser repensado. Como conseqiéncia disso, foi instituido em 2002 o Comité de Revitalizacdo do Modelo
do Setor Elétrico brasileiro com a finalidade de fornecer propostas de alteragdes. Assim, durante 2003 e
2004, o Governo Federal langou bases para um novo modelo para o setor, sustentado pelas Leis
n°10.847 e 10.848 e pelo Decreto n°5.163, de 15 de margo e 30 de julho de 2004, respectivamente.
Como conseqliéncia desta reforma, foram criadas trés instituicdes para o setor: A Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), responsavel pelo planejamento do setor elétrico no longo prazo; o Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), criado para avaliar permanentemente a seguranca do
suprimento de energia elétrica;e a Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE), criada para
dar continuidade as atividades do Mercado Atacadista de Energia Elétrica (MAE) relativas a
comercializagdo de energia elétrica no sistema. Este novo modelo tem como principal caracteristica a
realizagao de leildes de energia visando principalmente: assegurar a expansdo da oferta, garantir a
modicidade tarifaria ao consumidor final e garantir um marco regulatério estavel.

Neste contexto, marcado pelos leildes de energia e caracterizado por uma concorréncia acirrada
onde o oferecimento de precos mais baixos é um grande diferencial, possuir o maximo de informacdes
possiveis é importante fator para que os diferentes agentes envolvidos em tal processo possam tracar
as melhores estratégias e elaborar um planejamento eficiente. Assim, um elemento importante no
mercado de energia elétrica, € o preco do mercado spot de energia, conhecido como Preco da
Liguidagdo das Diferengas (PLD), calculado por um modelo de otimizacdo, a partir de dados
operacionais do sistema. Tal preco € utilizado para as negociacSes da diferenca entre o montante de
energia contratada, e a que efetivamente foi gerada (déficit ou sobra de energia).

O objetivo do presente trabalho é, portanto, criar uma metodologia para elaboracdo de um modelo
de previsdo do PLD, que utiliza unicamente das varidveis préprias do sistema elétrico brasileiro, para
cada um dos sub-mercados do Sistema Interligado Nacional. Para tal, todas as analises e
procedimentos utilizados durante o trabalho, foram feitas com o auxilio de uma ferramenta estatistica
amplamente utilizada em estudos de previsdo , o Eviews.

Dessa maneira, este modelo poderad ser utilizado como uma alternativa para os softwares de
otimizagdo (NEWAVE e DECOMP) empregados atualmente para calcular o PLD, visto que os mesmos
demandam uma quantidade de tempo muito grande para realizar os calculos e simulagGes. Os dados
operacionais do SIN utilizados no presente trabalho sdo disponibilizados pelas entidades responsaveis
pelo monitoramento, planejamento e regulacdo do setor elétrico brasileiro (ANEEL, NOS, EPE, CCEE).
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O trabalho iniciard apresentando de maneira resumida o funcionamento do mercado de energia, os
agentes participantes e os reguladores, e definindo o PLD, explicando como é calculado e o ambiente
efetivo onde o mesmo ¢é utilizado para a valoragdo da energia comercializada. Em seguida sera feita
uma breve apresentagao da metodologia de regressao linear e a sua utilidade em diferentes setores e
aplicacbes. Por ultimo, sera feita a descricdo da metodologia utilizada, da aquisicdo e definicdo das
variaveis/dados utilizados no modelo, e os resultados encontrados com a modelagem.
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2. Mercado de energia brasileiro

Conforme explicado anteriormente, todo o processo de contratacdo de energia é feito a partir de
leilGes, organizados pela ANEEL, que também cabe o papel de regulacdo das licitacgGes dos
empreendimentos que participantes dos leildes. Cabe a CCEE o papel de viabilizar a comercializagcao de
energia elétrica no Sistema Interligado Nacional, além de efetuar a contabilizacdo e a liquidacdo
financeira das operagdes realizadas no mercado de curto prazo. As Regras e os Procedimentos de
Comercializacdo que regulam as atividades realizadas na CCEE sdo aprovados pela ANEEL.

O novo modelo do setor elétrico define que a comercializacdo de energia deve ser feita em dois
ambientes distintos de contratacao:

Ambiente de Contratacao Regulada (ACR): neste ambiente participam agentes
comercializadores, geradores, produtores independentes ou autoprodutores (vendedores) e as
empresas de distribuicdo de energia (compradores). A contratagdo neste ambiente é formalizada
através de contratos bilaterais regulados.

Ambiente de Contratacdao Livre (ACL): neste ambiente participam agentes geradores,
comercializadores, consumidores livres, importadores e exportadores de energia. Aqui existe a
negociagao livre entre as partes envolvidas, também formalizadas através de contratos bilatérias.

As diferencas observadas entre o montante da energia contratada e energia gerada, podendo
serem positivas e negativas, sdo comercializadas no mercado de curto prazo. As transacdes celebradas
em tal ambiente é valorada pelo PLD, foco de estudo deste trabalho.

2.1. PLD

“O Preco de Liquidagdo das Diferencas (PLD) é utilizado para valorar a compra e a venda de energia
no Mercado de Curto Prazo”. Através dos modelos NEWAVE e DECOMP, desenvolvidos pelo Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), o PLD é calculado.

Com base nas condicGes hidroldgicas, na demanda de energia, nos precos de combustivel, no custo
de déficit, na entrada de novos projetos e na disponibilidade de equipamentos de geracdo e
transmissdao, os modelos descritos acima obtém o despacho (geragao) 6timo para o periodo em estudo,
definindo a geracdo hidraulica e a geracdo térmica para cada submercado. Como resultados desse
processo sdo obtidos os Custos Marginais de Operagdo (CMO) para o periodo estudado, para cada
patamar de carga e para cada um dos submercados.

O PLD, portanto, € um valor determinado semanalmente para cada patamar de carga com base no
Custo Marginal de Operacdo, limitado por um preco maximo e minimo vigentes para cada periodo de
apuragao e para cada submercado. Os intervalos de duragdo de cada patamar sdo determinados para
cada més de apuracao pelo ONS e informados a CCEE, para que sejam considerados no mercado de
curto prazo de energia.

O modelo NEWAVE é o modelo de planejamento de operacdo de médio prazo. O mesmo representa
o parque hidroelétrico e baseia-se em programacdo dinamica dual estocastica. O modelo NEWAVE é
dividido em quatro modulos:

Célculo do sistema equivalente: “Calcula os subsistemas equivalentes de energia: energias
armazendveis maximas, séries histdricas de energias controlaveis e energias fio d’agua, parabolas de
energia de vazdao minima, energia evaporada, capacidade de turbinamento, correcdo da energia
controlavel em fungcdo do armazenamento, perdas por limite de turbinamento nas usinas fio d'agua,
geracdo hidraulica maxima e energia associada ao desvio de agua a montante de uma usina
hidroelétrica.”

Energias afluentes: “Estima os parametros do modelo estocastico e gera séries sintéticas de
energias afluentes que sdo utilizadas no mddulo de calculo da politica de operagdo hidrotérmica e para
geragdo de séries sintéticas de energias afluentes para analise de desempenho no mddulo de simulagdo
da operacgdo.”

Calculo da politica de operagdo hidrotérmica: “Determina a politica de operagdo mais econOmica
para os subsistemas equivalentes, tendo em conta as incertezas nas afluéncias futuras, os patamares
de demanda, a indisponibilidade dos equipamentos.”



\‘ Projeto de Graduacao

\ DEPARTAMENTO
» [IE[ DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

Simulacdo da operacdo: “Simula a operagdo do sistema ao longo do periodo de planejamento, para
distintos cenarios de seqiiéncias hidroldgicas, falhas dos componentes e variacdes da demanda. Calcula
indices de desempenho, tais como a média dos custos de operacdo, dos custos marginais, o risco de
déficit, os valores médios de energia ndo suprida, de intercimbio de energia e de geracdo hidroelétrica
e térmica.”

O modelo DECOMP ¢ utilizado para aplicacdao no horizonte de curto prazo. O objetivo do modelo é
determinar as metas de cada usina em um sistema hidrotérmico que é sujeito a afluéncias estocasticas,
focando em minimizar o valor esperado do custo de ao longo do periodo planejado. O objetivo de
planejamento da operacdo é encontrar uma estratégia de operacdo que, dado o estado do sistema,
forneca metas de geracdo para cada usina do sistema, bem como cada estagio do periodo planejado.

O PLD tem direta interdependéncia com o armazenamento e afluéncia de energia nas hidroelétricas
bem como com o despacho de usinas térmicas. O mesmo € calculado semanalmente pela Camara de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) bem como é divulgado o preco médio mensal. Dessa forma,
o PLD é base para a comercializacdo de energia, precificacdo de contratos de energia e projecdo de
custos domésticos futuros com em energia.
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3. Fonte dos dados utilizados no modelo

Para a concepcao do modelo de previsdo em questdao, conforme dito anteriormente serdo utilizados
dados disponiveis por agentes responsaveis pelo planejamento e operacdo do setor elétrico brasileiro
(ANEEL, ONS e CCEE).Tais dados consistem em informagdes historicas referentes a operagdo do SIN.

Uma vez que o PLD depende de dados operacionais do SIN, para o presente projeto considerou-se
a utilizacdo de dados que fossem mais relevantes no célculo do PLD. Tais dados estdo descritos a
seguir (com suas respectivas unidades), conforme a definicdo do ONS, que é o agente responsavel pela
divulgagdo dos dados do histérico da operagdo do Sistema Elétrico Brasileiro, além disso, foram
declaradas as siglas utilizadas durante todo o trabalho para tratar dos mesmos:

Energia Natural Afluente (ENA) [MW-médio]-"Energia elétrica que pode ser gerada a partir da
vazao natural em um aproveitamento hidroelétrico”.

Energia Armazenada (A) [MW-més]-"Energia elétrica associada ao volume armazenado em um
reservatério, para cujo calculo se considera a produtividade do reservatério e das demais usinas
hidroelétricas a jusante, descontando-se o volume morto”.

Carga de Energia (Carga) [MW-médio]-"Carga equivalente a integral das cargas de demanda
em um determinado periodo de tempo, expressa em MWh. Quando expressa em MW-médio, em uma
determinada base de tempo, como, por exemplo, MW-médio em base anual, refere-se a uma unidade
de energia convencionada, expressa pelo valor médio da poténcia ativa que, multiplicada pelo intervalo
de tempo considerado, define a energia ativa consumida nesse mesmo intervalo. E frequentemente
utilizada aexpressdo reduzida carga de energia”.

Os dados descritos acima sdo disponibilizados para cada um dos subsistemas que compdem o SIN
(Sudeste/Centro-Oeste; Sul; Nordeste e Norte). Além disso, a frequéncia em que estes dados sdo
medidos e disponibilizados pelo ONS é mensal.

Além destes dados, a série do PLD (R$/MWh) ja definida anteriormente, também foi utilizada na
modelagem, também levando em consideracdo os diferentes sub-mercados. O PLD ¢é utilizado no
mercado de energia com frequéncia semanal, porém, devido ao fato de todos os demais dados estarem
em uma frequéncia mensal, aqui sera usada a série de PLD médio mensal, também divulgado pelo
CCEE.



\‘ Projeto de Graduacao

\ DEPARTAMENTO
') [I[[ DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

4. Modelos de Regressao

Regressdo linear € um método para se estimar a condicional (valor esperado) de uma variavel
dependente, dados os valores de algumas outras varidveis independentes. A regressdo linear é
chamada "linear" porque se considera que a relacdo da resposta as varidveis é uma fungao linear de
alguns parametros.

Resumidamente, o processo de obtencao de um modelo de regressao linear pode ser explicado da
seguinte maneira: dado um conjunto finito de observacdes X e Y, por meio do modelo de regressdo é
buscado estabelecer relagdes entre X e Y. Esse conjunto finito de observagdes corresponde a uma
amostra representativa do universo de informagGes ou populacdo, a qual permitiria estabelecer a
verdadeira relagdao entre X e Y

Os objetivos da utilizacdo de modelos de regressao podem ser:

Explicativos: demonstragdo da relagdo matematica que pode dar uma indicagdo (porém ndo
necessariamente uma prova) da relacdo causa-efeito do fenébmeno em questdo;

Preditivos: obtencdo de uma relacdo que permita que, a partir de valores futuros das variaveis
independentes, seja possivel prever o valor da varidvel dependente, sem a necessidade de medir esta
variavel.

A aplicabilidade da metodologia de regressado linear é bem extensa, e é utilizada para o estudo de
diversos fenbmenos em campos diferentes tais como economia, fisica, engenharia, estudos estatisticos,
dentre outros. E possivel encontrar uma vasta bibliografia, estudos de caso e teses a respeito da
aplicabilidade dos modelos de regressao (lineares ou nao-lineares), e as propriedades que caracterizam
0S mesmos.

Existem diferentes tipos de modelos de regressao linear, e cada um tem suas propriedades
caracteristicas que permitem que seja feita uma analise especifica, de acordo com o fen6meno que se
estd estudando. O modelo utilizado no presente trabalho é o Vetor Auto Regressivo com Varidveis
Externas (“Vector Autoregressive with Exognous Variables”), ou VARX, descrito abaixo.

4.1. Modelos VARX

Os modelos que utilizam Vetores Auto Regressivos (VAR) sdo utilizados em técnicas onde se
realizam analises multivariadas, organizando as diferentes varidveis na forma de vetores. Com a
utilizacdo desses modelos, é possivel que se possam fazer anadlises mais consistentes a respeito do
fendmeno que se estd estudando, ja que ao invés de se fazer uma andlise com uma variavel, sdo
utilizadas multiplas variadveis diferentes.

Nos modelos VAR, a varidveis alocadas no vetor sdo tratadas simetricamente entre si, sendo
tratadas como endodgenas. Existem, porém, modelos VAR que além dos vetores com as variaveis
enddgenas, possuem também vetores com varidveis exdgenas que influenciam na previsdao das
varidveis enddgenas. Estes modelos sdo denominados Vetores Auto Regressivos com Varidveis
Externas (VARX).

Abaixo, segue a representacdo tipica de um modelo VARX:

Yr=ao+4A,Y, ,+ AN, ,+ B X, s+ . +B X, ,+U;
Onde:
¥, - vetor com as variaveis enddgenas;

X+~ vetor com as variaveis exdgenas;
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Aj_ matriz com os coeficientes das variaveis enddgenas;

B; - matriz com os coeficientes das varidveis exdgenas;
g — vetor com os interceptos;

U, - vetor com o0s erros.

Tal tipo de modelo foi escolhido para ser adotado neste trabalho, justamente pelo fato de
apresentar uma dependéncia das varidveis endégenas em relagdo as variaveis externas, o que de fato
ocorre com o calculo do PLD: ele é influenciado diretamente por varidveis operacionais externas,
conforme explicado anteriormente.
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5. Matrizes de Correlacoes e Estatisticas Descritivas das variaveis utilizadas

O primeiro passo para a concepcdo do modelo consistiu na andlise das varidveis escolhidas para
serem utilizadas e nas inter-relagées entre as mesmas. Esta etapa inicial é de extrema importancia,
pois € o momento em que se observam as caracteristicas estatisticas que irdo reger a modelagem e os
critérios de escolhas das varidveis enddgenas e exdgenas.

As analises aqui citadas, bem como todo processo posterior de avaliacdo e modelagem, serdo feitos
com o auxilio da ferramenta computacional “Eviews”, que é um software econométrico utilizado em
modelagens e analises estatisticas em diferentes aplicagdes que empregam séries temporais e modelos
de regressao.

Para que se possa fazer uma analise mais abrangente, as variaveis serdo estudadas ao longo de
todo o trabalho, também na escala logaritima, o que permite uma visualizagdo mais apropriada. A
modelagem, portanto, também abordara as variaveis tratadas nesta escala.

A seguir serdo apresentadas as analises que foram realizadas com as varidveis, sua metodologia,
bem como os resultados obtidos. As conclusdes destas analises serdao abordadas no Capitulo 7, onde
serdo explicados todos os passos realizados durante a modelagem.

5.1. Matrizes de Correlacoes

No campo da estatistica, o termo dependéncia se refere a qualquer relagcdo estatistica entre duas
variaveis aleatdrias ou dois conjuntos de dados. O termo Correlagdo refere-se a qualquer conjunto ou
classe de relacGes estatisticas envolvendo dependéncia. A correlacdo é uma das estatisticas mais

comuns e mais Uteis para analises entre duas variaveis, consistindo em um ndmero Unico que descreve
o grau de parentesco entre estas variaveis.

A matriz de correlagdes, portanto, representa as correlagdes em analises multivariadas, com
mais de duas varidveis. E importante observar que as matrizes de correlagdes possuem a propriedade
de serem sempre simétricas, e de possuirem seus elementos da diagonal iguais a 1.

O grau de correlagdo entre duas variaveis € medido de acordo com o moddulo da correlagdo. Isto
ocorre devido ao fato de que uma correlagdao com méddulo préoximo de 1 sempre sera considerada como
alta, independente do seu sinal. O sinal da correlacdo indica somente a maneira como ocorre a
dependéncia entre as variaveis: uma correlacdo positiva indica que, a medida que uma variavel
aumentar, a outra também aumentard; ja uma correlacdo negativa significa que a varidvel diminuira
mediante o crescimento da outra.

5.1.1. Matrizes na escala aritimética
ASE  CARGA_SE ENA SE PLD_SE
A_SE 1.000000 0.011331 0.387912 -0.514492
CARGA_SE 0.011331 1.000000 0.258598 0.062248
ENA_SE 0387912  0.258598  1.000000  -0.299647
PLD_SE  -0.514492  0.062248  -0.299647  1.000000

Figura 1: Correlagdes Submercado Centro-oeste/Sudeste — Escala aritmética

A_S CARGA_S ENA_S PLD_S
A_S 1.000000 0.295396 0.793509 -0.236903
CARGA_S 0.295396 1.000000 0.134282 0.070174
ENA_S 0.793509 0.134282 1.000000 -0.211382
PLD_S -0.236903 0.070174 -0.211382 1.000000

Figura 2: Correlagées Submercado Sul - Escala aritmética
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ANE  CARGA NE ENA NE PLD_NE

A_NE 1.000000 -0.435903 0.398152 -0.637364
CARGA_NE  -0.435903 1.000000 -0.050618 0.228856
ENA_NE 0.398152 -0.050618 1.000000 -0.292991
PLD_NE -0.637364 0.228856 -0.292991 1.000000

Figura 3: Correlagdes Submercado Nordeste — Escala aritmética

AN CARGA_N ENA_N PLD_N
AN 1.000000 -0.051297 0.681488 -0.517872
CARGA_N -0.051297 1.000000 -0.051385 0.192763
ENA_N 0.681488 -0.051385 1.000000 -0.420043
PLD_N -0.517872 0.192763 -0.420043 1.000000

Figura 4: CorrelacGes Submercado Norte - Escala aritmética

5.1.2. Matrizes na escala logaritima

LN_A SE LN_CARGA S LN_ENA_SE LN_PLD_SE

LN_A_SE 1.000000 -0.010383 0.401002 -0.574519
LN_CARGA_S -0.010383 1.000000 0.225070 0.011909
LN_ENA_SE  0.401002 0.225070 1.000000 -0.504063
LN_PLD_SE -0.574519 0.011909 -0.504063 1.000000

Figura 5: Submercado Centro-Oeste/Sudeste - Escala logaritima

LN.AS LN CARGA S LN.ENAS LN PLD S

LN_A_S 1.000000 0.274467 0.855918 -0.360947
LN_CARGA_S 0.274467 1.000000 0.183948 -0.002242
LN_ENA_S 0.855918 0.183948 1.000000 -0.237819
LN_PLD_S -0.360947 -0.002242 -0.237819 1.000000

Figura 6: Correlagées Submercado Sul - Escala logaritima

LN_A_NE LN_CARGA_ LN_ENA_NE LN_PLD NE

LN_A_NE 1.000000 -0.413340 0.421594 -0.662684
LN_CARGA_ -0.413340 1.000000 -0.033656 0.280731
LN_ENA_NE  0.421594 -0.033656 1.000000 -0.423825
LN_PLD_NE -0.662684 0.280731 -0.423825 1.000000

Figura 7: Correlagdes Submercado Nordeste — Escala logaritima

LN.AN LN_CARGA_ LN_ENAN LN_PLD N

LN_AN 1.000000 -0.075730 0.621195 -0.574857
LN_CARGA_ -0.075730 1.000000 -0.098298 0.255325
LN_ENA_N 0.621195 -0.098298 1.000000 -0.608239
LN_PLD_N  -0.574857 0.255325 -0.608239 1.000000

Figura 8: Correlagdes Submercado Norte - Escala logaritima
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5.2. Estatisticas descritivas das variaveis

A Estatistica Descritiva é o campo da estatistica que objetiva a descrever e avaliar certo grupo de
amostras. Para a apresentacdo das mesmas, podem ser utilizados o método grafico ou o método
numeérico.

Abaixo se encontram as estatisticas descritivas das variaveis, utilizando o método grafico (envolve
apresentacdo grafica e/ou tabular).

5.2.1. Estatisticas na escala aritmeética

A_SE CARGA_SE  ENA_SE PLD_SE
Mean 1317571 31006.70 36820.93 70.52118
Median 138203.5 30952.81 29615.74 49.47500
Maximum 174172.0 37140.43 91574.52 502.4500
Minimum 79016.00 27217.24 12900.06 12.20000
Std. Dev. 24744 .56 2130.962 18555.25 69.95103
Skewness -0.565615 0.481863 0.969291 3.414239
Kurtosis 2.173991 2.716153 3.377959 20.40231
Jarque-Bera 6.212912 3.196233 12.35302 1106.650
Probability 0.044759 0.202277 0.002078 0.000000
Sum 10013543 2356509. 2798391. 5359.610
Sum Sq. Dev. 4.59E+10 3.41E+08 2.58E+10 366985.9
Observations 76 76 76 76

Figura 9: Estatisticas Submercado Centro-Oeste/Sudeste - Escala aritmética

A_S CARGA_S ENA_S PLD_S
Mean 12274.07 8280.568 8306.914 70.62737
Median 12348.00 8239.555 6600.365 50.78000
Maximum 18036.00 9969.090 24803.00 502.4500
Minimum 5282.000 7124.240 1261.450 12.20000
Std. Dev. 3750.625 601.3118 5638.174 69.94864
Skewness -0.129736 0.548393 1.049700 3.405667
Kurtosis 1.842052 3.329919 3.316296 20.38840
Jarque-Bera 4.459206 4.153994 14.27381 1104.377
Probability 0.107571 0.125306 0.000795 0.000000
Sum 932829.0 629323.2 631325.5 5367.680

Sum Sq. Dev. 1.06E+09 27118190 2.38E+09 366960.9

Observations 76 76 76 76

Figura 10: Estatisticas Submercado Sul - Escala aritmética

A_NE CARGA_NE  ENA_NE PLD_NE

Mean 35954.97 7376.764 7276.472 64.41829
Median 36698.00 7326.345 5603.640 30.27500
Maximum 50977.00 8594.180 20943.61 497.6100
Minimum 13775.00 6391.430 1474.000 12.20000
Std. Dev. 9327.930 547.7132 4989.522 74.81108
Skewness -0.414390 0.232848 0.837744 3.090628
Kurtosis 2.466158 2.154977 2.729783 16.36795
Jarque-Bera 3.077565 2.947963 9.120868 686.8817
Probability 0.214642 0.229012 0.010458 0.000000
Sum 2732578. 560634.1 553011.9 4895.790

Sum Sq. Dev. 6.53E+09 22499229 1.87E+09 419752.3

Observations 76 76 76 76

Figura 11: Estatisticas Submercado Nordeste — Escala aritmética
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AN CARGA_N ENA_N PLD_N

Mean 8572.803 3520.889 6153.490 67.60987
Median 9250.500 3546.040 4120.760 33.43000
Maximum 12369.00 4038.070 17574.83 502.4500
Minimum 3095.000 2982.250 841.6300 12.20000
Std. Dev. 3155.951 256.4885 5042.696 74.90625
Skewness -0.205090 -0.231400 0.675636 3.029589
Kurtosis 1.439114 2.402750 2.118168 16.37656
Jarque-Bera 8.247943 1.807824 8.244620 682.8789
Probability 0.016180 0.404982 0.016207 0.000000
Sum 651533.0 267587.5 467665.2 5138.350
Sum Sq. Dev. 7.47E+08 4933975. 1.91E+09 420821.0
Observations 76 76 76 76

Figura 12: Estatisticas Submercado Norte - Escala aritmética

5.2.2. Estatisticas na escala logaritima

LN_A_SE LN_CARGA_S LN_ENA_SE LN_PLD_SE
Mean 11.76926 10.33967 10.39522 3.912970
Median 11.83648 10.34022 10.29606 3.901465
Maximum 12.06780 10.52246 11.42491 6.219496
Minimum 11.27741 10.21161 9.464987 2.501436
Std. Dev. 0.204492 0.067923 0.489154 0.823424
Skewness -0.826383 0.337485 0.139370 0.209831
Kurtosis 2.555030 2.504826 2.122245 2.319996
Jarque-Bera 9.277164 2.219143 2.685810 2.021985
Probability 0.009671 0.329700 0.261086 0.363858
Sum 894.4635 785.8146 790.0366 297.3857
Sum Sq. Dev. 3.136272 0.346018 17.94534 50.85208
Observations 76 76 76 76

Figura 13: Estatisticas Submercado Centro-Oeste/Sudeste — Escala logaritima

LN_A'S LN_CARGA_S LN_ENA_S LN_PLD_S
Mean 9.362930 9.019112 8.794445 3.911340
Median 9.421225 9.016702 8.794879 3.926922
Maximum 9.800125 9.207245 10.11872 6.219496
Minimum 8.572060 8.871258 7.140017 2.501436
Std. Dev. 0.337655 0.071665 0.705338 0.829819
Skewness -0.586868 0.335589 -0.170173 0.194517
Kurtosis 2.352507 3.084425 2.385744 2.256288
Jarque-Bera 5.690193 1.449089 1.561629 2.230773
Probability 0.058129 0.484545 0.458033 0.327789
Sum 711.5827 685.4525 668.3778 297.2618
Sum Sq. Dev. 8.550817 0.385195 37.31258 51.64493
Observations 76 76 76 76

Figura 14: Estatisticas Submercado Sul — Escala logaritima
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LN_A_NE LN_CARGA_ LN_ENA_NE LN_PLD_NE

Mean 10.45041 8.903386 8.651184 3.724975
Median 10.51045 8.899229 8.630978 3.410316
Maximum 10.83913 9.058841 9.949589 6.209817
Minimum 9.530611 8.762713 7.295735 2.501436
Std. Dev. 0.298490 0.073951 0.712986 0.892662
Skewness -1.065431 0.110769 0.049124 0.638552
Kurtosis 3.793337 2.127683 1.731513 2.312786
Jarque-Bera 16.37154 2.565051 5.125920 6.660313
Probability 0.000279 0.277336 0.077076 0.035787
Sum 794.2309 676.6573 657.4900 283.0981
Sum Sq. Dev. 6.682205 0.410155 38.12621 59.76341
Observations 76 76 76 76

Figura 15: Estatisticas Submercado Nordeste — Escala logaritima

LN_A_N LN_CARGA_ LN_ENA_N LN_PLD_N
Mean 8.977141 8.163804 8.313629 3.784581
Median 9.132247 8.173585 8.322119 3.508932
Maximum 9.422949 8.303522 9.774223 6.219496
Minimum 8.037543 8.000433 6.735340 2.501436
Std. Dev. 0.418439 0.073842 0.973906 0.900679
Skewness -0.505336 -0.379759 -0.119591 0.479410
Kurtosis 1.831041 2.494108 1.595909 2.121864
Jarque-Bera 7.561754 2.637182 6.424149 5.353118
Probability 0.022803 0.267512 0.040273 0.068799
Sum 682.2627 620.4491 631.8358 287.6282
Sum Sq. Dev. 13.13184 0.408944 71.13691 60.84173
Observations 76 76 76 76

Figura 16: Estatisticas Submercado Norte — Escala logaritima
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6. Histogramas das series de PLD médio

Para que se possa ter uma idéia da distribuicdo de frequéncias das séries de PLD médios mensais,
serdo apresentados neste capitulo, os histogramas destas séries.

24 12
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Figura 17: Histogramas PLD médio (escala aritmética e logaritima) - subsistema Sudeste/Centro-Oeste

Series: PLD_S Series: LN_PLD_S

Sample 2005:01 2011:04 Sample 2005:01 2011:04
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Mean 70.62737 Mea_n 3.911340

Median 50.78000 Median 3.926922

Maximum 502.4500 Maximum 6.219496

Minimum 12.20000 Minimum 2.501436

Std. Dev. 69.94864 Std. Dev. 0.829819

Skewness 3.405667 Skewness 0.194517
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Figura 18: Histogramas PLD médio (escala aritmética e logaritima) - subsistema Sul
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Figura 19: Histogramas PLD médio (escala aritmética e logaritima) - subsistema Nordeste
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Series: PLD_N
Sample 2005:01 2011:04
Observations 76

Series: LN_PLD_N
Sample 2005:01 2011:04
Observations 76

Mean 67.60987 Mean 3.784581
Median 33.43000 Median 3.508932
Maximum 502.4500 Maximum 6.219496
Minimum 12.20000 Minimum 2.501436

Std. Dev. 74.90625
Skewness 3.029589
Kurtosis 16.37656

Std. Dev. 0.900679
Skewness 0.479410
Kurtosis 2.121864
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Figura 20: Histogramas PLD médio (escala aritmética e logaritima) - subsistema Norte
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7. Modelagem

Neste capitulo, serdo apresentadas todas as técnicas, metodologias e anadlises utilizadas durante
todo o processo de modelagem. Esta parte do projeto figura-se como uma etapa primordial para que o
modelo possa ter a representatividade e capacidade preditiva requeridos.

7.1. Escolha das variaveis endégenas e exégenas.

A seguir, serdo explicados os critérios adotados para a escolha das varidveis enddégenas e exdgenas
utilizadas no modelo VARx desenvolvido.

7.1.1. Variaveis endogenas.

Preco de Liquidacdo de Diferencas (PLD): O objetivo deste trabalho é a projecdo do Preco de
Liquidacao de Diferencas (PLD) médio mensal. Dessa forma, devido a estrutura do modelo VARX, o PLD
conseqlientemente deve ser uma das variaveis enddgenas, as quais terdo seus valores previstos pelo
modelo.

Energia Armazenada: Através de uma anadlise macro, pode-se observar, em geral, uma relagdo

inversa entre o PLD e a Energia Armazenada. A seguir encontram-se os respectivos graficos com os
dados destas varidveis do subsistema Sudeste/Centro-oeste para ilustrar essa relagéo.
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Figura 21: Série da Energia Armazenada - Subsistema Sudeste/Centro-Oeste
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Figura 22: Série do PLD médio mensal - Subsistema Sudeste/Centro-Oeste
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Pode-se verificar que em meses no qual a Energia Armazenada estd baixa, ou seja, os

reservatorios estdo com um nivel baixo de agua, o PLD tende a estar mais elevado. O inverso ocorre
quando a Energia Armazenada esta alta (reservatorios cheios), o PLD tende a cair.

Em vista disso, a Energia Armazenada foi escolhida como também varidvel endégena. Assim,
ao projetar a Energia Armazenada, pode-se analisar se essa relagdo, em geral, inversa se mantém com
relacdo ao PLD e, entdo, avaliar se o0 modelo esta coerente com relacdo a essa caracteristica.

7.1.2. Variaveis exogenas.

Sabe-se que o PLD é calculado através dos Modelos NEWAVE e DECOMP, os quais recebem
diversas variaveis do Sistema Interligado Nacional. Logo, observa-se que é feita uma regressdo nao
apenas com as variadveis enddgenas. Dessa forma, introduzem-se varidveis exdégenas no modelo,
descritas a seguir.

Carga de Energia: A demanda por energia da sociedade é de extrema importancia para a
projecao do preco da energia. Dependendo da carga demandada, pode-se verificar se a geragao
hidroelétrica de energia conseguird atendé-la. Caso contrario, serd necessario o uso das usinas
termoelétricas, o que incorre um aumento no PLD. Com isso, o uso da Carga de Energia no modelo é
de extrema importancia, pois age como estrutura anterior do sistema integrado e tem direta influéncia
na carga futura, bem como no preco da energia.

Energia Natural Afluente (ENA): A Energia Natural Afluente (ENA) tem direta relagdo com a
Energia Armazenada. Pode-se observar esta relacdo através do graficos a seguir com estas variaveis no
subsistema Sudeste/Centro-oeste.
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Figura 23: ENA e Energia Armazenada (com 1 més de defasagem) - Subsistema Sudeste/Centro-Oeste

Pode-se verificar que existe uma relacdo, em geral, direta entre a ENA do més anterior com a
Energia Armazenada do més atual. Quando se tem alta afluéncia de energia em um determinado més,
a Energia Armazenada do més seguinte tende a ser alta também. Isso mostra que a ENA tem grande
influéncia sobre a Energia Armazenada e, conseqlientemente, sobre o PLD. Logo, a Energia Natural
Afluente (ENA) foi inserida no modelo como varidvel exégena.
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7.2. Modelagem VARX

Ao realizar a modelagem de um modelo VARX, bem como em qualquer modelo auto-regressivo, é
importante saber as defasagens temporais das varidveis previstas, ou seja, a dependéncia desta
variavel com as suas observacbes em tempos anteriores. No caso dos modelos VARX, além de ser
preciso definir o lags das varidveis que serdo previstas (enddgenas), faz-se também necessario
identificar os /ags das varidveis exdgenas.

Para as variaveis enddgenas (PLD e Energia Armazenada), o modelo foi estimado utilizando doze
lags. Esse comprimento foi escolhido devido as séries terem unidades mensais, portanto, foi decidido o
periodo de um ano para os /ags.

Por outro lado, no caso das variaveis endogenas, foram utilizados os dados da ENA e da Carga de
Energia em até trés anos defasados, utilizando assim estas séries em (t-1), (t-2) e (t-3). Dessa forma,
os efeitos de até trés meses anteriores ao més de previsdo sao considerados no modelo.

7.3. Exclusao de Lags

Nos modelos cada submercado foi realizado o Teste de Exclusdao de Lags de Wald (Lag Exclusion
Wald Test). O objetivo de tal teste é verificar se é possivel simplificar o modelo, através da exclusdo de
algum dos /ags, sem com isso afetar de alguma forma o ajustamento dos dados. A seguir, como
exemplos, sdo exibidos os resultados do teste, realizados para o modelo na escala aritmética do
submercado Sudeste/Centro-oeste.

A_SE PLD_SE Joint
Lag 1 3535917 6.627131 4213600
[2.10E-08] [0.036386] [ 1.56E-08]
Lag 2 2050069 1155230  2.836976
[0.358784] [0.561235] [ 0.585467]
Lag 3 4659511 0.586770  5.243135
[0.097320] [0.744990] [ 0.263245]
Lag4 1956628  0.308333  2.095298
[0.376132] [0.857129] [0.716236]
Lag 5 3863347 0991370 4455743
[0.144906] [0.609153] [0.347827]
Lag 6 0.102064 1350964 1673043
[0.950248] [0.508911] [ 0.794701]
Lag7 0.095737  0.886229  1.070312

[0953259] [0.642034] [ 0898953

Lag & 0501244  0.792723  1.081635
[0.778317] [0.672763] [0.897175]

Lag 9 0327040 0106091 (0432374
[0.849150] [ 0.948337] [ 0.979742]

Lag 10 1500452 1166496  2.329131
[0.472260] [0.558055] [ 0.675470]

Lag 11 2719850 0752332 3159500
[0.256679] [ 0686488 [ 0531482

Lag 12 0629550 0362875  0.824724
[0.729953] [0.834070] [0.935103]

df 2 2 4
=

Figura 24: Resultados do teste de excluséo de /ags para o modelo VARX (escala aritmética) - submercado
Sudeste/Centro-Oeste

A tabela acima mostra o p-valor de cada lag com relagdo a cada variavel - Energia Armazenada
(A_SE) e PLD (PLD_SE) - bem como o p-valor conjunto (Joint). Como critério de escolha de lags, foi
escolhido manter os lags que apresentaram um p-valor conjunto menor ou igual a uma tolerancia de
0,05 (5%), excluindo os demais. Os p-valores na tabela acima estao indicados dentro de colchetes.
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7.4. Critério de observacao do desempenho do modelo

Como critério de observacdo para os modelos foi escolhido o critério do R? ajustado. Tal critério
expressa a proporgao da variabilidade dos resultados do moelo. Assim, ele funciona como uma medida
gue demonstra como as previsGes se relacionam com a série original. A seguir, como exemplo, é
exibido o output do modelo na escala aritmética, sem a exclusdo de /ags, no submercado
Sudeste/Centro-Oeste. A selecdo em azul indica o critério.

R-squared 0.952251 0.609973
Adj. R-squared 0.908843 0.255403

Sum sq. resids 2.03E+09 133114.9
S.E. equation 7840.710 63.51209
F-statistic 21.93707 1.720319
Log likelihood -643.5095 -335.2948
Akaike AIC 21.07842 11.44671
Schwarz SC 2212413 12.49242

Mean dependent 131466.7 78.32953
S.D. dependent 25969.25 73.60305

Determinant Residual Covariance 2 .35E+11

Log Likelihood (d.f. adjusted) -1019.485
Akaike Information Criteria 33.79641
Schwarz Criteria 35.88783

Figura 25: Exemplo com os outputs do modelo (escala aritmética) - submercado Sudeste/Centro-Oeste
Seu valor estda sempre no intervalo [0, 1]. Quanto maior for o seu valor dentro desse intervalo,

melhor desempenho tem o modelo com relacdo aos dados. A seguir, No capitulo 8, serdo feitas a
interpretacdo e avaliacdo de cada modelo utilizando o critério acima descrito.
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8. Resultados
O presente capitulo apresentarad todos os resultados obtidos com os modelos, com a exclusdo de
lags como também com todos os /ags. Além disso, os residuos e os respectivos testes realizados com

0os mesmos serdo destacados. O objetivo € mostrar todas as possiveis dificuldades e as proximidades
entre os modelos, bem como a dificuldade em escolher o melhor modelo.

8.1. Output dos Modelos

A seguir serao mostrados todos os outputs dos modelos.

8.1.1. Submercado Sudeste/Centro-Oeste
R-squared 0.952251 0.609973 R-squared 0.888672 0.504067
Adj. R-squared 0.908843 0.255403 Adj. R-squared 0.875178 0.443954
Sum sq. resids 2.03E+09 133114 .9 Sum sq. resids 5 11E+09 180631.7
S_E. equation 7840.710 6361209 S.E. equation 8799832 5231485
F-statistic 21.93707 1.720319 F-statistic RA. 85524 §.385300
Log likelihood -643 5094 -335.2948 Log likelihood -782. 8132 -398.4227
Akaike AIC 21.07842 1144671 Akaike AIC 2111502 1086460
Schwarz SC 2212413 12.49242 Schwarz SC 21.39312 11.14270
Mean dependent 131466.7 78.32953 Mean dependent 131707 .5 71.21707
S.D. dependent 25969 25 7360304 5.D. dependent 24907 .38 7015675
Determinant Residual Covariance 2 35E+11 Determinant Residual Covariance  1.91E+11
Log Likelihood (d.f. adjusted) -1019.485 Log Likelihood (d.f. adjusted) -1187.010
Akaike Information Criteria 33.79641 Akaike Information Criteria 3213361
Schwarz Criteria 3588783 Schwarz Criteria 32 68930

Figura 26: Outputs para o modelo (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags respectivamente -
submercado Sudeste/Centro-Oeste

R-squared 0.952083 0.831668 R-squared 0.909142 0.729339
Adj. R-squared 0.908522 0.678638 Adj. R-squared 0.6898129 0.696531
Sum sq. resids 0.140212 7491234 Sum sq. resids 0.284748 13.48698
S.E. equation 0.065183 0.476453 S.E. equation 0.065654 0.452049
F-statistic 21.85644 5434688 F-statistic 8255141 22230
Log likelihood 105.1394 -22 16728 Log likelihood 102.5911 4207927
Akaike AIC -2.316856 1.661477 Akaike AIC -2. 495762 1.362114
Schwarz SC 1271147 2.707186 Schwarz SC -2. 217664 1.640212
Mean dependent 11.76497 4.025468 Mean dependent 11.76863 3.926363
S.D. dependent 0.215514 0.840471 5.D. dependent 0.205794 0.6820594
Determinant Residual Covariance  0.000898 Determinant Residual Covariance  0.000742
Log Likelihood (d_f. adjusted) 42 86932 Log Likelihood (d.f. adjusted) 57.37625
Akaike Information Criteria 0.5973834 Akaike Information Criteria -1.050033
Schwarz Criteria 2.689252 Schwarz Criteria -0.493836

Figura 27: Outputs para o modelo (escala logaritma) sem e com exclusdo de /ags respectivamente - submercado
Sudeste/Centro-Oeste
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8.1.2. Submercado Sul
R-squared 0.893577 0.695834 R-squared 0.767978 0.495096
Adj. R-squared 0.796829 0.419322 Adj. R-squared 0.739854 0.433896
Sum sq. resids 96722798 1040684.2 Sum sq. resids 2 44E+08 183880.7
S.E. equation 1712.015 56.16107 S.E. equation 1922 637 5278324
F-statistic 9.236118 2.516464 F-statistic 27.30695 8.089744
Log likelihood -546.1233 -327.4224 Log likelihood -668.73456 -399.0912
Akaike AIC 18.03510 11.20070 Akaike AIC 18.07295 10.86243
Schwarz SC 19.08081 1224641 Schwarz SC 18.35105 11.16053
Mean dependent 12396.23 7747672 Mean dependent 1229899 71.32467
S.D. dependent 3798.189 73.70004 5.D. dependent 3769.542 7015325
Determinant Residual Covariance  9.17E+09 Determinant Residual Covariance  1.01E+10
Log Likelihood (d_f. adjusted) -915.6822 Log Likelihood (d.f. adjusted) -1076.791
Akaike Information Criteria 30.65257 Akaike Information Criteria 29.19444
Schwarz Criteria 32.64399 Schwarz Criteria 29.75063

Figura 28: Outputs para o modelo (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags respectivamente - submercado

Sul
R-squared 0.873417 0.842173 R-squared 0.788511 0.670607
Adj. R-squared 0.758341 0.698694 Adj. R-squared 0.T62876 0.630681
Sum sq. resids 0893758 7045584 Sum sq. resids 1.805672 16.67581
S_E. equation 0164571 0462063 S.E. equation 0165405 0.502657
F-statistic 7589947 5. 869664 F-statistic 30.75913 1679609
Log likelihood 45 B6R45 -20.20464 Log likelihood 33.32544 -50.03804
Akaike AIC -0 464576 1.600145 Akaike AIC -0 648678 1674348
Schwarz SC 0.581133 2 645854 Schwarz SC -0.370580 1.852446
Mean dependent 9.373600 4.010729 Mean dependent 9. 364435 3.924711
S.D. dependent 0.334774 0.8417748 5.D. dependent 0.339672 0.827124
Determinant Residual Covariance  0.005470 Determinant Residual Covariance  0.006602
Log Likelihood (d.f. adjusted) -14.95052 Log Likelihood (d.f. adjusted) -24 57921
Akaike Information Criteria 2404704 Akaike Information Criteria 1.135446
Schwarz Criteria 4 496122 Schwarz Criteria 1.691643

Figura 29: Outputs para o modelo (escala logaritma) sem e com exclusdo de /ags respectivamente — submercado

Sul

8.1.3. Submercado Nordeste
R-squared 0.948890 0.689468 R-squared 0.898898 0.685252
Adj. R-squared 0.921517 0.407166 Adj. R-squared 0.886643 0.634980
Sum sq. resids 2. 35E+08 1210245 Sum sq. resids 6.60E+08 173198.5
S.E. equation 2668.646 60565913 S.E. equation 3161.719 51.22714
F-statistic 25 65746 2.442308 F-statistic T3.35077 11.64162
Log likelihood -574.5329 -332.2477 Log likelihood -706.0420 -396.8468
Akaike AIC 18.92290 11.35149 Akaike AIC 19.06779 10.82258
Schwarz SC 19.96861 12.39720 Schwarz SC 19.34588 11.10068
Mean dependent 35283.73 73.02391 Mean dependent 35953.40 65.03280
5.0. dependent 9525850 7865261 5.0. dependent 9390.735 76121451
Determinant Residual Covariance  1.91E+10 Determinant Residual Covariance  1.97E+10
Log Likelihood (d.f. adjusted) -939.0930 Log Likelihood (d.f. adjusted) -1101.703
Akaike Information Criteria 31.28416 Akaike Information Criteria 29.85875
Schwarz Criteria 33.37557 Schwarz Criteria 30.41494

Figura 30: Outputs para o modelo (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags respectivamente - submercado
Nordeste
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R-squared 0.945214 0.843534 R-squared 0.939571 0.782648
Adj. R-squared 0.914500 0.701293 Adj. R-squared 0.929980 0.748148
Sum sq. resids 0270763 7900630 Sum sq. resids 0.401602 12.69208
S.E. equation 0.090581 0.489299 S.E. equation 0.079841 0.448845
F-statistic 23 46133 5930297 F-statistic 97 95530 22 68529
Log likelihood 8408058 -23.86997 Log likelihood 88.00354 -39.76724
Akaike AIC -1 GAET6E 1.714686 Akaike AIC -2 081185 1.372088
Schwarz SC -0.613059 2 760395 Schwarz SC -1.738689 1.714584
Mean dependent 10.42852 3.876151 Mean dependent 1044734 3.747041
5.D. dependent 0.308780 0.895264 5.D. dependent 0.301728 0.894383
Determinant Residual Covariance  0.001339 Determinant Residual Covariance  0.000945
Log Likelihood (d.f. adjusted) 30.08091 Log Likelihood (d.f. adjusted) 4767841
Akaike Information Criteria 0.997472 Akaike Information Criteria -0.694011
Schwarz Criteria 3.088890 Schwarz Criteria -0.009019

Figura 31: Outputs para o modelo (escala logaritma) sem e com exclusdo de /ags respectivamente - submercado

Nordeste
8.1.4. Submercado Norte
R-squared 0.951767 0.634327 R-squared 0.850835 0.624452
Adj. R-squared 0.907919 0.301897 Adj. R-squared 0.832754 0.466844
Sum sq. resids 31420312 144692.8 Sum sq. resids 1.10E+08 198937.7
S.E. equation 9757718 66.21654 S.E. equation 1292779 5490180
F-statistic 21.70591 1.908153 F-statistic 47 06787 9.099507
Log likelihood -510.1427 -337.9636 Log likelihood -638.9678 -402.0426
Akaike AIC 16.91071 11.53011 Akaike AIC 17.27914 10.96114
Schwarz SC 17.95642 12.57582 Schwarz SC 17.56724 11.23923
Mean dependent 8548.156 7535234 Mean dependent 8609.133 66.26693
5.0. dependent 3215602 79.25137 5.D. dependent 3161.163 7518986
Determinant Residual Covariance  4.08E+09 Determinant Residual Covariance  4.83E+09
Log Likelihood (d.f. adjusted) -889.7357 Log Likelihood (d.f. adjusted) -1049.003
Akaike Information Criteria 2974174 Akaike Information Criteria 28.45342
Schwarz Criteria 31.83316 Schwarz Criteria 29.00962

Figura 32: Outputs para o modelo (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags respectivamente - submercado

Norte
R-squared 0962151 0.810697 R-squared 0.913876 0.774001
Adj. R-squared 0.927744 0.638604 Adj. R-squared 0.903437 0.746607
Sum sq. resids 0437405 10.45082 Sum sq. resids 1.122541 13.57440
S.E. equation 0115129 0562753 S.E. equation 0.130439 0453512
F-statistic 27 96323 4 710804 F-statistic 8754196 28 258463
Log likelihood R8.T3286 -32 82158 Log likelihood 5113725 -42 32155
Akaike AIC -1.179152 1.994424 Akaike AIC -1.123660 1.368475
Schwarz SC -0.133443 3.040133 Schwarz SC -0.845561 1646673
Mean dependent 5970772 3.890035 Mean dependent 5.981185 3.796262
5.D. dependent 0.428299 0.936110 5.D. dependent 0.419759 0.900931
Determinant Residual Covariance  0.004193 Determinant Residual Covariance  0.003448
Log Likelihood (d.f. adjusted) -6.480754 Log Likelihood (d.f. adjusted) -0.214540
Akaike Information Criteria 2140024 Akaike Information Criteria 0485721
Schwarz Criteria 4231442 Schwarz Criteria 1.041918

Figura 33: Outputs para o modelo (escala logaritma) sem e com exclusdo de /ags respectivamente — submercado
Norte
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8.2. Graficos Comparativos

Nesta parte serao mostrados os graficos comparativos dos modelos encontrados, e das séries
originais, a fim de se ter uma idéia da proximidade entre os mesmos e da eficacia dos modelos
estimados.

Cabe aqui identificar algumas nomenclaturas utilizadas para diferenciar os modelos:
Escala_Variavel_Submercado Original - Série original na respectiva escala.

Escala_Variavel_Submercado Projetado — Resultados dos modelos sem a exclusdo de /ags,
na respectiva escala.

Escala_Variavel_Submercado Projetado(Lag) - Resultados dos modelos com exclusdao de
lags, na respectiva escala.

8.2.1. EnergiaArmazenada
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Figura 34: Graficos comparativos da Energia Armazenada nas escalas aritmética e logaritima respectivamente -
submercado Sudeste/Centro-Oeste

No caso do modelo no nivel do submercado Sudeste/Centro-oeste, o resultado do modelo na escala
aritmética sem exclusdo de /ags ndo ficou coerente. A seguir encontra-se o grafico de saida do modelo.
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Figura 35: Resultado do modelo de Energia Armazenada (escala aritmética), sem exclusdo de lags - submercado
Sudeste/Centro-Oeste
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Pode-se verificar que o modelo prevé uma Energia Armazenada negativa, o que ndo faz sentido
algum. Os resultados encontrados para o PLD também mostraram o mesmo problema. Portanto, tal
modelo foi descartado neste subsistema.
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20000 - 10.0

16000 - 9.6
12000 9.2
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—— A_S Projetado —— LN_A_S Projetado

Figura 36: Graficos comparativos da Energia Armazenada nas escalas aritmética e logaritima respectivamente -
submercado Sul
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Figura 37: Graficos comparativos da Energia Armazenada nas escalas aritmética e logaritima respectivamente -
submercado Nordeste
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Figura 38: Graficos comparativos da Energia Armazenada nas escalas aritmética e logaritima respectivamente -
submercado Norte

8.2.2. PLD
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Figura 39: Graficos comparativos do PLD nas escalas aritmética e logaritima respectivamente - submercado
Sudeste/Centro-Oeste
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Figura 40: Graficos comparativos do PLD nas escalas aritmética e logaritima respectivamente - submercado Sul
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Figura 41: Graficos comparativos do PLD nas escalas aritmética e logaritima respectivamente - submercado

Nordeste
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Figura 42: Graficos comparativos do PLD nas escalas aritmética e logaritima respectivamente - submercado Norte

8.3. Residuos

Esta secdo trata de todas as caracteristicas analisadas e testes efetuados sobre os residuos
encontrados a partir dos resultados dos modelos. Os residuos representam o erro entre a previsao e os
valores das séries originais.

8.3.1. Teste de Normalidade

Os testes de normalidade sdao usados para determinar se um conjunto de dados de uma variavel
aleatéria € bem modelado por uma distribuicdo normal, que é a distribuicdo esperada. Para o teste de
normalidade dos residuos foi escolhido o teste de normalidade com ortogonalizagdo Cholesky
(Lutkepohl), ou Cholesky da covaridncia. Entdo se analisa a estatistica de Jarque-Bera de cada
componente.
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8.3.1.1. Submercado Sudeste/Centro-oeste

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 7641034 2 0.0219 1 2.354680 2 0.3081

2 50.70251 2 0.0000 2 55.48110 2 0.0000
Joint 58.34355 4 0.0000  Joint 57.83578 4 0.0000

Figura 43: Testes de Normalidade dos residuos (escala aritmética) com exclusdo de /ags - submercado
Sudeste/Centro-Oeste

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 11.73005 2 0.0028 1 1.041687 2 0.5940

2 15.21682 2 0.0005 2 3.128313 2 0.2093
Joint 26.94687 4 0.0000  Joint 4170000 4 0.3835

Figura 44: Testes de Normalidade dos residuos (escala logaritima) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente —
submercado Sudeste/Centro-Oeste

8.3.1.2. Submercado Sul

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 6.206772 2 0.0449 1 3.409811 2 0.1818

2 5.285705 2 0.07M2 2 7ag.ga87 2 0.0000
Joint 11.49248 4 0.0216  Joint 792.2985 4 0.0000

Figura 45: Testes de Normalidade dos residuos (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente -
submercado Sul

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 12.20970 2 0.0022 1 0.713818 2 0.6998
2 9.889831 2 0.0071 2 1.819249 2 0.4027
Joint 22.09953 4 0.0002  Joint 2533067 4 0.6387

Figura 46: Testes de Normalidade dos residuos (escala logaritima) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente —
submercado Sul

8.3.1.3. Submercado Nordeste

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 12.79118 2 0.0017 1 1.017387 2 0.6013

2 8.725543 2 0.0127 2 570.8252 2 0.0000
Joint 21.51672 4 0.0003  Joint 571.8426 4 0.0000

Figura 47: Testes de Normalidade dos residuos (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente —
submercado Nordeste

25



\‘ Projeto de Graduacao

\ DEPARTAMENTO
» [IE[ DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 13.40277 2 0.0012 1 1.812536 2 0.4040

2 13.83817 2 0.0010 2 4134273 2 0.1265
Joint 27.2379%4 4 0.0000  Joint 5.946809 4 0.2032

Figura 48: Testes de Normalidade dos residuos (escala logaritima) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente —
submercado Nordeste

8.3.1.4. Submercado Norte

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 988597 2 0.1361 1 11.87784 2 0.0026

2 115896 2 0.0285 2 1140.658 2 0.0000
Joint 11.10449 4 0.0254  Joint 1152.536 4 0.0000

Figura 49: Testes de Normalidade dos residuos (escala aritmética) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente —
submercado Norte

Component  Jarque-Bera df Prob. Component  Jarque-Bera df Prob.
1 9.587325 2 0.0083 1 6.295170 2 0.0430

2 13.23832 2 0.0013 2 0.707436 2 0.7021
Joint 22.82565 4 0.0001  Joint 7.002606 4 0.1358

Figura 50: Testes de Normalidade dos residuos (escala logaritima) sem e com exclusdo de /ags, respectivamente -
submercado Norte

8.3.2. Teste de Heterocedasticidade

A heteroscedasticidade apresenta-se como uma forte dispersdao dos dados em torno de uma
reta, uma dispersdo dos dados perante um modelo regredido. Portanto, é importante realizar tal teste,
quando se esta estimando algum modelo de regressdo. Os resultados dos testes sdo apresentados a
seqguir.

8.3.2.1. Submercado Sudeste/Centro-oeste

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: No Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:55

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

Joint test:
Chi-sq df Prob.
184.4767 180 0.3939

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sg(60) Prob.

res1res1 0.960321 1.210098 0.5155 61.46051 04235
res2*res2 0.988717 4.381582 0.1238 63.27791 0.3615
res2res 0.976321 2.061571 0.3061 62.48454 0.3880

Figura 51: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala aritmética), com exclusdo de /ags - submercado
Sudeste/Centro-Oeste
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VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:56
Sample: 2005:01 2011:04

Included ohservations: 64

Projeto de Graduacao

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:56

Sample: 2005:01 2011:04

Included ohservations: 75

Joint test:
Chi-sq df Prob.
187.6961 180 0.3318

Individual components:

Joint test:
Chi-sq df Prob.
78.67895 43 0.0034

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sg(60) Prob.

Dependent  R-squared F(16.58) Prob. Chi-sg(16) Prob.

res1*res1 0.997735 2202318 0.0130 63.85503 0.3427
res2*res2 0.976365 2.065533 0.3054 6248738 0.3879
res2*res1 0.971185 1.685235 0.3782 62.15587 0.3993

res1*res1 0.392380 2345817 0.0094 29.46603 0.0210
res2*res2 0.312516 1.647853 0.0849 2343873 0.1025
res2*res1 0.360791 2.046074 0.0246 27.05934 0.0408

Figura 52: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala logaritima), sem e com exclusdo de /ags,
respectivamente - submercado Sudeste/Centro-Oeste

8.3.2.2. Submercado Sul

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:57

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:59

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 75

Joint test:
Chi-sgq df Prob.
176.3515 180 0.5629

Individual components:

Joint test:
Chi-sgq df Prob.
51.580868 48 0.3248

Individual components:

Dependent R-squared F(60.3) Prob. Chi-sq(60) Prob. Dependent R-squared F(16.58) Prob. Chi-sq(16) Prob.
res1res 0.860529 0.308497 0.9718 55.07384 0.6559 res1res 0.196997 0.889306 0.5840 14.77479 0.5412
res2res2 0.991495 5.829141 0.0848 63.45570 0.3556 res2res2 0.241525 1.154325 0.3310 168.11435 0.3172
res2res 0.915785 0.543720 0.8503 56.61026 0.5266 res2res 0.188445 0.841733 0.6349 14.13336 0.5888

Figura 53: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala aritimética), sem e com exclusdo de /ags,
respectivamente - submercado Sul

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 21:00

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 21:00

Sample: 2005:01 2011:04

Included ohservations: 75

Joint test:
Chi-sq df Prob.
184.4548 180 0.3944

Individual components:

Joint test:
Chi-sq df Prob.
44 69057 43 0.6092

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sg(60) Prob.

Dependent  R-squared F(16.58) Prob. Chi-sg(16) Prob.

res1*res1 0.971450 1.701328 0.3746 6217281 0.3987
res2*res2 0.930197 0.666301 0.7765 59.53261 0.4928
res2*res1 0.974338 1.898441 0.3344 62.35766 0.3924

res1*res1 0.240740 1.149385 0.3350 18.05549 0.3207
res2*res2 0.108114 0.439419 0.9645 8.108514 0.9456
res2*res1 0.274350 1.370521 0.1890 20.57624 0.1954

Figura 54: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala logaritima), sem e com exclusdo de /ags,
respectivamente - submercado Sul
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8.3.2.3. Submercado Nordeste

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/0911 Time: 20:44

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:49

Sample: 2005:01 2011:04

Included ohservations: 75

Joint test:
Chi-sq df Prob.
183.1724 180 0.4202

Individual components:

Joint test:
Chi-sq df Prob.
39.06360 43 0.0003

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sg(60) Prob.

Dependent  R-squared F(16.58) Prob. Chi-sg(16) Prob.

res1*res1 0.969407 1.584374 0.4022 62.04206 0.4032
res2*res2 0.966435 1.439629 0.4411 61.85181 0.4098
res2*res1 0.917937 0.559287 0.8409 58.74796 0.5216

res1*res1 0.363236 2067847 0.0230 27.24270 0.0389
res2*res2 0.352981 1.977614 0.0306 26.47355 0.0477
res2*res1 0.541420 4279838 0.0000 40.60651 0.0006

Figura 55: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala aritmética), sem e com exclusdo de /ags,
respectivamente - submercado Nordeste

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:49

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:50

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 74

Joint test:
Chi-sg df Prob.
186.3432 180 0.3574

Individual components:

Joint test:
Chi-sg df Prob.
61.68093 60 04157

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sq(60) Prob. Dependent  R-squared F(20,53) Prob. Chi-sq(20) Prob.
res1*rest 0.953235 1.019183 0.5923 61.00706 0.4395 res1*rest 0.344030 1.389820 0.1693 2545524 0.1845
res2*res2 0.948487 0.920629 0.6381 60.70317 0.4503 res2*res2 0.324586 1.273517 0.2376 24.01933 0.2415
res2*rest 0.933939 0.706873 0.7527 59.77208 0.4840 res2*rest 0.284963 1.056103 0.4197 21.08728 0.3920

Figura 56: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala logaritima), sem e com exclusdo de /ags,
respectivamente - submercado Nordeste
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8.3.2.4. Submercado Norte

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:51

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

Projeto de Graduacao

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/0911 Time: 20:52

Sample: 2005:01 2011:04

Included ohservations: 75

Joint test:
Chi-sq df Prob.
179.2134 180 0.5025

Individual components:

Joint test:
Chi-sq df Prob.
74.83754 43 0.0079

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sg(60) Prob.

Dependent  R-squared F(16.58) Prob. Chi-sg(16) Prob.

res1*res1 0.896788 0.434438 0.9138 57.39440 0.5715
res2*res2 0.939730 0.779605 0.7115 60.14274 0.4705
res2*res1 0.981241 2615330 0.2339 62.79940 0.3774

res1*res1 0.323807 1.735899 0.0650 24 28556 0.0835
res2*res2 0.186411 0.830567 0.6469 13.98083 0.6001
res2*res1 0.329629 1.782450 0.0564 2472214 0.0749

Figura 57: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala aritmética), sem e com exclusdo de /ags,
respectivamente - submercado Norte

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:53

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 64

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: Mo Cross Terms (only levels and squares)
Date: 12/09/11 Time: 20:54

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 75

Joint test:
Chi-sg df Prob.
186.3889 180 0.3565

Individual components:

Joint test:
Chi-sg df Prob.
5963254 48 0.1210

Individual components:

Dependent  R-squared F(60.3) Prob. Chi-sq(60) Prob. Dependent  R-squared F(16.58) Prob. Chi-sq(16) Prob.
res1*rest 0.956309 1.094392 0.5602 61.20376 0.4325 res1*rest 0.323595 1.734215 0.0654 2426962 0.0838
res2*res2 0.976199 2050786 0.3078 62 47676 0.3883 res2*res2 0.134516 0.563406 0.8981 10.08867 0.8620
res2*rest 0.980032 2453967 0.2518 62.72203 0.3800 res2*rest 0.267026 1.320609 0.2164 20.02699 0.2190

Figura 58: Resultados do Teste de Heterodasticidade (escala logaritima), sem e com exclusdo de lags,
respectivamente - submercado Norte
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8.3.3. FAC/FACP dos Residuos?

8.3.3.1. Energia Armazenada

8.3.3.1.1. Submercado Sudeste/Centro-oeste

Date: 12/09/11  Time: 16:20
Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.376 0.376 12.023 0.001
0.394 0.294 25381 0.000
0.131 -0.107 26.883 0.000
0.151 0.032 28.898 0.000
0.061 0.011 29.234 0.000
-0.053 -0.152 29.485 0.000
0.051 -0.012 29.728 0.000
0.042 0.056 29.892 0.000
-0.074 -0.072 30.409 0.000
10 -0.070 -0.024 30.876 0.001
11 0.035 0156 30.996 0.001
12 -0.050 -0.112 31.242 0.002
13 -0.064 0122 31.653 0.003
14 -0.120 -0.009 33.108 0.003
15 -0.099 -0.045 34124 0.003
16 -0.075 -0.015 34.718 0.004
17 -0.160 -0.077 37.439 0.003
15 -0.158 -0.080 40127 0.002
19 -0.186 -0.084 43.912 0.01
20 -0.217 -0.115 49158 0.000
21 -0.178 -0.017 52.722 0.000
22 0121 0.029 54391 0.000
23 -0.080 -0.021 55143 0.000
24 -0.064 -0.032 55.623 0.000
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Figura 59: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para Energia Armazenada, com exclusdo de /ags-
submercado Sudeste/Centro-Oeste

Date: 12/09/11 Time: 18:42 Date: 120911 Time: 16:21
Sample: 2005:01 2011:10 Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82 Included observations: 82

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.403 0.403 13.797 0.000
-0.008 -0.203 13.802 0.01
0.225 0.387 18.215 0.000
0.025 -0.382 18.269 0.001
-0.032 0.394 18.362 0.003
0.370 0.141 30.760 0.000
0.213 -0.114 34909 0.000
0.048 0.317 35126 0.000
0.365 0.061 47.721 0.000
10 0.227 0.000 52.668 0.000
11 -0.094 -0.065 53.519 0.000
12 0.009 -0.227 53.528 0.000
13 -0.003 0.095 53.529 0.000
14 0.017 0171 53.558 0.000
15 0.353 0.090 66.352 0.000
16 0.250 -0.110 72.884 0.000
17 -0.104 0135 74.022 0.000
18 0.005 0.057 74.024 0.000
19 0.000 -0.152 74.024 0.000
20 -0.204 -0.071 78.655 0.000
21 -0.055 -0.107 78.991 0.000
22 0.021 -0.015 79.040 0.000
23 -0.094 0.079 80.061 0.000
24 0.091 -0.080 81.038 0.000

0.359 0.359% 10.940 0.001
0.321 0.221 19.818 0.000
0.022 -0.177 19.862 0.000
0.035 0.006 19.971 0.001
-0.023 0.018 20.020 0.001
-0.089 -0.116 20.735 0.002
-0.038 0.034 20.868 0.004
0.029 0.109 20.945 0.007
0.032 -0.028 21.044 0.012
10 0.005 -0.050 21.047 0.021
11 0.039 0073 21194 0.0
12 -0.113 0180 22.448 0.033
13 -0.078 -0.042 23.058 0.041
14 -0.106 0.055 24.202 0.043
15 -0.040 -0.010 24.366 0.059
16 -0.019 -0.006 24.403 0.081
17 -0.107 -0.109 25625 0.082
18 -0.121 0110 27193 0.075
19 -0.116 -0.018 28.664 0.071
20 -0.152 -0.081 31.237 0.052
21-0.132 -0.045 33.202 0.044
22 -0.107 0.014 34509 0.044
23 -0.067 -0.020 35.026 0.052
24 -0.048 -0.076 35.301 0.064
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Figura 60: FAC/FACP dos Residuos® (escala logaritima) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /lags
respectivamente - submercado Sudeste/Centro-Oeste
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8.3.3.1.2. Submercado Sul

Date: 12/04/11  Time: 21:54 Date: 12/04/11 Time: 21:53
Sample: 2005:01 2011:04 Sample: 2005:01 2011:04
Included observations: 76 Included observations: 76
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.265 0.265 54372 0.019
0.027 -0.046 55958 0.061
0.314 0.344 13.608 0.003
0.146 -0.041 15360 0.004
. 0. 15.918 0.007

0.100 0.074 16.763 0.010

0113 0.014 17.862 0.013

0.012 0.0567 17.874 0.022

0.064 0.027 18.241 0.032
10 0270 0.233 24.792 0.006
11 0.143 0.015 26.660 0.005
12 -0.024 -0.081 26.715 0.008
13 0.166 0.087 29.321 0.006
14 0.147 -0.002 31.382 0.005
15 0.002 0.089 31.382 0.008
16 0.207 0.180 35622 0.003
17 0.156 -0.041 38.075 0.002
18 0.019 0.028 38.112 0.004
19 0.205 0128 42502 0.002
20 0.095 -0.146 43.457 0.002
21 -0.029 0.001 43.547 0.003
22 0.027 -0.048 43.626 0.004
23 0.022 -0.038 43.680 0.006
24 0.033 0.076 43.802 0.008

1 0382 0382 11.528 0.001
2 -0.105 -0.294 12.410 0.002
3 -0.202 -0.048 15711 0.001
4 -0.226 -0.179 19.925 0.001
5 -0.250 -0.179 25138 0.000
6 -0.085 0.012 25756 0.000
7 0.022 -0.087 25.799 0.001
8 0.044 -0.035 25971 0.001
9 0128 0.076 27431 0.001
10 0.215% 0.110 31.580 0.000
11 0.087 -0.030 32271 0.001
12 -0.079 -0.036 32.852 0.001
13 -0.094 0.024 33.682 0.001
14 -0.023 0.071 33.732 0.002
15 -0.155 -0.189 36.054 0.002
16 -0.235 -0.158 41.660 0.000
17 -0.021 0.086 41.704 0.001
18 0.115 -0.027 43.045 0.001
19 0.067 -0.080 43.505 0.001
20 -0.068 -0.240 44.001 0.002
21 -0.149 -0.163 46.392 0.001
22 -0.115 -0.021 47.853 0.001
23 -0.027 -0.089 47.936 0.002
24 0.080 -0.040 48.671 0.002
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Figura 61: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Sul

Date: 12/04/11 Time: 21:55 Date: 12/04/11 Time: 21:55
Sample: 2005:01 2011:04 Sample: 2005:01 2011:04
Included observations: 76 Included observations: 76
Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
1 0843 0843 56130 0.000 0.843 0.843 56.130 0.000
2 0603 -0.370 85252 0.000 0.603 -0.370 85.252 0.000
3 0351 -0135 95234 0.000 0.351 -0.135 95.234 0.000
4 0179 0142 87.8583 0.000 0179 0142 97.833 0.000
5 0.057 -0.100 95152 0.000 0.057 -0.100 98.152 0.000
6 -0.027 -0.058 98.215 0.000 -0.027 -0.058 98.214 0.000
7 -0.099 -0.057 99.056 0.000 -0.099 -0.057 99.056 0.000
8 -0.128 0.066 10049 0.000 -0.128 0.066 10049 0.000
9 -0.105 0.089 10147 0.000 -0.105 0.089 101.47 0.000
10 -0.065 -0.070 101.86 0.000 -0.065 -0.070 101.86 0.000
11 -0.028 0.001 101.93 0.000 -0.028 0.001 101.93 0.000
12 -0.015 -0.024 101.95 0.000 -0.015 -0.024 101.95 0.000
13 0.031 0190 102.04 0.000 0.031 0.190 102.04 0.000
14 0.091 0.019 102.82 0.000 0.091 0.019 102.82 0.000
15 0.183 0126 106.08 0.000 0183 0.126 106.08 0.000
16 0.236 -0.045 11158 0.000 0.236 -0.045 11158 0.000
17 0.268 0.087 118.77 0.000 0.268 0.087 118.77 0.000
18 0.258 0.013 12558 0.000 0.258 0.013 12558 0.000
19 0.206 -0.145 130.00 0.000 0.206 -0.145 130.00 0.000
20 0.112 -0.066 131.33 0.000 0112 -0.066 131.34 0.000
21 0.002 -0.024 131.33 0.000 0.002 -0.024 131.34 0.000
22 -0.116 -0.095 13282 0.000 -0.116 -0.095 132.82 0.000
23 -0.202 0.009 137.39 0.000 -0.202 0.009 137.39 0.000
24 -0.235 0.002 143.70 0.000 -0.235 0.002 143.70 0.000

Figura 62: FAC/FACP dos Residuos® (escala logaritima) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /lags
respectivamente - submercado Sul
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8.3.3.1.3. Submercado Nordeste

Date: 12/09/11  Time: 16:15 Date: 12/09/11 Time: 16:16
Sample: 2005:01 2011:10 Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82 Included observations: 82

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.709 0.709 42756 0.000
0.230 -0.549 47.313 0.000
0.059 0.223 47.614 0.000
0.042 0162 47.773 0.000
0.095 -0.047 48.574 0.000
0.186 0.085 51.692 0.000
0.179 0.034 54.622 0.000
0.155 0.122 56.863 0.000
0.118 -0.084 58.178 0.000
10 0.004 -0.197 58.179 0.000
11 -0.154 -0.051 60.472 0.000
12 -0.229 0.001 65.613 0.000
13 -0.138 0.064 67.520 0.000
14 0.035 0.013 67.647 0.000
12 0.149 0.040 69.916 0.000
16 0.107 -0.047 71.109 0.000
17 -0.009 0.035 71.117 0.000
18 -0.110 -0.085 72.413 0.000
19 -0.184 0158 76.104 0.000
20 -0.220 -0.010 81.490 0.000
21 -0.166 0.070 84.591 0.000
22 -0.022 0.045 84648 0.000
23 0.095 -0.077 85.706 0.000
24 0.092 0.005 86.720 0.000

0.646 0.646 35507 0.000
0.310 -0.185 43.785 0.000
0125 0.013 45157 0.000
0.001 -0.077 45158 0.000
-0.005 0.085 45160 0.000
0.044 0.045 45332 0.000
0.040 -0.041 45473 0.000
-0.041 -0.118 45.637 0.000
-0.052 0.069% 453888 0.000
10 -0.081 -0.084 46.517 0.000
11 -0.083 0.023 47181 0.000
12 0.040 0152 47.340 0.000
13 -0.029 -0.266 47.424 0.000
14 -0.124 -0.016 45992 0.000
15 -0.054 0173 49292 0.000
16 0.012 0.000 49308 0.000
17 0.066 0.050 49769 0.000
18 0.110 -0.009 51.079 0.000
19 0.131 0.043 52952 0.000
20 0.089 0.04% 53.833 0.000
21 0.091 0.033 54.774 0.000
22 0.073 -0.053 55.380 0.000
23 0.022 0.012 55436 0.000
24 0.057 0.016 55.819 0.000
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Figura 63: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Nordeste

Date: 12/0911 Time: 16:17 Date: 12/09/11 Time: 16:17
Sample: 2005:01 2011:10 Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82 Included observations: 82

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

1 0718 0.718 43.831 0.000 F I 1 0.626 0.626 33.282 0.000
2 0.263 -0.520 49.799 0.000 I I 2 0.116 -0.453 34.434 0.000
3-0.01% 0191 49.830 0.000 I 3-0.032 0302 34.526 0.000
4 -0.082 -0.014 50418 0.000 4 -0.040 -0.253 34.670 0.000
5 -0.053 -0.057 50.723 0.000 5-0.041 0164 34.820 0.000
6 -0.037 0.008 50.849 0.000 6-0.039 -0.154 34.961 0.000
7-0.035 -0.019 50.959 0.000 7-0.035 0.099 35.074 0.000
g -0.079 -0.136 51.539 0.000 1 g -0.035 -0.112 35187 0.000
9 -0.084 0147 52202 0.000 I} 9-0.037 0.062 35.319 0.000
10 0.064 0.261 52.592 0.000 [ 10 -0.032 -0.066 35.416 0.000

11 0.186 -0.229 55948 0.000
12 0196 0.163 59.710 0.000
13 0.105 -0.069 60.820 0.000
14 0.030 0.035 60.911 0.000
15 -0.02% -0.107 &1.000 0.000
16 -0.08% -0.002 61.832 0.000
17 -0.117 -0.077 63.275 0.000
18 -0.132 -0.052 65.164 0.000
19 -0.142 0.063 &7.383 0.000
20 -0.106 -0.052 63.638 0.000
21 -0.040 0.010 68.81% 0.000
22 0.015 -0.043 68.852 0.000
23 0.01% 0.008 68.877 0.000
24 -0.033 -0.152 £9.005 0.000

|

|

|

|

|

|

|

I 11 -0.026 0.027 35.484 0.000

I 12 -0.030 -0.053 35.572 0.000

I 13 -0.035 0.014 35.691 0.001
I 14 -0.037 -0.046 35.833 0.001

I 15 -0.042 -0.001 36.010 0.002

I 16 -0.044 -0.036 36.212 0.003

I 17 -0.046 -0.014 36.436 0.004

I 18 -0.047 -0.027 36.671 0.006

I 19 -0.047 -0.022 36.913 0.008

I 20 -0.045 -0.018 37138 0.011

I 21-0.036 -0.010 37.281 0.016

I 22 -0.019 -0.001 37.321 0.022

I 23 -0.007 -0.017 37.327 0.030

I 24 -0.020 -0.041 37.374 0.040

Figura 64: FAC/FACP dos Residuos® (escala logaritima) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /lags
respectivamente - submercado Nordeste
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8.3.3.1.4. Submercado Norte

Date: 12/04M11  Time: 21:47 Date: 12/04M11  Time: 21:46
Sample: 2005:01 2011:04 Sample: 2005:01 2011:04
Included observations: 76 Included observations: 76

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 0.642 0.642 32.54% 0.000 m 1 0119 0119 1.1140 0.291
2 0222 -0.323 36.4381 0.000 2-0.015 -0.029 1.1319 0.568
3 -0.044 -0.047 36.638 0.000 3 -0.030 -0.025 1.2037 0.752
4-0.082 0.091 37191 0.000 1 4-0.047 -0.042 1.3875 0.846
5-0.016 0.020 37.212 0.000 1 5-0.047 -0.039 1.5749 0.904
6 0.005 -0.071 37.214 0.000 1 6 -0.050 -0.043 1.7824 0.939
7-0.010 0.002 37.223 0.000 1 7-0.049 -0.043 1.9913 0.960
8 0.005 0.068 37.225 0.000 1 8 -0.042 -0.038 2.1466 0.976
9 0133 0.196 38.782 0.000 1 9 -0.051 -0.051 2.3737 0.984
10 0.206 -0.019 42.594 0.000 1 10 -0.047 -0.047 25742 0.990

11 0.209 0.061 46.592 0.000
12 0,115 -0.026 47.817 0.000
13 -0.059 -0.146 48.139 0.000
14 -0.056 0.194 43441 0.000
15 -0.016 -0.077 48.466 0.000
16 0.082 0121 49135 0.000
17 0156 0.095 51.589 0.000
18 0.119 -0.109 53.045 0.000
19 0.030 -0.020 53.142 0.000
20 -0.029 -0.019 53.229 0.000
21 0.002 0.041 53.230 0.000
22 0.033 0.043 53.352 0.000
23 0169 0.240 56.554 0.000
24 0260 0.116 64.284 0.000

11 -0.019 -0.021 2.6056 0.995
12 -0.023 -0.034 2.6544 0.998
13 -0.030 -0.040 2.7364 0.999
14 -0.032 -0.043 2.8350 0.999
15 -0.043 -0.055 3.0108 1.000
16 -0.029 -0.040 3.0921 1.000
17 -0.030 -0.048 3.1850 1.000
18 -0.031 -0.050 3.2845 1.000
19 -0.031 -0.053 3.3867 1.000
20 -0.032 -0.056 3.4939 1.000
21-0.020 -0.046 3.5371 1.000
22 -0.023 -0.056 3.5957 1.000
23 -0.024 -0.058 3.6579 1.000
24 0.044 0.010 38818 1.000

Figura 65: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Norte

Date: 12/04/11 Time: 21:49 . o a-
Date: 12/04/11 Time: 21:48

Sample: 2005.01 201104 Sample: 200501 2011:04

Included ohservations: 76 Included ohsevations: 76

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

1 0520 0520 21.342 0.000
2 0086 -0.252 21.936 0.000
3-0.079 -0.006 22.442 0.000
4 -0.168 -0.134 24.755 0.000
5 -0.187 -0.056 27.662 0.000
6 -0.166 -0.075 29.990 0.000
7-0.100 -0.008 30.851 0.000
g -0.029 -0.015 30.926 0.000
9 0228 0.312 35521 0.000
10 0.370 0.097 47.809 0.000
11 0.232 -0.043 52.739 0.000
12 0162 0.161 55175 0.000
13 0.067 -0.022 55.597 0.000
14 0136 0.322 57.357 0.000
15 0.080 -0.127 57.605 0.000
16 -0.075 0.047 58.167 0.000
17 -0.118 -0.007 59.566 0.000
18 -0.150 -0.095 61.851 0.000
19 -0.152 -0.200 64.244 0.000
20 -0.089 0.007 65.090 0.000
21 -0.030 -0.169 65189 0.000
22 -0.026 -0.069 65265 0.000
23 0153 0171 67.884 0.000
24 0325 -0.022 79931 0.000

1 0.257 0.257 52242 0.022
2 0099 0035 6.0121 0.049
3 -0.084 -0.126 6.5874 0.086
4 -0.208 -0.175 10133 0.038
5-0.133 -0.029 11.607 0.041
6 -0.044 0.021 11.773 0.067
7 -0.097 -0.123 12589 0.083
8 -0.136 -0.155 14194 0.077
9 -0.160 -0.129 16.459 0.053
10 0.013 0.089 16.474 0.087
11 0163 0.136 18.905 0.063
12 0.271 0136 25713 0.012
13 0.216 0.044 30.088 0.005
14 0.050 -0.038 30.322 0.007
16 -0.070 -0.027 30.801 0.009
16 -0.119 -0.025 32.207 0.009
17 -0.087 -0.006 32.963 0.0M11
18 -0.079 -0.053 33.597 0.014
19 -0.139 -0.109 35619 0.012
20 -0.199 -0.124 39826 0.005
21-0.086 0.042 40622 0.006
22 -0.012 0.005 40638 0.009
23 0187 0.086 44552 0.005
24 0403 0255 63.043 0.000

Figura 66: FAC/FACP dos Residuos® (escala logaritima) para Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Norte
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8.3.3.2. PLD
8.3.3.2.1. Submercado Sudeste/Centro-oeste
Date: 12/09/11 Time: 17:17

Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
L L

0.100 0.100 0.8419 0.359
I 0.030 0.021 0.9212 0.631
I 0.039 0.035 1.0558 0.788
I -0.004 -0.012 1.0576 0.901
I -0.024 -0.024 1.1085 0.953
I -0.074 -0.010 1.1258 0.980
I -0.021 -0.017 1.1649 0.992
I -0.025 -0.020 1.2251 0.996
I -0.028 -0.023 1.3008 0.998
I 10 -0.039 -0.033 1.4489 0999
I 11 -0.040 -0.032 1.6038 0.999
I 12 -0.023 -0.014 1.6564 1.000
I 13 -0.022 -0.016 1.7042 1.000
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
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14 -0.032 -0.028 1.8078 1.000
15 -0.041 -0.037 1.9774 1.000
16 -0.031 -0.026 2.0764 1.000
17 -0.030 -0.026 2.1743 1.000
18 -0.026 -0.023 2.2489 1.000
19 -0.016 -0.015 2.2761 1.000
20 -0.014 -0.016 2.2970 1.000
21 -0.011 -0.015 2.3108 1.000
22 -0.011 -0.016 2.3242 1.000
23 -0.007 -0.012 2.3301 1.000
24 -0.015 -0.021 2.3552 1.000

Figura 67: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para o PLD, com exclusdo de /ags - submercado
Sudeste/Centro-oeste

Date: 12/09/11 Time: 17:09 Date: 12/09/11  Time: 17:17
Sample: 2005:01 2011:10 Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82 Included observations: 82

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.584 0.584 28.988 0.000
0.229 -0.170 33.508 0.000
0.088 0.049 34.191 0.000
0.063 0.031 34.537 0.000
0.252 0.316 40.203 0.000
0.252 -0.097 45969 0.000
0.049 -0.163 46.189 0.000
-0.057 0.010 46.492 0.000
0.029 0.214 46.572 0.000
10 0.132 -0.020 48233 0.000
11 0.087 -0.199 458960 0.000
12 -0.018 0.003 458993 0.000
13 -0.133 0.023 50.756 0.000
14 -0.063 0.097 51.162 0.000
15 0.107 -0.001 52338 0.000
16 0.112 -0.026 53.645 0.000
17 -0.007 -0.040 53.650 0.000
18 -0.048 0.147 53.894 0.000
19 -0.021 -0.001 53.944 0.000
20 0122 0.059 55594 0.000
21 0227 0.054 61438 0.000
22 0.116 -0.014 62.986 0.000
23 0.055 0.116 63.344 0.000
24 -0.052 -0.265 63.665 0.000

0.586 0.586 29.199 0.000
0.360 0.025 40.364 0.000
0.188 -0.020 43.433 0.000
0.075 -0.035 43.924 0.000
. -0 43.930 0.000

-0.021 -0.005 43.969 0.000

-0.108 -0.124 45.043 0.000

-0.147 -0.048 47.055 0.000

-0.200 -0.095 50.845 0.000
10 -0.278 -0.152 58.256 0.000
11 -0.253 -0.005 64.465 0.000
12 -0.226 -0.045 69.473 0.000
13 -0.221 -0.086 74.342 0.000
14 -0.157 0.007 76.836 0.000
15 -0.206 -0.176 81.190 0.000
16 -0.146 0.029 83.419 0.000
17 -0.025 0.082 83.486 0.000
18 0.099 0.089 84.539 0.000
19 0.270 0.209 92.533 0.000
20 0.337 0.047 10513 0.000
21 0278 -0.036 113.86 0.000
22 0.260 0.057 121.65 0.000
23 0.254 0.062 12917 0.000
24 0191 -0.005 133.51 0.000
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Figura 68: FAC/FACP dos Residuos? (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Sudeste/Centro-Oeste
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8.3.3.2.2. Submercado Sul

Date: 12/04/11 Time: 21:59 Date: 12/04/11 Time: 21:58
Sample: 2005:01 2011:04 Sample: 2005:01 2011:04
Included observations: 76 Included observations: 76

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prop  Autocorelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

0.192 0192 29210 0.087
I 0.055 0.019 3.1640 0.206
I 0.045 0.032 3.3257 0.344
I -0.008 -0.024 3.3309 0.504
I -0.044 -0.042 34900 0.625
I -0.049 -0.035 3.6936 0.718
I -0.048 -0.030 3.8895 0.792
I -0.038 -0.019 4.0186 0.835
I -0.042 -0.028 41772 0.89%
I 10 -0.014 0.000 4.1961 0.933
I 11 -0.006 -0.003 4.1994 0.964
I 12 -0.017 -0.018 4.2263 0.979
I 13 -0.035 -0.035 4.3418 0.987
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

I} i} 0.075 0.075 04493 0502
0.003 -0.003 0.4504 0.798
-0.015 -0.015 0.4682 0.926
-0.041 -0.039 0.6064 0.962
. . 0.6881 0.984
-0.029 -0.025 0.7584 0.993
-0.033 -0.031 0.8539 0.997
-0.006 -0.004 0.8573 0.999
-0.045 -0.048 1.0400 0.999
10 0.000 0.003 1.0400 1.000
11 0.001 -0.004 1.0401 1.000

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
! 12 -0.005 -0.009 1.0423 1.000
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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13 -0.035 -0.040 1.1550 1.000
14 -0.037 -0.036 1.2846 1.000
15 -0.032 -0.031 1.3858 1.000
16 -0.035 -0.036 1.5067 1.000
17 -0.031 -0.032 1.6030 1.000
18 -0.001 -0.006 1.6032 1.000
19 0.015 0.007 1.6254 1.000
20 0.029 0.017 1.7116 1.000
21 0.046 0.033 1.9368 1.000
22 0.023 0.008 1.9947 1.000
23 -0.022 -0.031 2.0488 1.000
24 -0.013 -0.011 2.0668 1.000

14 -0.038 -0.031 4.4785 0.992
15 -0.040 -0.031 4.6366 0.993
16 -0.031 -0.018 4.7309 0.997
17 -0.007 0.002 4.7355 0.998
18 0.027 0.027 4.8113 0.999
19 0.023 0.008 4.8660 1.000
20 -0.006 -0.023 4.8693 1.000
21 -0.025 -0.034 4.9376 1.000
22 -0.045 -0.045 51554 1.000
23 -0.051 -0.039 5.4501 1.000
24 -0.052 -0.035 5.7630 1.000

Figura 69: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente -
submercado Sul

) Date: 12/04/11 Time: 21:56
Date: 12/04/11 Time: 21:57 Sample: 2005:01 2011-04

Sample: 2005:01 2011:04

Included observations: 76 Included obsenations. 76

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
- 0.997 0297 69918 0.008 = 0.300 0.300 7.1085 0.008
| ] 0176 0.094 95844 0008
] 0174 0094 94242 0.009
| ] 0.134 0.064 11.047 0.011
] 0.133 0065 10.871 0.012
0.044 -0.027 11027 0.026 ] 0.044 -0.027 11.205 0.024
i 11.083 0050 I -0.026 -0.058 11.260 0.046

0.024 0.040 11.307 0.079
-0.017 -0.0256 11.333 0.125
-0.023 -0.010 11.379 0.181
-0.027 -0.020 11.445 0.246
10 -0.031 -0.016 11.533 0.318
11 -0.030 -0.007 11.617 0.393
12 -0.035 -0.021 11.729 0.463

I
I
I
I
0.024 0.040 11131 0.084 :
I
I
I
I
I
I 13 -0.032 -0.011 11.825 0.542
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

1

1
1

1
1

1
1

1
: |
! -0.017 -0.025 11157 0132 !
| -0.023 -0.010 11.202 019 !
! -0.027 -0.020 11.266 0.258 !
| 10 -0.031 -0.016 11.352 0.3:1 !
! 11 -0.030 -0.007 11.434 0.408 !
| 12 -0.034 -0.020 11.542 0.483 !
! 13 -0.031 -0.011 11.635 0.558 !
| 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
! 1
! 1
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14 -0.010 0.010 11.834 0.620
15 -0.024 -0.018 11.889 0.687
16 -0.010 0.004 11.898 0.7581
17 -0.028 -0.028 11.976 0.802
18 -0.049 -0.037 12.220 0.836
19 -0.065 -0.045 12.708 0.853
20 -0.078 -0.044 13.343 0.862
21 -0.086 -0.040 14.147 0.863
22 -0.082 -0.035 14891 0.867
23 -0.074 -0.028 12.511 0.875
24 -0.085 -0.047 16.333 0.876

14 -0.009 0.010 11.643 0.635
15 -0.023 -0.017 11.694 0.702
16 -0.009 0.004 11.702 0.764
17 -0.027 -0.027 11774 0.814
18 -0.048 -0.037 12.010 0.847
19 -0.068 -0.045 12492 0.664
20 -0.077 -0.044 13125 04872
21 -0.086 -0.040 13.927 0.873
22 -0.082 -0.036 14.668 0.876
23 -0.074 -0.028 15.288 0.8684
24 -0.085 -0.046 16.104 0.854

Figura 70: FAC/FACP dos Residuos? (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Sul
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8.3.3.2.3. Submercado Nordeste

Date: 12/09/11 Time: 16:47 Date: 12/09/11 Time: 16:48
Sample: 2005:01 2011:10 Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82 Included observations: 82
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

C 1 0157 0157 2.0892 0.148
2 0082 0.059 26658 0264
3 0,099 0.080 35255 0.317
4 0036 0.006 36413 0457
5-0.038 -0.057 3.7677 0.583
6
7
8
9

0128 0128 1.3925 0238
0.034 0.018 1.4941 0474
0.045 0.039 1.6698 0644
0.036 0.025 1.7819 0.776
. 0. 1.7834 0878

0.069 0.069 2.2120 0899

-0.012 -0.031 2.2246 0946

0.001 0.003 2.2247 0973

0.050 0.048 24641 0982
10 0.048 0.034 2.6857 0.988
11 0.010 0.001 2.6958 0.99%4
12 0.057 0.047 3.0189 0995
13 0.033 0.018 31282 0997
14 -0.052 -0.064 3.4044 0998
15 -0.031 -0.028 3.5055 0.999
16 -0.070 -0.071 4.0196 0.999
17 -0.065 -0.043 44614 0999
18 -0.053 -0.041 4.7602 0999
19 -0.073 -0.063 53429 0999
20 -0.084 -0.055 6.1258 0999
21 -0.066 -0.051 6.6239 0999
22 -0.042 -0.022 6.8217 0999
23 -0.016 0.005 6.8505 1.000
24 -0.010 0.005 6.8625 1.000

E

0.012 0.015 3.7800 0.706
-0.017 -0.020 3.8075 0.802
-0.032 -0.021 3.9034 0.866

[T== - RN PR R SO SUN X R
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=
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=

I
I

I

I

I

I -0.043 -0.034 4.0750 0.906
I 10 -0.048 -0.035 42930 0.933
I 11 -0.052 -0.030 45568 0.951
I 12 -0.023 -0.001 4.6094 0.970
I 13 -0.006 0.009 46135 0.983
I 14 -0.030 -0.024 47052 0.990
I 15 -0.043 -0.037 48995 0.993
I 16 -0.049 -0.040 51470 0.995
I 17 -0.044 -0.027 53545 0.997
I 18 -0.020 0.000 53969 0.998
I 19 -0.029 -0.021 54914 0.999
I 20 -0.036 -0.029 56334 0999
I 21-0.024 -0.017 56965 1.000
I 22 -0.029 -0.023 57934 1.000
I 23 -0.035 -0.026 59402 1.000
I

I
ol
e
ol
1
i
1
1
e
e
N
e
ol
N
1l
Il
Il
N
Il
Tl
Il
N
1
L 24 -0.007 0.000 59452 1.000

Figura 71: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para o PLD, sem e com exclus&o de /ags respectivamente -
submercado Nordeste

Date: 12/09/11 Time: 16:59 Date: 12/09/11 Time: 16:58
Sample: 2005:01 2011:10 Sample: 2005:01 2011:10
Included observations: 82 Included observations: 82

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

1 0437 0437 16.245 0.000 1 0606 0.606 31.182 0.000

! 2 0.194 0.004 19498 0.000 2 0.340 -0.042 41131 0.000
! 3 0180 0.116 22315 0.000 3 0174 -0.024 43773 0.000
! 4 0.114 -0.008 23454 0.000 4 0.052 -0.054 44.011 0.000
! 5 0.059 -0.002 23.765 0.000 5-0.009 -0.012 44.019 0.000
6 0.193 0192 27.136 0.000 6 0.086 0.183 44.696 0.000

II 7 0.135 -0.033 28.79% 0.000 7 0.079 -0.028 45274 0.000
! g -0.060 -0.165 29133 0.000 g 0.031-0.053 45363 0.000
9-0.079 -0.040 29720 0.000 9 -0.024 -0.056 45418 0.000

] 10 0.014 0.074 29.73% 0.001 10 -0.053 -0.003 45685 0.000
11 -0.034 -0.03% 29.854 0.002 11 -0.088 -0.022 46430 0.000

12 -0.022 -0.007 29.901 0.003 12 -0.067 0.000 46.878 0.000

il 13 0.083 0.087 30.594 0.004 13 -0.046 -0.013 47.08%8 0.000

14 0.011 -0.024 30.607 0.006
15 -0.154 -0.150 33.0%5 0.005
16 -0.123 -0.051 34.626 0.004
17 -0.131 -0.082 36.444 0.004
18 -0.088 0.070 37.274 0.005
19 0.106 0.188 35.494 0.005
20 0.143 0.037 40.761 0.004
21 -0.043 -0.110 40.971 0.006
22 -0.067 -0.002 41.494 0.007
23 -0.004 0.016 41.496 0.010
24 -0.092 -0.139 42501 0.011

14 -0.084 -0.093 47.801 0.000
15 -0.163 -0.115 50.527 0.000
16 -0.179 -0.018 53.864 0.000
17 -0.174 -0.012 57.058 0.000
18 -0.109 0.020 58.348 0.000
19 -0.012 0.052 58.363 0.000
20 0.007 -0.060 58.368 0.000
21 0.000 0.008 58.368 0.000
22 0.024 0.058 58.433 0.000
23 0.038 0.043 58.598 0.000
24 0.059 0.036 59.008 0.000

Figura 72: FAC/FACP dos Residuos? (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Nordeste
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8.3.3.2.4. Submercado Norte

Date: 12/04/11 Time: 21:51 Date: 12/04/11  Time: 21:51
Sample: 2005:01 2011:04 Sample: 2005:01 2011:04
Included observations: 76 Included observations: 76

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

W W 1 0117 0.117 1.0868 0.297 | | 1 0127 0127 12741 0259
2 0.039 0.026 1.2091 0.546 2 0.030 0.014 1.3467 0.510

3 0.018 0.011 1.2355 0.745 3 0.024 0.018 1.3925 0.707

[ 4 -0.039 -0.044 1.3635 0.851 4 -0.017 -0.023 1.4165 0.841

5-0.028 -0.020 14297 0.921 5-0.029 -0.025 14846 0.915

i 6 -0.047 -0.039 1.6136 0.952 6 -0.027 -0.020 1.5456 0.956
i 7 -0.048 -0.036 1.8091 0.970 7 -0.036 -0.029 1.6585 0.976
i & -0.048 -0.037 2.0062 0.981 g -0.040 -0.030 1.7946 0.987
i 9 -0.042 -0.031 2.1613 0.989 9 -0.039 -0.030 1.9324 0.992

10 -0.021 -0.013 2.2011 0.995
11 0.005 0.007 2.2029 0.993
12 0.035 0.030 2.3180 0.999

I
I
I
I
I
I
I
I
I 10 -0.040 -0.031 2.0762 0.996
I
I

! 13 0.056 0.043 26167 0.999
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

|
I
|
I
|
I
|
I
|
I 11 -0.024 -0.016 21308 0.998
! 12 -0.020 -0.016 2.1689 0.999
I 13 -0.024 -0.023 2.2245 1.000
14 0.017 -0.003 2.6443 1.000 !
15 -0.037 -0.049 2.7767 1.000 I
16 -0.052 -0.045 3.0453 1.000 !
17 -0.052 -0.039 3.3210 1.000 I
18 -0.026 -0.010 3.3911 1.000 !
19 0.001 0.012 3.3913 1.000 I
20 0.004 0.007 3.3927 1.000 !
21 -0.016 -0.019 34208 1.000 I
22 -0.030 -0.033 3.5206 1.000 !
23 -0.042 -0.044 37148 1.000 I
24 -0.035 -0.037 3.8510 1.000 !

14 -0.039 -0.038 2.3705 1.000
15 -0.041 -0.037 2.5341 1.000
16 -0.036 -0.031 2.6582 1.000
17 -0.038 -0.035 2.8016 1.000
1§ -0.032 -0.030 2.9058 1.000
19 -0.015 -0.016 2.9294 1.000
20 -0.009 -0.014 2.9377 1.000
21 0.000 -0.007 2.9377 1.000
22 0.004 -0.008 2.9391 1.000
23 -0.002 -0.015 2.9394 1.000
24 0.002 -0.010 2.9400 1.000

Figura 73: FAC/FACP dos Residuos? (escala aritmética) para o PLD, sem e com exclus&o de /ags respectivamente -
submercado Norte

Date: 12/04/11 Time: 21:60 Date 12/04/11 Time: 21.50

Sample: 2005-01 2011:04 Sample: 2005:01 2011:04
Included observations: 76 Included observations: 76

Autocorelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

18 0.036 0.111 55690 0.000
19 0173 0154 62314 0.000
20 0.230 0.019 68421 0.000
21 0.251 0.078 75187 0.000
22 0.209 -0.014 79982 0.000
23 0.119 -0.091 81.562 0.000
24 0.094 0.047 82568 0.000

18 0.003 0.100 59.352 0.000
19 0.100 0.144 60.394 0.000
20 0192 0.043 64.311 0.000
21 0218 0.018 69432 0.000
22 0191 -0.009 73417 0.000
23 0129 -0.074 75.283 0.000
24 0.037 -0.072 75438 0.000

1 0678 0678 36290 0.000 | 1 0622 0622 306158 0.000
2 0958 -0.187 46.562 0.000 . 2 0342 -0.074 39981 0.000
3 0126 -0.067 47.858 0.000 . 3 0136 -0.076 41487 0.000
4 0018 -0.049 47886 0.000 e 4 0.032 -0.004 41573 0.000
5 -0.035 0078 47.988 0.000 [ 5 -0.008 0.002 41578 0.000
6 -0.035 -0.040 48.090 0.000 [ 6 -0.028 -0.019 41646 0.000
7 -0.094 -0.135 48.848 0.000 g 7T -0.083 -0.089 42231 0.000
8 -0.030 0064 49551 0.000 [ 8 0113 -0.032 43346 0.000
9 -0.060 0018 49571 0.000 [/ 9 0153 -0.074 45406 0.000
10 -0.011 0032 49882 0.000 ! 10 -0.153 -0.022 47509 0.000
11 0.084 0096 50528 0.000 ! 11 -0.106 0026 48542 0.000
12 0146 0045 52500 0.000 ! 12 -0.050 0016 48.775 0.000
13 0.002 -0.293 52501 0.000 ! 13 -0.145 -0.223 50.742 0.000
14 -0.100 0020 53464 0.000 I 14 -0.171 -0.012 53.553 0.000
15 -0.156 -0 006 55838 0.000 I 15 -0.180 -0.037 56.685 0.000
16 -0.165 -0.022 538514 0.000 I 16 -0.148 -0.027 58.862 0.000
17 -0.091 0022 59351 0.000 I 17 -0.083 0011 59556 0.000

|

|

|

|

|

|

|

Figura 74: FAC/FACP dos Residuos? (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Norte
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8.3.4. Histogramas dos Residuos

A seguir serdo apresentados os histogramas dos residuos encontrados nos modelos, para cada
variavel enddgena separadamente. Pode-se observar que a distribuicdo dos mesmos se aproxima
bastante da Distribuicdo Normal ou Gaussiana.

8.3.4.1. Energia Armazenada

8.3.4.1.1. Submercado Sudeste/Centro-oeste

Series: RESID_A_SE_LAG
Sample 2005:01 2011:10
Observations 82

Mean 566.7678
Median 1487.400
Maximum 21679.90
Minimum -28167.00
Std. Dev. 10393.04
Skewness -0.417655
Kurtosis 2.705394

Jarque-Bera  2.680494
Probability 0.261781

0-l
-30000 -20000 -10000 0 10000 20000

Figura 75: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para a Energia Armazenada, com exclusdo de /ags-
submercado Sudeste/Centro-Oeste

20 14
Series: RESID_LN_A_SE_NIVEL Series: RESID_LN_A_SE_LAG
Sample 2005:01 2011:10 Sample 2005:01 2011:10

16 Observations 82 Observations 82
Mean 0.009774 Mean 0.006681

12 Median 0.000000 Median 0.005414

Maximum 0.378629
Minimum -0.296289

Maximum 0.161748
Minimum -0.269574

84 Std. Dev. 0.149001 Std. Dev. 0.077255
Skewness 0.172889 Skewness -0.547097
. Kurtosis 2.724303 Kurtosis 3.865605

Jarque-Bera  0.668203
Probability 0.715981

Jarque-Bera  6.650653
Probability 0.035961

-0.250 -0.125 0.000 0.125 0.250 0.375 0.2 -0.1 0.0 0.1

Figura 76: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Sudeste/Centro-Oeste

8.3.4.1.2. Submercado Sul

20 9
Series:RESID_A_S_NIVEL Series:RESID_A_S_LAG
Sample 2005:01 2011:04 84 Sample 2005:01 2011:04
16 Observations 76 Observations 76
Mean 1.807184 Mean -13.78567
124 Median 0.000000 Median 136.6300
Maximum 5617.890 Maximum 5233.160
Minimum -7142.150 Minimum -5652.860
8 Std. Dev. 2419.426 Std. Dev. 2764.107
Skewness 0.116764 Skewness -0.119686
Kurtosis 3.451715 Kurtosis 2.116968

Jarque-Bera  0.818843
Probability 0.664034

Jarque-Bera  2.650639
Probability 0.265718

0-l
-7500 -5000  -2500 0 2500 5000

0-l
-6000 -4000 -2000 0 2000 4000

Figura 77: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Sul
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7
Series:RESID_LN_A_S_LN Series: RESID_LN_A_S_LAG
64 Sample 2005:01 2011:04 6 Sample 2005:01 2011:04
Observations 76 Observations 76
s Mean 12264.71 ° Mean 12264.70
4] Median 12338.96 4 Median 12338.85
Maximum 18026.12 Maximum 18026.23
3 Minimum 5273.428 3 Minimum 5272.949
Std. Dev. 3750.336 Std. Dev. 3750.421
P Skewness -0.129701 P Skewness -0.129732
) Kurtosis 1.842040 Kurtosis 1.842033
N Jarque-Bera  4.459176 iy Jarque-Bera  4.459327
0 Probability 0.107573 o Probability 0.107565

5000 7500 10000 12500 15000 17500 5000 7500 10000 12500 15000 17500

Figura 78: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Sul

8.3.4.1.3. Submercado Nordeste

20 14
Series: RESID_A_NE_NIVEL Series: RESID_A_NE_LAG
Sample 2005:01 2011:10 12 Sample 2005:01 2011:10
16 Observations 82 Observations 82
Mean 79.92012 10 Mean -83.70866
124 Median 0.000000 Median 858.4200
Maximum 13331.24 Maximum 9358.240
Minimum -13628.65 Minimum -12026.94
8 Std. Dev. 6177.052 Std. Dev. 4335.591
Skewness 0.026314 Skewness -0.689238
4 Kurtosis 2.598061 Kurtosis 3.654744
Jarque-Bera  0.561443 Jarque-Bera  7.957019
o Probability 0.755239 Probability 0.018714

-10000 -5000 5000 10000 -10000 -5000 5000 10000

Figura 79: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Nordeste

Series: RESID_LN_A_NE_NIVEL Series:RESID_LN_A_NE_LAG
20 Sample 2005:01 2011:10 Sample 2005:01 2011:10
1 Observations 82 16 Observations 82
16 Mean -0.003534 Mean -0.007418
Median 0.000000 12 Median 0.008652
124 Maximum 0.248893 Maximum 0.284325
Minimum -0.509769 Minimum -0.715149
Std. Dev. 0.133663 8 Std. Dev. 0.180597
8- Skewness ~ -1.273864 Skewness  -1.508678
Kurtosis 6.370503 . Kurtosis 7.066898
Jarque-Bera  60.99161 Jarque-Bera  87.61734
Probability 0.000000 0 Probability 0.000000
-0.50 -0.25 0.00 0.2! -0.6 -0.4 0.2 0.0 0.2

Figura 80: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Sul

8.3.4.1.4. Submercado Norte

20 60
Series: RESID_A_N_NIVEL Series: RESID_A_N_LAG
Sample 2005:01 2011:04 50 Sample 2005:01 2011:04
16 Observations 76 Observations 76
Mean -52.90479 40 Mean 1.37E+13
12 Median 0.000000 Median 2.46E+12
Maximum 2555.333 304 Maximum 1.89E+14
Minimum -4014.744 Minimum 0.000000
Std. Dev. 1507.848 Std. Dev. 3.20E+13
Skewness  -0.705522 204 Skewness 4.185675
Kurtosis 3.204216 Kurtosis 21.54452
Jarque-Bera  6.437031 10 Jarque-Bera  1310.933
Probability 0.040014 o Probability 0.000000

-3750 -2500 -1250 1250 2500 0.00000 5.0E+13 1.0E+14 1.5E+14

Figura 81: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Norte
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24 10
Series: RESID_LN_A_N_LN Series: RESID_LN_A_N_LAG
20 Sample 2005:01 2011:04 Sample 2005:01 2011:04
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Figura 82: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para a Energia Armazenada, sem e com exclusdo de /ags
respectivamente - submercado Norte

8.3.4.2. PLD

8.3.4.2.1. Sudeste e Centro-oeste
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Figura 83: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para o PLD, com exclusdo de /lags- submercado
Sudeste/Centro-Oeste
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Figura 84: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente -
submercado Sudeste/Centro-Oeste
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8.3.4.2.2. Submercado Sul
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Figura 85: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente -
submercado Sul
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Figura 86: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Sul

8.3.4.2.3. Submercado Nordeste
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Figura 87: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Nordeste
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Figura 88: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente -
submercado Nordeste
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8.3.4.2.4. Submercado Norte
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Figura 89: Histograma dos Residuos (escala aritmética) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente —
submercado Norte
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Figura 90: Histograma dos Residuos (escala logaritima) para o PLD, sem e com exclusdo de /ags respectivamente -
submercado Norte
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9. Conclusoes

No presente trabalho, foram utilizados quatro modelos VARX, na escala aritmética e na escala
logaritima, e para cada um dos modelos com estas escalas com e sem exclusdo de /ags. A seguir os
resultados de cada modelo, em cada respectivo submercado serdo interpretados.

9.1. Submercado Sudeste/Centro-oeste

O modelo NfVEL, com dados em escala aritmética, apresentou um R? ajustado de 0,9088 e 0,2554
para Energia Armazenada e PLD respectivamente. Esse ndo foi um resultado satisfatério. Seu potencial
de previsdo da energia armazenada, de acordo com o critério R? ajustado, é alto. Contudo, para o PLD
o R? ajustado é muito baixo, indicando que o modelo ndo é suficiente para previsdo do PLD. Seu grafico
também apresentou uma forma inadequada, indicando valores negativos para Energia Armazenada e
PLD, o que nao faz sentido. E necessario inserir novas variaveis e reajustar o modelo para verificar se o
R? ajustado aumenta e se os valores de saida sdo mais adequados.

Ao excluir os onze ultimos lags, (-2) a (-12), dos doze originais, com base no Teste de Exclusdo de
Lags (Wald Tests), foi criado o modelo NIVEL_LAG. Esse modelo apresentou um R? ajustado de 0,8751
e 0,4439 para a Energia Armazenada e PLD, respectivamente. Pode-se verificar que houve um
decréscimo de 0,0337 no R2 ajustado para a Energia Armazenada e um aumento significativo de
0,1885 para o PLD, com relagao aos resultados do modelo NIVEL. Com relacdo a Energia Armazenada,
seu grafico é muito proximo do grafico real, acompanhando as altas e baixas na mesma sazonalidade.
Ja o grafico para o PLD ndao acompanhou da mesma forma o grafico original. No periodo de jan/2005 a
jun/2007, o modelo teve um resultado satisfatéorio de previsdo, acompanhando, em geral, as
tendéncias de altos e baixos valores. Porém, no final de 2007 para inicio de 2008, o PLD chega a atingir
seu teto de R$/ MWh 569,59. Esse aumento excessivo do PLD ocorreu devido ao atraso do periodo de
chuvas, o que forgou o uso de muitas usinas termoelétricas. Assim, esse outlier comprometeu o
desempenho do modelo. E necessario reajustar o modelo, removendo esse periodo dos dados para
obter uma melhor avaliagdo com relagdo ao modelo NIVEL_LAG.

No modelo LOG, na escala logaritima, foi obtido um R? ajustado de 0,9085 para a Energia
Armazenada e de 0,6786 para o PLD. Através do grafico comparativo, pode-se observar um
desempenho satisfatdorio, com relacdo a Energia Armazenada, acompanhando tendéncias de altos e
baixos, porém com algumas oscilagdes inadequadas, como no ano de 2009. Com relagdo ao PLD, o
modelo teve um desempenho inferior, com resultados satisfatéorios para os periodos jan/2005 a
dez/2006 e jul/2010 a jul/2011, porém com muitos erros nos demais periodos. A alta excessiva do PLD
no inicio de 2008 ¢ a principal causa do desempenho insatisfatério do modelo nesse periodo.

No modelo LOG_LAG, foram eliminando os lags (-2) a (-12). Com isso, foi obtido um R? ajustado de
0,8981 para a Energia Armazenada e de 0,6965 para o PLD. Com relacdo a Energia Armazenada,
houve uma queda de 0,0104 no R? ajustado se comparar ao modelo LOG, o que n3o é muito
significante. Para o PLD, houve um acréscimo de 0,0179 no R2 ajustado comparado com o modelo
LOG, o que também ndo tem muito efeito sobre o modelo.

Visto os quatro modelos NIVEL, NIVEL_LAG, LOG e LOG_LAG, conclui-se que o modelo LOG_LAG
€ o mais adequado para previsdo do PLD do submercado Sudeste/Centro-oeste. O mesmo teve o maior
valor de R? ajustado, 0,6965, para o PLD. Apesar de apresentar um R? ajustado inferior comparado ao
modelo LOG, bem como uma soma dos quadrados dos residuos superior, o foco do presente trabalho é
a projecdo do preco (PLD) da energia, portanto foi priorizado o resultado do R? ajustado com relacdo ao
PLD.

9.2. Submercado Sul

Para o submercado Sul, o modelo NIVEL apresentou um R? ajustado de 0,7968 e 0,4193 para
Energia Armazenada e PLD respectivamente. Esse resultado mostra que o modelo ndo tem um poder
de previsdo satisfatério, principalmente pelo R? ajustado do PLD. Pelo grafico comparativo, pode-se
verificar que, com relacdo a Energia Armazenada, o modelo acompanhou, em geral, as altas e baixas
da série real, apresentando oscilagGes inadequadas no periodo de jun/2009 a jun2010. Para o PLD, o
modelo teve um desempenho razoavel até o inicio de 2007, mas depois ndo acompanha a série real
adequadamente. A principal razdo para essa falha é o fato de em jan/2008, o teto do PLD é atingido.
Apds o periodo de pico do PLD, o modelo apresenta fortes oscilagdes incoerentes com a série real. Com
isso, conclui-se que é necessario um reajuste do modelo, bem como retirar o periodo outlier que
apresenta o valor teto do PLD da amostra, para uma reavaliacdo do modelo.
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Apos a exclusdo de /ags , foi criado o modelo NIVEL LAG, foi obtido um R? ajustado de 0,7399 para
a Energia Armazenada e de 0,4339 para o PLD. Verifica-se uma queda de 0,0569 e um aumento de
0,0146 com relagdo ao R? ajustado da Energia Armazenada e do PLD do modelo NIVEL,
respectivamente. O aumento no R? ajustado para o PLD n&o foi muito significante. Pode-se verificar
através do grdfico comparativo do PLD que o modelo NIVEL_LAG ndo apresentou melhoras
significativas com relagdo ao modelo NIVEL. Para a Energia Armazenada, observa-se que o modelo
NIVEL_LAG ndo acompanhou as altas e baixas da série real. Conclui-se que a queda no R? ajustado da
Energia Armazenada foi definitivamente impactante no poder de previsdo do modelo. Apesar do
aumento no R? ajustado do PLD, esse acréscimo ndo foi significante para a melhora geral do poder de
previsdo do modelo.

Com o modelo LOG, foi obtido um R? ajustado de 0,7583 para a Energia Armazenada e de 0,6987
para o PLD, apresentando uma melhora significativa no R? ajustado para o PLD com relacdo aos
modelos no nivel. Através do grafico comparativo, verifica-se que, durante o ano de 2005, o modelo
LOG apresenta um bom desempenho de previsdo do PLD. Porém, ndo acompanha a forte oscilagdao do
inicio de 2006, voltando a acompanhar as altas e baixas no meio de 2006. O modelo mantém esse
desempenho até 2008, quando comeca a apresentar oscilaces significativas e incoerentes com a série
real. Para a Energia Armazenada, o modelo LOG tem um bom desempenho até 2009, quando comecga a
apresentar fortes oscilagdes inadequadas. Dessa forma, pode-se concluir que o modelo LOG apresenta
um melhor desempenho de previsdo do PLD ao compara-lo com os modelos NIVEL e NIVEL_LAG.
Apesar do modelo LOG ter obtido um R? ajustado inferior ao modelo NIVEL, para a Energia
Armazenada, foi priorizado o resultado com relacdo ao R? ajustado do PLD.

O modelo LOG_LAG, com exclusdo de /ags, apresentou um R? ajustado de 0,7629 para a Energia
Armazenada e de 0,6307 para o PLD. Em comparacdo ao modelo LOG, verifica-se entdo um acréscimo
de 0,0046 no R? ajustado para a Energia Armazenada e uma queda de 0,0680 para o PLD. Essa queda
brusca no R? ajustado do PLD indica um pior desempenho de previsdo do PLD. Ao observar o grafico
comparativo do PLD, é possivel verificar o modelo ndo acompanha as altas e baixas, sendo incoerente
com a série real. Logo, a exclusdo dos /ags teve um efeito ruim no modelo LOG, resultando em uma
queda no poder de previsdo do PLD.

E possivel verificar que, dentre os quatro modelos analisados, o modelo LOG teve o melhor
desempenho de previsdo do PLD para o submercado Sul. Foi o modelo com maior R? ajustado para o
PLD, ainda assim tendo um alto valor de R? ajustado para a Energia Armazenada. Teve excelente
resultado de previsao do PLD no ano de 2005, falhando nos anos finais da amostra.

9.3. Submercado Nordeste

O modelo NIVEL para o submercado Nordeste apresentou 0,9215 e 0,4072 de R? ajustado para a
Energia Armazenada e PLD, respectivamente. O mesmo se manteve bem consistente com relagdo a
Energia Armazenada, acompanhando a série real até 2007. Apés 2007, a série real ganha uma maior
volatilidade, a qual o modelo NIVEL ndo acompanha, mantendo as mesmas oscilagdes. No final de 2009
para inicio de 2010 o modelo indica uma variagdo excessiva se comparada a série real. Do final de
2010 a 2011, o modelo se mostra bem consistente com a série real. Para o PLD, o modelo NIVEL teve
um desempenho muito bom durante o ano de 2005. Contudo, a partir de 2006, a série real ganha uma
volatilidade muito forte, chegando a atingir o teto em 2008. Nesse periodo o modelo ndo acompanha a
variabilidade da série real. O mesmo responde com média volatilidade sobre uma média relativamente
estacionaria. Mesmo assim, o modelo ndo consegue acompanhar de forma adequada as tendéncias de
alta e baixa da série real.

Ao efetuar a exclusdo de /ags no modelo NIVEL, foram obtidos os seguintes valores de R? ajustado:
0,8866 (Energia Armazenada) e 0,5350 (PLD). Em comparacdo ao modelo NIVEL, esse modelo,
NIVEL_LAG, tem um R? ajustado inferior para Energia Armazenada, porém um R? superior em 0,1278
para o PLD. Através do grafico comparativo do PLD, € possivel verificar que o modelo ndo tem um
desempenho satisfatério. Apesar do aumento no R? ajustado com relagdo ao modelo NIVEL, o modelo
NIVEL_LAG ndo acompanha a série real. No ano de 2008 a série real apresenta uma volatilidade
excessiva, dificultando o ajuste do modelo. Nesse ano o modelo mantém o mesmolnl’vel de oscilagao,
voltando a acompanhar melhor a série real no ano de 2009. Contudo, o modelo NIVEL_LAG ndo teve
um desempenho adequado para previsdao do PDL. Para a Energia Armazenada, o modelo tem um
desempenho significantemente melhor do que para o PLD. O mesmo apresenta um valor relativamente
alto de R? ajustado e acompanha em maior parte a série real. Em 2007, a série real tem um ganho
excessivo na volatilidade dificultando a previsdo do modelo. Contudo, o modelo mantém relativamente
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a mesma media que a serie real, voltando a acompanha-la no final de 2008. Essa volatilidade se deve a
escassez de energia no final de 2007 e inicio de 2008. Assim, conclui-se que o desempenho do modelo
ndo foi satisfatorio. Ao mesmo tempo, seria necessario retirar o periodo outlier (2007 a 2008) para

verificar um melhor ajuste do modelo.

O modelo LOG também foi estimado para o submercado Nordeste, apresentando 0,9145 de R?
ajustado para a Energia Armazenada e 0,7013 para o PLD. Verifica-se que o R? ajustado para a Energia
Armazenada manteve-se préximo aos niveis dos modelos NIVEL e NIVEL_LAG. O modelo acompanha
bem a série real até 2007 e a partir de 2009. Contudo, no ano de 2008, a série real é muito volatil,
dificultando a previsdo. A escassez de energia no final de 2007 causou essa alta volatilidade da série.
Para o PLD, o modelo acompanha as tendéncias de alta e baixa da série real até 2007, quando enfrenta
uma alta volatilidade da série. A escassez de energia desse periodo causou um forte aumento no PLD,
criando uma alta volatilidade. A partir de jun/2008 o modelo volta a acompanhar as tendéncias da
série, mas em 2009 enfrenta outra alta volatilidade da série, prejudicando a previsdo. No ano de 2010,
o modelo também um desempenho satisfatério, acompanhando uma forte oscilacdo da série real.
Assim conclui-se que o modelo LOG teve, definitivamente, um melhor desempenho quando comparado
aos modelos ja& mencionados. Seu alto R? ajustado para o PLD indica ter um maior poder de projecdo
do prego da energia.

Foi realizada, entdo, a exclusdo de lags no modelo LOG, criando o modelo LOG_LAG. Esse modelo
apresentou os seguintes valores de R? ajustado: 0,9300 (Energia Armazenada) e 0,7482 (PLD). De
jan/2005 a jul/2007, o modelo apresenta bom desempenho de projecdo da Energia Armazenada.
Porém, apds esse periodo, a série se torna muito volatil e o modelo ndo consegue acompanhar. Em
2010, o modelo consegue voltar a acompanhar a série. Para o PLD, o modelo ndo tem um desempenho
satisfatorio. Apesar de apresentar um R? ajustado relativamente alto, a série real é muito volatil e o
modelo ndo consegue acompanhar corretamente os valores originais. O modelo responde criando
oscilagdes médias que acompanham em geral a média da série. Mesmo assim o modelo ndo consegue
obter projecGes adequadas.

Definitivamente, o modelo LOG foi o que teve melhor desempenho dentre os quatro modelos
mencionados. Apesar de apresentar um R’ ajustado para o PLD (0,7013) inferior ao do modelo
LOG_LAG (0,7482), o modelo LOG conseguiu acompanhar a série em uma parte significativa da
amostra, enquanto o modelo LOG_LAG nado teve sucesso. Os modelos NIVEL e NIVEL_LAG nao
apresentaram bons valores de R? ajustado para o PLD bem como ndo conseguiram acompanhar a série
real de forma adequada. Assim, conclui-se que o modelo LOG é a melhor escolha para obter projecées
do PLD no submercado Nordeste.

9.4, Submercado Norte

Para o submercado Norte, o modelo NIVEL apresentou os seguintes valores de R? ajustado: 0,9079
(Energia Armazenada) e 0,3019 (PLD). O modelo apresenta bom desempenho de projecdo da Energia
Armazenada até 2007. Em seguida, a série real aumenta sua volatilidade, dificultando o desempenho
do modelo. Apesar de acompanhar as tendéncias de alta e baixa, o modelo apresenta valores de saidas
muito discrepantes quando comparados aos valores da série real. Para o PLD, o modelo tem um bom
desempenho no ano de 2005, chegando até jun/2006. Apds esse periodo, a série real ganha alta
volatilidade, atingindo o valor teto para o PLD em 2008. Devido a essa excessiva volatilidade, o modelo
NIVEL ndo consegue efetuar projecées coerentes com a série real, tendo um desempenho
insatisfatdrio.

Depois de realizada a exclusdo de /ags no modelo NIVEL, o novo modelo gerado NIVEL_LAG
apresentou um R? ajustado de 0,8328 para a Energia Armazenada e de 0,4668 para o PLD. Nesse
modelo, pode-se observar um decréscimo de 0,0751 do R? ajustado da Energia Armazenada com
relacdo ao do modelo NIVEL. Contudo, também ocorreu um aumento de 0,1649 no R? ajustado do PLD
em comparagdo ao mesmo modelo. Para a Energia Armazenada, pode-se verificar através do grafico
comparativo que o modelo NIVEL_LAG acompanha as tendéncias de alta e baixa da série real ao longo
de toda amostra. Porém, as oscilacGes da série real sdo maiores, portanto, existe uma discrepancia
entre os valores obtidos na saida do modelo e os valores reais. Para o PLD, através do grafico
comparativo verifica-se que o modelo NIVEL_LAG acompanha algumas tendéncias de alta e baixa da
série real, mas tem um desempenho ruim quando a série real ganha uma alta volatilidade no final de
2007. Essa alta volatilidade compromete a projecao do modelo até o fim da amostra, o que indica que
o modelo ndo tem um desempenho satisfatoério.
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O modelo LOG do submercado Nordeste apresentou 0,9277 e 0,6386 de R? ajustado para Energia
Armazenada e PLD, respectivamente. Para Energia Armazenada, o modelo teve um bom desempenho
até o final de 2007, quando a série real se torna mais volatil. A partir desse periodo, o modelo
consegue acompanhar as tendéncias de alta e baixa da série real, mas com valores de saida diferentes.
Pode-se verificar através do grafico comparativo que, no final de cada ano 2007, 2008 e 2010, a série
real atingiu valores muito baixos de energia. O modelo LOG ndo foi capaz de atingir valores préximos
dos valores reais, apenas acompanhando as diretrizes de alta e baixa da série real. Com relagdo ao
PLD, o modelo LOG tem um desempenho satisfatério durante os anos de 2005 e 2006. A partir de 2007
a série real do PLD se torna muito volatil, dificultando o desempenho do modelo para esse periodo. Nos
anos de 2007 e 2008, o modelo consegue acompanhar as tendéncias de alta e baixa, mas com valores
muito discrepantes. A escassez de energia no final de 2007 causou uma oscilagdo muito forte nesse
periodo, o que impactou na projecdo do modelo. Assim, o modelo LOG, apesar de um R? ajustado mais
elevado para o PLD, ndo conseguiu acompanhar de forma satisfatdria a série real.

O modelo LOG_LAG para o submercado Sul foi obtido apds efetuar a exclusdo de lags no modelo
LOG. O mesmo apresentou os seguintes valores de R? ajustado: 0,9034 (Energia Armazenada) e
0,7466 (PLD). Com relacdo a Energia Armazenada, o modelo LOG_LAG tem um bom desempenho ao
longo de toda amostra. Pode-se verificar através do grafico comparativo que sua forma esta bem
proxima da série real, apenas levemente deslocada para cima, mas mantendo em geral a mesma
média. No ano de 2008, a série real apresenta valores muito baixos para a Energia Armazenada, o que
dificulta a projecdo do modelo. Mas, mesmo assim, o modelo mostrou valores préximos e que
acompanham as mesmas tendéncias da série original. Para o PLD, pode-se observar um aumento de
0,1080 no R? ajustado com relagdo ao modelo LOG. Isso representa um aumento significante no R?
ajustado, bem como é possivel verificar, pelo grafico comparativo, que o modelo LOG_LAG acompanha
mais as tendéncias de alta e baixa da série real, superando o modelo LOG em poder de previsdao do
PLD.

Assim, conclui-se que o modelo LOG_LAG teve o melhor desempenho na projecdao do PLD para o
submercado Norte. Seu elevado nivel de R? ajustado para o PLD resultou em projecdes mais proximas
da série original. Além disso, o modelo também obteve um alto R? ajustado para a Energia
Armazenada, se mantendo coerente com a série real ao longo de toda amostra.

9.5. Comentarios Finais

Apds a apresentacdo dos resultados e das anadlises acima realizadas em cada submercado do
Sistema Interligado Nacional, p6de-se notar que cada um dos mesmos, apresentou particularidades
gue serviram para diminuir, ou para aumentar o erro das previsdes feitas pelos modelos. Isto se deve
as caracteristicas divergentes entre os submercados, podendo estas serem observadas no que diz
respeito a capacidade de armazenamento de energia, da quantidade disponivel de Energia Natural
Afluente, carga e etc. Poderia haver outras varidveis ou diferentes tipos de modelos que fornecessem
mecanismos para que essa situacdo fosse contornada, o que excede o escopo e o objetivo deste
trabalho, que visava a verificagdo do modelo auto-regressivo VARX para a previsdo do PLD.

Além disso, conforme explicitado ao longo do trabalho, fatores politicos, econ6micos e
metereoldgicos contribuiram para que os erros nos resultados de um modelo de regressdo, que ja eram
esperados, sofressem aumentos muitas vezes bem significativos, devido a incapacidade de se prever
estes tipos de eventos, que tem origens em decisGes humanas ou eventos fisicos naturais.

Apesar disto, os modelos aqui estimados foram capazes de realizar previsbes bem proximas das
séries originais das variaveis enddgenas, o que por sim sé demonstra que é possivel de se obter boas
previsdes com modelos de regressdao e ferramentas computacionais simples para o PLD, a partir de
dados operacionais do Sistema, disponiveis para qualquer pessoa.

Por ultimo, é importante salientar mais uma vez que na metodologia proposta neste projeto, foi
escolhido a priori um modelo de regressdo para se tentar prever o PLD, porém, existe a possibilidade
de que outros tipos de modelos sejam mais eficientes para tal propdsito. Este trabalho, diante desta
situacdo, é um importante ponto de partida, para que estudos e testes mais detalhados sejam
realizados.
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