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REPRESENTAGAO DE INCERTEZAS

A capacidade de modelagem em programagdo estocastica esta relacionada
a capacidade de se modelar adequadamente as incertezas envolvidas nos
problemas, que sdo incorporadas aos modelos através de distribui¢des discretas e
expressas por um numero finito de realizagdes de cendrios (ou por uma
representacdo em arvore).

A geragdo de cenarios ¢ uma etapa importante no desenvolvimento de
modelos de programacdo estocdstica, € esse processo envolve duas questdes
principais e antagonicas:

e O namero de cenarios usados deve ser pequeno o suficiente para que
o modelo seja computacionalmente viavel;

e O numero de cenarios deve ser grande o suficiente de tal forma que
represente adequadamente as distribui¢des das varidveis aleatdrias
utilizadas no modelo.

Diferentes métodos de geracdo de cenarios sdo aplicados em programacao
estocastica, e como mencionam Kaut e Wallace em [65], a comparagdo entre eles
deve ser focada em suas performances, € ndo somente em suas propriedades
tedricas. Alguns métodos, por exemplo, aproximam perfeitamente a distribuicio
quando o numero de cendrios tende para infinito, mas ndo necessariamente tém
um desempenho bom quando se usam um ndmero finito de realizagdes. Outros
métodos, no entanto, apesar de ndo garantirem convergéncia para a distribui¢@o

real, tém uma performance boa quando aplicados em problemas reais.

4.1

Tipos de Métodos de Geragao de Cenarios

Diferentes métodos de geracdo de cenarios encontrados na literatura sdo
discutidos nos trabalhos [57] e [58]. Nas proximas se¢des sdo introduzidos os
principais deles, terminando com o método aplicado a geragdo de cenarios para o

modelo desta tese.
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Correspondéncia de Propriedades Estatisticas (Property Matching)

Os métodos de geragdo de cendrios que recebem este nome tém em seu
principio geral a determinag@o de algumas propriedades estatisticas dos dados (os
primeiros momentos, por exemplo), e a partir delas buscar criar cendrios que as
reproduzam. A geragdo de cenarios é entdo corresponde a procedimentos
heuristicos ou de otimizag¢do. A vantagem destes métodos € a ndo necessidade de
se conhecer a funcdo que descreve a distribui¢do de probabilidade da variavel
aleatdria, mas apenas algumas de suas caracteristicas estatisticas.

O método mais usado tem o nome de Moment Matching, como os
apresentados em [41] e [64]. Em [41], por exemplo, os autores propuseram um
algoritmo que produz cendrios com uma distribuicdo conjunta e discreta onde
quatro primeiros momentos (média, variancia e graus de assimetria e curtose) e
correlagdes do conjunto de dados sdo reproduzidos.

Outros métodos desta classe incluem os baseados em regressdo e em

analise de componentes principais.

4.1.2

Métodos de Simulagao por Amostragem (Sampling)

Os modelos de amostragem sao utilizados para casos em que se conhece a
distribuicdo de probabilidade da varidvel aleatéria que representa a incerteza do
modelo. Como o préprio nome diz, estes métodos consistem em construir cenarios
através de amostras aleatdrias obtidas das distribui¢des reais, de forma que para
cada valor x obtido ¢ associada uma probabilidade p(x). Nesta classe os métodos
mais aplicados sdo Internal Sampling [59], Monte Carlo [60] e quasi-Monte Carlo
Sampling [61]. Na literatura recente, o uso dessas técnicas em problemas de
otimizag@o estocdastica ¢ conhecido por Sampling Average Aproximation (SAA)

[82][83][84].
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41.3

Modelos Econométricos e Séries Temporais

Um caso particular de métodos de simulagdo, bastante empregado na
geracdo de cendrios de pregcos de energia, sdo os baseados na analise de séries
temporais para a estimag¢do modelos estocasticos. Estes métodos visam determinar
uma distribui¢do condicional dos cendrios que serdo simulados a partir dos
diversos métodos anteriormente citados.

A 1déia principal reside no uso da informacdo obtida a partir dos valores
passados da prdpria série para inferir sobre o seu comportamento futuro. Dado um
conjunto de dados histdricos, estes modelos tentam capturar as caracteristicas
empiricas relevantes da série, descrevé-las, e a partir dai gerar cendrios. Alguns
modelos vastamente estudados e utilizados para esse fim s3o os modelos ARMA
(e seus derivados), desenvolvidos por Box & Jenkins[66].

O modelo aplicado nesta tese se inclui nesta classe, como sera mostrado na

secdo 4.2.

41.4

Outros Métodos

Outros modelos de geracdo de cenarios incluem os baseados em redes
neurais e clusterizagdo [62][63]. Alguns métodos também utilizam uma
combinac¢do de mais de uma técnica, € por este motivo sdo chamados de métodos

hibridos.

4.2

O Modelo Aplicado nesta Tese

Os pregos spot horarios constituem uma série temporal caracterizada pela
presenca de sazonalidade e variagdes estocasticas nos niveis. Muitos autores tém
aplicado técnicas de geragdo de cendrios baseadas em analise de séries temporais,
mais precisamente em modelos ARMA e seus derivados [39][40][43].

Tradicionalmente assume-se que 0s pregos spot, ou suas variagdes, sao

regidos por modelos em que os ruidos seguem uma distribuicdo normal com
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variancia constante, ignorando o fato de que a volatilidade dos pregos também
varia no decorrer do tempo. Alguns estudos (por exemplo, [46]) tém sido feitos
considerando esta possivel dindmica.

O modelo aplicado nesta tese se baseou, portanto, principalmente no
trabalho [46], em que o autor aplicou um modelo GARCH que, como serad
mostrado, assume que a variancia da série de precos spof ndo se mantém constante
no decorrer do tempo.

Para a analise das séries de precos spot e Elbas usou-se o logaritmo dos
valores, que € um artificio bastante utilizado para estabilizar a variancia e evitar
que sejam gerados cendrios com precos negativos. A correlagdo das séries de
precos spot e Elbas apds aplicar o logaritmo se torna ainda maior, igual a 0,90. A
Figura 4.1 abaixo mostra o grafico do logaritmo das séries historicas de pregos
spot na Suécia (linha preta) e precos do mercado Elbas (linha cinza). A Figura 4.2

mostra a regressao entre estas mesmas séries.
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Figura 4.1 — Historico do logaritmo dos pregos spot da Suécia (linha preta) e pregos

Elbas (linha cinza) (1° de janeiro a 30 de novembro de 2007)
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Figura 4.2 — Regressao entre o logaritmo dos pregos spot e pregos Elbas (2007)

A alta correlagdo entre os precos praticados no mercado Elbas e os pregos

spot é uma caracteristica que deve ser capturada pelo modelo de geracdo de

cenarios. Assim sendo, dois modelos foram desenvolvidos nesta tese:

4.2.1

e Precos Spot: Modelo ARMA-GARCH, ou seja, um processo ARMA
com os ruidos regidos por um processo GARCH;

o Precos Elbas: Modelo ARMAX-GARCH. O modelo ARMAX dos
precos Elbas gera cendrios condicionados a cada cendrio de preco spot,
utilizando-os como variaveis explicativas.

Ambos os modelo sdo explicados em detalhes nas proximas secdes.

Modelos ARMA

ou,

A forma geral de um processo ARMA(p,q) € dado por [94]:

p q
ye =C + Z GiYi—i + Zejgt—j + e 4.1)
i=1 j=1
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®(B)y; =C +0O(B)ey,t €Z 4.2)
p .
onde ®(B) e O(B) sdo polindmios da forma @(B)zl—Z(biB’ e
i=1

q
O(B) :1—1-28ij e B denota operador de atraso, i.e., By, = yi_;. As

j=1
inovagdes {&;}icz sdo regidas por um processo ruido branco, i.e., &;,t € Z séo
varidveis aleatorias independentes e normalmente distribuidas com média zero e
variancia constante, ou, E(g;) = 0 € E(¢?) = 0 para todo t, além de ndo terem

correlagdo temporal , ou seja, E(g,e,) = 0, para todo s # ¢.

4.2.2
Modelos ARMAX

A forma geral de um processo ARMAX(p,q) ¢ dada por [94]:
p q
p=C+> i+ Y Oie;+EXi+e (4.3)
i=1 j=1

A unica diferenca deste modelo para o ARMA, descrito anteriormente, é a

presenca da variavel explicativa X; e seu respectivo coeficiente de regressio &'°.

4.2.3
Modelos GARCH

A classe de modelos auto-regressivos e heterocedasticos de estimagao de
variancia teve origem na observagdo do fenomeno de clustering em séries de
retornos de ativos financeiros, em que altos retornos tendem a ser seguidos por
outros retornos elevados, fazendo com que a varidncia da série apresente grande
correlagdo  serial. O modelo ARCH (Autoregressive  Conditional
Heterocedasticity) foi introduzido por Engle em 1982 [68], e uma a extensdo dele,
chamada GARCH (General Autoregressive Conditional Heterocedasticity), foi

proposta por Bollerslev em 1986 [69].

" X, pode representar um vetor de variaveis explicativas, com & sendo um vetor com os

coeficientes de regressao referentes a cada variavel (ou, posi¢io) do vetor X;.
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Os modelos GARCH assumem que a variancia condicional das inovagdes
sdo serialmente correlacionadas, ou seja, ndo € necessario assumir que a variancia
E(¢}) = 0% s¢ mantém constante no decorrer do tempo. Esta heterocedasticidade
muitas vezes melhora significativamente a aderéncia do modelo a série de dados.

A forma geral do modelo GARCH(p,q) para a variancia condicional das

. ~ 2 _ . . . ~
inovacgdes, 7t — Var(gtwt—l), onde ¥t-1 é o conjunto de todas as informagdes
disponiveis até a etapa t-1, é formulado como:

€ = %01 onde # ~ “d N (0, 1) (4.4)

p q
o = K + Z iop i + Z ﬁj&%fj
i—1 i=1 (4.5)

O modelo GARCH considera haver uma dependéncia temporal na

A .. . C A 2 . ‘
variancia condicional, ou seja, a dindmica de ¢t pode ser explicada através dos

choques de volatilidades passadas 2 .. Note que °t, que ¢ igual a z, ¢ um ruido

branco com media 0 e variancia igual a 1, e essa hipotese é testada na validacio

do modelo ajustado.

424
Geracao de cenarios de pregcos Spot: modelo ARMA-GARCH

O primeiro modelo de geragdo de cendrios desenvolvido nesta tese foi para
os precos spot da Noruega, mais especificamente da 4drea NO1''| onde se
localizam as hidrelétricas do caso de estudo.

Os dados histéricos utilizados correspondem aos pregos spot horarios de 1°
de janeiro a 30 de novembro de 2007, e foram disponibilizados pelo Nord Pool. O
modelo proposto para os pregos spot consiste de um processo ARMA com erros
(inovacgdes) regidos por um processo GARCH.

O desenvolvimento e ajuste do modelo proposto ¢ dividido nas seguintes

etapas:

1. Especificacdo do modelo a partir dos dados historicos;

2. Estimagao dos parametros do modelo;

! Conforme explicado na segio 0, devido a restrigdes de transmissdo, o Nord Pool pode ser divido
em areas com diferentes precos spot.
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3. Validagdo do modelo;
4. Simulagdo para a geragao de cenarios

Cada uma destas etapas € explicada a seguir:

1) Especificacdo do modelo a partir dos dados histdricos

A especificacdo do modelo a partir dos dados histéricos comeg¢a com uma
cuidadosa analise das principais caracteristicas da série temporal, onde sdo
observadas a média, variancia, além dos comportamentos sazonais dos precos em
uma base didria e semanal.

Antes da criacdo do primeiro modelo a ser testado, a série de precos ¢
transformada em uma série de retornos através da aplicacdo do logaritmo e da

primeira diferenca, i.e., a nova série a ser analisada passa a ser

Pi+1

y; = log = log pr+1 — log p;. Este procedimento fez com que a série se

t

tornasse estaciondria e ¢ uma técnica bastante utilizada para analisar séries de
precos, pois, como mencionado anteriormente, além de normalmente estabilizar
sua variancia, evita que sejam gerados cenarios com pregos negativos.

Partindo do modelo geral ARMA-GARCH (4.1)-(4.4)-(4.5), a estrutura
dos polindmios que compde o modelo ¢ determinada através da investigagdo das
autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais da série.

Com sucessivas tentativas, refinamentos sdo feitos através da analise das

autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais dos residuos.

2) Depois de identificado um modelo, a estimagdo dos pardmetros ¢ feita através

da maximizagdo da fun¢@o de verossimilhanga.

3) Nesta etapa ¢ feita a validacdo do modelo ajustado. A hipotese de que os
residuos padronizados (ruidos ajustados divididos pelos desvios padroes
condicionais) s3o um ruido branco ¢ testada através do estudo de suas
autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais, assim como através da estatistica de
Ljung-Box (teste de ndo correlacdo, ou aleatoriedade) e do teste de hipdtese de
Engle's (teste de presenca de volatilidade condicional) para diferentes intervalos
de tempo (lags). O AIC/BIC (Akaike and Bayesian information criteria) auxilia

na comparagdo entre diferentes modelos, penalizando o excesso de parametros.
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Quando os parametros calculados tém significancia estatistica e os testes sdo
validados o modelos esta pronto para ser usado para simular cenarios. Caso

contrario, o modelo ¢ refinado voltando-se a etapa 1.

4) A simula¢do Monte Carlo ¢ usada para a gera¢do de cendrios de pregos
horarios, feita a partir de sorteios de uma varidvel normal independente e

identicamente distribuida z, = 1,...,T.

Os passos de 1 a 4 sdo todos realizados com o auxilio da toolbox GARCH
do Matlab [85].

O modelo final identificado através do procedimento descrito é:

(1 = ¢p1B' — ¢2B* — ¢p4B* — 993 B* — 4 B> — ¢ys B*® — 7, B™
— G120B"" — 144 B — 167 B — 168 B'%® — 9336 B*0 — 504 B°)
X (1= B)logp, = C + ¢

(4.6)
onde ¢; ¢ um modelo GARCH(25), tal que (4.4)-(4.5) sdo:
g = 20y, onde z; ~ iid N(0, 1) 4.7)
4 25
of = K + Z ioh_; + Z ozja?_j (4.8)
i=1 j=22

Vale observar que, como o dia tem 24 horas, o modelo ajustado além de
capturar a tendéncia dos precos das horas mais recentes (i=1, i=2 e i=4), ele
também considera a influéncia do prego referente & mesma hora do dia anterior
(1=24), a mesma hora de dois dias atras (i=48), a mesma hora de uma semana atras
(1i=168), etc.

A tabela a seguir mostra os valores dos parametros simulados.
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Tabela 4.1 — Par&metros estimados para o modelo de geragdo de cenarios de pregos
spot da area NO1

Parametro C o1 O2 o $a3 G4 Gag
Estimativa | 3.00e-04 0.1821 -0.0608 -0.0462 0.0614 0.2125 0.0284
Parametro o2 ®120 144 P167 P168 ®336 ®504
Estimativa 0.0492 0.0326 0.0480 0.0484 0.1466 0.0121 0.0354
Pardmetro K a1 Q2 as y Q22 Q23

Estimativa | 4.44e-005 0.3529 0.0737  0.0601 0.0138 0.0488 0.1898

Parametro Qra4 Q25
Estimativa 0.1954 0.0655

Para ilustrar a gerag¢do de cendrios a figura 4.3 abaixo mostra 20 cenarios

de precos spot gerados através da simulagdo Monte Carlo do modelo descrito

acima:
30
251 i
=
=
o
=]
g
8
= 20f f
15 L L L L L L
0 4 8 12 16 20 24
time (h)
Figura 4.3 — 20 cenarios de pregos spot da area NO1
4.2.5

Geragao de cenarios de pregos Elbas: modelo ARMAX-GARCH

Como foi mostrado na se¢do 3.2.1, os pregos praticados no mercado Elbas
tétm uma correlagdo alta com os precos spof, € essa caracteristica deve ser
capturada pelos modelos de geracdo de cendrios. Assim sendo, o modelo para os

precos Elbas desenvolvido nesta tese corresponde a um ARMAX-GARCH, com
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os pregos Elbas condicionados aos de precos spot. O modelo entdo serve para
gerar cenarios condicionados a cada cenario de prego spot, utilizando-os como
variaveis explicativas.

Dado que a Noruega ainda ndo havia entrado no Elbas quando este estudo
foi feito, o modelo ARMAX foi ajustado utilizando-se dados histdricos de precos
Elbas e pregos spot da Suécia como varidveis explicativas. Feito isso, para gerar
cenarios de pregos Elbas para agentes na area NO1 utilizamos este mesmo modelo
e cenarios de pregos spot da &rea NO1 como varidveis explicativas.

Vale ressaltar, novamente, que o sistema computacional onde sdo
realizadas transacdes do Elbas automaticamente controla possiveis restricdes de
capacidade das linhas de transmissdo. Se duas areas ndo possuem capacidade de
transmissdo entre elas, dois agentes, um em cada uma delas, ndo poderdo
transacionar energia. Portanto, os pre¢os do Elbas observados por cada agente sdo
correlacionados com os pregos spof de sua propria area, e isso foi usado para
supor que a Noruega e Suécia possuem a mesma relagdo entre seus precos spot €
os precos do Elbas.

Os dados utilizados foram obtidos do Nord Pool, e corresponderam a
precos spot da Suécia e precos Elbas'? de 1° de janeiro a 30 de novembro de 2007,
correspondendo a um histdrico com 334 valores.

O procedimento para se ajustar o modelo para geracdo de cenarios de
precos Elbas segue o mesmos 3 primeiros passos usados da se¢do anterior. Para
estabilizar a variancia e evitar cenarios com precos negativos, os precos Elbas
também foram transformados em uma série de retornos, da mesma maneira feita
com 08 precos spot.

A diferenca em relagcdo ao procedimento da geracdo de cenarios de pregos
spot esta apenas no passo 4. Neste caso, temos que considerar os cenarios de
precos spot como variaveis explicativas para a geracdo dos cendrios de precos
Elbas.

O modelo final identificado através do procedimento descrito é:

(1 —¢1B' — ¢4B*)

X (1= B)logy; = C + & Xi + & (4.9)

'2 Média dos pregos das negociagde no mercado Elbas durante cada hora.
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onde X; ¢ a varidvel explicativa, ou seja, a série de retornos do logaritmo dos

pregos spot, € £; € um processo GARCH(24,4), tal que (4.4)-(4.5) séo:

Et = Zt0¢ onde Zr 1id N(O, 1) (410)
24 4
0'752 =K+ Z OéiO'tQ_i + Zﬁjsf_j (4.11)
i=23 j=1

&’s sdo os coeficientes de regressdo indexados por /4(z), uma fungdo que retorna
uma das 24 horas do dia correspondentes ao periodo 7. Por exemplo, A(1)=1,
h(2)=2,..., h(24)=24, h(25)=1, h(26)=2,..., h(48)=24, e assim por diante. portanto,
&, k= {1,...,24}, s@o os coeficiente estimados para cada uma das 24 horas do

.1 . .
dia". Os valores estimados se encontram na tabela 4.2 a seguir:

Tabela 4.2 — Par&metros estimados para o modelo de geragdo de cenarios de precgos
Elbas

Parametro C 1 G4 &1 3 &3 &4
Estimativa | -0.0814 0.5653 0.0206 0.4221 0.4200 0.4232 0.4274
Parametro &s &o &r &8 &o &10 11
Estimativa | 0.4346 0.4516 0.4635 0.4720 0.4644 0.4479 0.4477
Parametro 12 13 14 S 16 ST S
Estimativa | 0.4529 0.4309 0.4332 0.4358 0.4310 0.4364 0.4451
Parametro 19 §20 §a1 §22 23 Eos K
Estimativa | 0.44292 0.4421 0.44249 0.4280 0.4337 04196 3.67e-04
Parametro 23 @24 I3 Bo 3 B4

Estimativa | 0.2676 0.3624 0.2388 0.0941 0.0189 0.0182

Para ilustrar a geracdo de cendrios a figura 4.4 abaixo mostra 10 cenarios
de pregos Elbas para 3 cendrios de precos spot diferentes (linhas grossas nos

graficos) através da simulagdo Monte Carlo do modelo descrito acima:

13 Como o modelo geral ARMAX (4.3), poderiamos ter usado apenas um coeficiente § para todas
as horas, e neste caso um nimero menor de pardmetros precisaria ser estimado. Esta possibilidade
foi analisada e os modelos ajustados com menos pardmetros foram comparados através do
AIC/BIC Criteria, mas os resultados foram piores do que o dos modelos mais flexiveis.
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Figura 4.4 — 10 cenarios de precgos Elbas gerados para 3 cenarios de pregos spot
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