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Resumo

Souza, Rafael Morais de; Souza, Reinaldo Castro (Orientador).
Modelagem de séries periodicas via estruturas PAR(p) utilizando
encolhimento wavelet. Rio de Janeiro, 2013. 105p. Tese de Doutorado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

Esta tese apresenta uma modelagem para séries temporais que possuem
uma estrutura de autocorrelacdo que depende ndo somente do intervalo de tempo
entre as observacdes, mas também do periodo observado. Esta modelagem
consiste na combinacdo entre as metodologias de encolhimento wavelets e
modelos auto-regressivos periddicos — PAR(p). As wavelets vém sendo utilizadas
na literatura de séries temporais como um procedimento auxiliar de pré-
processamento da série em analise; e o modelo PAR(p) tem sua importancia
reconhecida devido ao seu emprego em séries hidrolégicas mensais.
Especificamente, no setor elétrico brasileiro, pode-se observar a predominancia da
energia de origem hidrelétrica. Uma das principais caracteristicas das matrizes de
energia com esta composicao € a forte dependéncia do padréo de precipitacdo e
das condigdes hidroldgicas futuras, o que torna a série de vazdo muito irregular e
dificil de ser modelada. Portanto, a geracdo hidrelétrica pode ser considerada uma
variavel estocastica e pequenos avancos na modelagem estocastica de vazdes
permitem um melhor planejamento da operacdo do sistema. Assim, esta tese teve
como objetivos obter melhores previsfes e geracdo de cenarios a partir do modelo
PAR(p) e avangar na modelagem estocastica de vazdes. Os principais resultados
obtidos indicaram que a combinacdo das metodologias obteve melhor
desempenho do que apenas a modelagem PAR (p), tanto em casos simulados,

guanto no emprego a Séries reais.

Palavras-chave

Séries Temporais; Encolhimento Wavelet; Modelo Periddico.
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Abstract

Souza, Rafael Morais de; Souza, Reinaldo Castro (Advisor). Modeling of
periodic series via PAR(p) structures utilizing wavelet shrinkage. Rio
de Janeiro, 2012. 105p. PhD Thesis — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This thesis presents an approach to modeling time series that have an
autocorrelation structure that depends not only on the time interval between the
observations, but the observed period. This approach consists of a combination
between wavelet shrinkage and periodic autoregressive models — PAR(p).
Wavelets have been used in the literature of time series as an auxiliary procedure
for preprocessing the series under analysis, and the PAR(p) model has its
importance recognized due to its use in hydrological series monthly. Specifically,
in the Brazilian electricity sector, it is possible to observe the predominance of
hydroelectric energy. One of the main characteristics of energy matrices with this
composition is the strong dependence on rainfall patterns and future hydrological
conditions, which turn the streamflow series very irregular and difficult to be
modeled. Therefore, hydroelectric generation can be considered a stochastic
variable and small advances in stochastic modeling of streamflows allow for
better planning of the system’s operation. Thus, this thesis aimed to improve
forecasting and scenario generation with the PAR(p) model and to contribute to
stochastic modeling of flow. The main results indicated that the combination of
methodologies achieves better results than only the PAR(p) modeling, both in

simulated cases and in real time series.

Keywords
Time Series; Wavelet Shrinkage; Periodic Models.
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1

Introducao

Esta tese apresenta uma metodologia para séries temporais que possuem
uma estrutura de autocorrelacdo que depende ndo somente do intervalo de tempo
entre as observacdes, mas também do periodo observado. Este é o caso de, por
exemplo, séries hidrolégicas mensais, que apresentam um comportamento
periddico de suas propriedades probabilisticas, e.g. média, variancia, assimetria e
estrutura de correlacdo. A modelagem proposta para tal é baseada na combinacéo
do encolhimento de ruidos wavelets com modelos auto-regressivos periddicos de
ordem p (PAR(p)). Com isso, 0 objetivo é realizar um pré-tratamento das séries
para efetuar a modelagem PAR(p) de uma forma mais apurada ao serem utilizadas
séries tratadas.

Os modelos auto-regressivos periodicos (periodic autoregressive —
PAR(p)), introduzidos por Thomas e Fiering (1962), sdo modelos utilizados para
séries temporais que apresentam uma estrutura de autocorrelacdo que depende nao
somente da defasagem entre as observagdes, mas também da estacdo do ano. Um
exemplo didatico de sazonalidade ou de correlacdo que varia periodicamente é
destacado em Hipel e McLeod (1994). Um exemplo citado pelos autores € o de
que, em uma determinada localidade do hemisfério Norte, a temperatura mensal
para janeiro ao longo dos anos pode flutuar com variancia constante em torno de
uma média de -5°C. A maneira na qual a temperatura de janeiro esta
correlacionada com dezembro e novembro, assim como no janeiro anterior, tende
a permanecer a mesma ao longo dos anos.

A importancia de se utilizar o modelo PAR(p) é reconhecida devido ao seu
emprego em séries hidrologicas mensais. De fato, na literatura pode ser observada
a ampla aplicacdo do modelo a hidrologia. Thomas e Fiering (1962) utilizam os
modelos para o problema de simulacdo de vazdes/ENAs. Mondal e Wasimi
(2006) propGem novas técnicas para esta simulacdo e as aplicam a uma série
mensal do Rio Ganges. Maceira et al (2006) discutem a modelagem PAR(p) no

contexto do setor elétrico brasileiro. Souza et. al. (2012) propdem a identificacéo
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da ordem e a geracdo dos cenarios via Bootstrap para utiliza-los na Programacéo
Dinamica Estocastica (PDE) do setor elétrico brasileiro.

Por sua vez, wavelets sdo funcdes matematicas que separam dados em suas
diferentes componentes frequenciais e extraem cada componente de acordo com
sua resolucdo de escala adequada. Com isto, o objetivo é transformar a
informacao de uma serie em coeficientes que possam ser manipulados, analisados
ou até mesmo utilizados para reconstruir a série original (OLIVEIRA, 2007).

As wavelets vém sendo utilizadas na literatura de séries temporais,
combinadas com outros tipos de modelos preditivos e resultando em relevantes
ganhos em termos de modelagem. Neste contexto, a teoria wavelet consiste em
um procedimento auxiliar de pré-processamento da série em analise, que pode ser
realizado, geralmente, de duas maneiras: por meio da decomposi¢do ou por meio
do encolhimento de ruidos da série temporal a ser modelada. Arino e Vidakovic
(1995) e Arino (1995), propuseram a decomposi¢do das séries temporais em
subséries para se adequar um metodo preditivo distinto para a modelagem
individual de cada uma delas, e posteriormente utilizaram as previsdes das
subséries, com a finalidade de se obterem as previsdes da série temporal original.
Donoho e Johnstone (1993, 1994, 1998), Donoho et al (1993, 1995) e Johnstone e
Silverman (1996) propuseram um procedimento para se obter, a partir de séries
originais de tempo, séries filtradas, que sdo possiveis pontos de partida a aplicacao

de metodologias de previséo.

1.1
Objetivo do trabalho

Assim, esta tese consiste no desenvolvimento de uma combinacéo entre as
metodologias de encolhimento wavelets e modelos auto-regressivos periédicos de
forma a respeitar as propriedades estatisticas em todas as fases da modelagem, isto
é, tanto na etapa do encolhimento wavelet (no que diz respeito a sua aplicacdo e a
diminuicdo de ruidos presentes nas series), quanto na etapa de modelagem
PAR(p). Além do objetivo geral, o trabalho teve como objetivos especificos: 1)
obter melhores previsdes e geracdo de cenarios a partir do modelo PAR(p); e 2)

avangar no que diz respeito a modelagem estocéstica de vazdes.
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A metodologia se d& em duas etapas: inicialmente é realizado o
encolhimento wavelet para remover ruidos das séries. Em seguida, com as séries
filtradas (menos ruidosas) a modelagem PAR(p) é utilizada para a previsdo ou a
geracdo de cenarios. Para a aplicacdo da mesma, foram utilizados dois tipos de
séries: 1) quatro séries temporais mensais simuladas com 1.200 observacGes,
realizacGes de diferentes processos PAR(p); e 2) as séries de energia natural
afluentes (ENAS) utilizadas para o planejamento da operacdo do setor elétrico
brasileiro.

Diversos sdo os trabalhos que destacam o0s ganhos obtidos com as
combinacbes entre decomposicdo e/ou encolhimento wavelet e modelos
preditivos, dentre os quais podem-se citar: 1) Fayal (2008), Liu et al (2010),
Cataldo et al (2011) Teixeira Janior et al (2011) e Teixeira Janior et al (2012) e
Guan et al (2013) combinaram decomposi¢éo wavelet e redes neurais artificiais;
2) Arino (1995), Schluter e Deuschle (2010) e Li et al (2011) utilizaram
decomposicdo wavelet e modelos ARIMA; 3) Campisi-Pinto et al (2012)
utilizaram encolhimento wavelet e redes neurais artificiais; 4) Rocha (2008)
empregou o encolhimento wavelet juntamente com uma combinacdo de previsoes
feita a partir do método de suavizacdo exponencial e do modelo ARIMA; 5)
Alrumaih e Al-Fawzan (2002) testaram encolhimento wavelet com os seguintes
métodos preditivos: regressdo linear, médias moveis simples, amortecimento
exponencial e modelos ARIMA; e 6) Liu et al (2007) e Schluter e Deuschle
(2010) combinaram encolhimento wavelet e modelos ARIMA.

A combinacdo de métodos aqui apresentada, por sua vez, contempla o
encolhimento de ruidos wavelets e os modelos PAR(p), e como parte dos avangos
metodoldgicos incorporados nesta tese, podem-se citar:

i) a realizacdo de uma combinagdo de wavelets com modelos auto-
regressivos periodicos, ainda ndo contemplada na literatura;

i) a utilizacdo de testes de residuos para validar os encolhimentos
wavelets, garantido que apenas ruidos sejam eliminados e ndo sejam perdidas
informacdes relevantes & modelagem das séries;

iili) no intuito de verificar a adequabilidade do método proposto, é
realizada a modelagem de algumas séries simuladas, permitindo assim observar e

comparar 0 desempenho do mesmo em um ambiente controlado.
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Com isso, 0 método aqui proposto amplia a potencialidade dos modelos
PAR(p). Cabe ressaltar que a escolha pela aplicacdo as series hidroldgicas
mensais neste setor se deu por dois motivos: 1) o setor elétrico brasileiro ja utiliza
0 modelo PAR(p); e 2) uma pequena variacdo na modelagem das vazbes pode
causar grande impacto em termos de valores para o setor, uma vez que 0 pais
ocupa a nona posicdo mundial em termos de geragdo energética, produzindo um
total de aproximadamente 470 TWh/ano (OECD, 2012).

1.2

Relevancia do trabalho

Esta tese visa contribuir para a melhoria da previsao de séries temporais e
da geracdo de cenarios a partir do modelo PAR(p). Em outras palavras, propde-se
uma nova abordagem para levantar e discutir pontos de melhorias, atingindo
menores indices de erros e respeitando os testes estatisticos necessarios.

Especificamente, com relacdo a aplicacdo as séries reais, deve-se destacar
gue o Setor Elétrico Brasileiro é amplamente dependente das vaz@es e todo seu
planejamento estd baseado em modelos que utilizam as mesmas de forma
previstas e/ou simuladas. O modelo PAR(p) é a ferramenta utilizada neste setor
para a geracdo dos cenarios de afluéncia que sdo utilizados posteriormente no
calculo de otimizagdo estocastica (MARCATO, 2002).

Além disso, o sistema de planejamento da expansdo, operacdo e
precificacdo do setor elétrico brasileiro tem sido questionado ao longo dos altimos
anos quanto a sua eficacia na correta representacdo dos cenarios sintéticos de
ENAs/vazBes e, como consequéncia, podem-se destacar distlrbios no preco
“justo” do PLD (Preco de Liquidacdo das Diferencas). Em junho de 2010, a
ANEEL expediu um despacho (despacho n° 2.654, de 24 de Junho) determinando
a revisdo das previsdes de vazdes do Programa Mensal de Operacdo (PMO) o que
resultou em recélculo do PLD. Este recalculo apresentou aumento significativo
em algumas semanas e reducdo expressiva em outras. (FERREIRA, 2013).

Como contribuicBes desta tese podem-se citar: a realizagdo da combinagéo
dos métodos; os ganhos obtidos na previsdo e na geracdo de cendrios; e, com
relagdo a aplicagdo especifica no setor elétrico brasileiro, pode-se observar que o
método proposto foi superior ao PAR(p) em varios aspectos. Neste ponto é
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importante destacar que pequenos avangos na modelagem estocéastica de vazGes

podem contribuir para a melhoria do planejamento da operacao do sistema.

1.3

Planejamento do setor elétrico

A energia de origem hidrelétrica predomina na matriz elétrica brasileira.
Uma das principais caracteristicas de matrizes energéticas com esta composigéo é
a forte dependéncia dos regimes de chuvas e das condic¢Ges hidroldgicas futuras.
Assim, a geracdo hidrelétrica pode ser considerada uma variavel estocastica de
modo que a cada instante, deve-se determinar quanto deplecionar dos
reservatorios e/ou qual o nivel de geracdo hidrotérmica 6timo. E importante
observar que, uma tomada de decisdo hoje tera consequéncias no futuro e, desta
forma, o problema da operagdo do Sistema Integrado Nacional pode ser
considerado um problema complexo que, segundo Toscano (2009), pode ser
tratado como um problema de otimizacdo de grande porte, dindmico, estocastico,
interconectado, néo-linear e que requer simplificacbes como a divisdo deste em
horizontes diferentes de planejamento (longo prazo, médio prazo e curto prazo).

Cabe ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) a responsabilidade
do planejamento da operacdo do sistema elétrico brasileiro. Segundo Luna et al
(2006), o objetivo do modelo de planejamento energético a cargo da ONS €
minimizar o custo total de operacdo por meio de decisdes de geracdo (térmica ou
hidraulica), intercambio entre regides e cortes de carga, sendo estas variaveis
dependentes das vazdes no futuro. Do mesmo modo, se faz necessario o estudo
das vazles e, também o estudo e desenvolvimento de modelos capazes de prever
e/ou simular séries hidroldgicas.

Segundo Tolmasquim (2011), com a crise de racionamento do ano de 2001
ficou clara a necessidade de se modificar a estrutura institucional do setor elétrico
brasileiro, que ndo foi capaz de atingir os trés objetivos de um servi¢o publico, em
especial com relagdo a prestacdo de servicos de energia elétrica como a
confiabilidade de suprimento, modicidade tarifaria e universalidade. De acordo
com Torres e Almeida (2003) seria necessario que, para que houvesse 0
suprimento adequado da energia elétrica, agentes privados e publicos

participassem em diversas frentes, cada qual em seu papel (investimentos por
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parte dos agentes privados e politicas de desenvolvimento e questdes inerentes ao
planejamento da expanséo, a regulagéo, a concessao e ao licenciamento ambiental
do setor por parte dos agentes publicos).

De tal forma, o Novo Modelo em vigor visa atender aos trés objetivos de
um servico publico de eletricidade ja citados (confiabilidade de suprimento,
modicidade tarifaria e universalidade) e, para isso, foram tomadas quatro grandes
medidas: 1) modificacdo do modo de contratacdo de energia por parte das
distribuidoras; 2) retomada no planejamento no setor; 3) criacdo de programas
efetivos de universalizacdo e; 4) reorganizacdo institucional’ (TOLMASQUIM,
2011).

Com relacdo ao planejamento do setor, por meio da realizacdo do Plano
Decenal de Energia, objetiva-se orientar acOes e decisfes para que haja o
equilibrio entre as proje¢des de crescimento econdémico do Brasil e a consequente
necessidade de expansdo de oferta de energia elétrica e, por meio dos resultados
dos leildes, é determinada a oferta para a elaboracdo do Plano de Operacéo, que
condiciona o programa de operacdo. Realizada a operacdo, ¢é feito o registro da
producdo e dos fluxos elétricos que servem de base para a analise do desempenho
do sistema (ONS) e para o processo de contabilizacdo e liquidacéo das transacfes
de energia no mercado de curto prazo (Camara de Comercializacdo de Energia
Elétrica — CCEE) (TOLMASQUIM, 2011).

No planejamento do setor elétrico brasileiro, devem-se observar duas
funcdes principais: 1) o planejamento da expansdo, que trata da ampliacdo da
capacidade instalada do sistema visando atender a demanda futura de forma
segura e econbmica, levando-se em consideracdo a projecdo da demanda de
energia elétrica e 0s recursos energéticos e tecnoldgicos disponiveis e; 2) o
planejamento da operacdo que, tendo em vista a estratégia de expansdo, tem o

objetivo de atender a demanda de forma a minimizar o custo de operacao

! Ficou estabelecido um conjunto de agentes institucionais, com competéncias e atribuicdes
distintas e que podem ser classificados em trés niveis: 1) agentes que executam atividades de
governo: Conselho Nacional de Politica Energética (CNPE), Ministério de Minas e Energia
(MME) e Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE); 2) agentes que executam
atividades regulatérias: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e; 3) entidades de direito
privado que executam atividades especiais: Empresa de Energia Elétrica (EPE) que realiza o
planejamento de médio e longo prazo, Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE)
gue viabiliza as atividades de comercializagdo e Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)
que coordena o SIN (TOLMASQUIM, 2011).
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seguindo um nivel de seguranca pré-determinado (FORTUNATO, 1990)
(TOLMASQUIM, 2011).

Essas funcbes sdo complementares e, institucionalmente, o planejamento
da expansdo ocorre no ambito da Empresa de Pesquisa Energética (EPE),
enquanto o planejamento da operagéo ocorre no ONS que exerce as atividades de
coordenacéo do Sistema Interligado Nacional (SIN)>.

A energia de origem hidrelétrica predomina na matriz elétrica brasileira.
Este fato decorre, principalmente, da extensa superficie territorial do pais que
possui muitos planaltos e rios. Segundo EPE (2011), a participagdo da energia
hidrelétrica no total da capacidade instalada no Brasil no ano de 2010 foi de
71,21% com 80.703 MW, seguido pelo setor termelétrico, com 26,20% do total
(29.689 MW) e pelas energias nuclear e edlica com, respectivamente, 1,77% e
0,82% do total da capacidade instalada.

Devido a distancia entre as grandes centrais hidrelétricas e os principais
centros de carga, existem intensos fluxos de energia entre as diversas regides do
pais que possuem regimes pluviométricos diferentes. Estes fluxos se devem ao
despacho hidrelétrico, cujo objetivo principal é utilizar os estoques de agua dos
reservatorios das usinas hidrelétricas de forma eficiente, considerando as
condi¢des hidrologicas em cada regido. Assim, o controle das vazbes € de
fundamental importancia para evitar desperdicio e obter 0 maximo de energia
contida, o que exige um esforco do setor elétrico no sentido de desenvolver
ferramentas e técnicas de modelagem de operacao de reservatorios.

Devido a essa complexidade, o planejamento da operacédo € realizado por
meio de uma série de modelos de céalculos®, tendo em vista a minimizacdo do
custo de operacdo. As varidveis de decisdo sdo a geracdo hidro e termelétrica, em
que apenas a hidrologia € considerada como variavel estocéastica. O acoplamento
entre 0os modelos é feito por meio da funcdo de custo futuro da operacdo
energética.

Na etapa do planejamento da operacdo de médio prazo (cinco anos),

utiliza-se 0 modelo Newave. Este modelo objetiva a minimizagdo do custo de

2 0 SIN abrange quase todo o territrio do Brasil e compreende sete subsistemas: Sul,
Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste, Norte, Acre, Ronddnia e Manaus, sendo que 0s quatro primeiros
correspondem as regides geoelétricas atuais e os trés Gltimos correspondem a sistemas isolados
que serdo integrados ao SIN no horizonte do Plano Decenal de Energia (TOLMASQUIM, 2011).

% para maiores detalhes ver Tolmasquim (2011).
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operacao e, para isso, utilizam-se de séries hidroldgicas sintéticas ou do conjunto
de séries histéricas’ geradas pelo médulo GEVAZP (Modelo de Geracéo de Séries
Sintéticas de Energia e Vazdo) em uma estrutura paralela (pente), obtendo o custo
futuro que é utilizado nos outros modulos.

O Newave representa o parque hidrelétrico de forma agregada e o célculo
da politica de operacdo se baseia na programacdo dindmica dual estocastica. O
modelo apresenta quatro médulos computacionais® 1) céalculo do sistema
equivalente; 2) calculo do modelo estocastico de energias afluentes; 3) calculo da
politica de operacdo hidrotérmica e; 4) simulagdo da operacdo. Os cenarios
fornecidos pelo médulo GEVAZP, séo utilizados nos médulos 1 e 2 citados.

A funcdo de custo futuro obtida no modelo Newave é usada pelo modelo
Decomp em estudos de curto prazo (até 12 meses). Neste modelo, sdo definidas as
metas de geracdo por usina. Os célculos deste mddulo também estdo sujeitos as
afluéncias estocésticas e, como resultado desta etapa do planejamento obtém-se 0s
custos marginais de operacdo. Segundo Maceira et al (2006), os cenarios
hidrolégicos podem ser representados por meio de uma arvore de afluéncias, com
probabilidades de ocorréncia associadas a cada ramo.

O dltimo modulo do planejamento da operacdo ocorre no Dessem-Pat.
Neste, o despacho é calculado com o horizonte de até duas semanas, sendo que 0s
dois primeiros dias sdo discretizados em intervalos de trinta minutos, nao
existindo a coordenacéo entre o despacho central e os regionais.

No planejamento da expansdo também s&o utilizados os mddulos Newave
e Decomp para a tomada de decisdo. Estes modulos séo utilizados no calculo do
custo marginal de operacdo (CMO). Este custo € comparado com o custo marginal
de expansdo (CME) que é obtido com base nos resultados dos leildes de energia
nova. No caso destes custos serem iguais, deve haver uma expansdao na
capacidade instalada®.

Esta tese tem como foco o mddulo estocastico que serve de base aos
modulos de planejamento Newave e Decomp. Por depender das condi¢Ges
hidroldgicas futuras, a geracdo hidrelétrica pode ser considerada uma variavel

* A série historica é uma sequéncia de valores mensais de uma vazdo natural observada no passado
e a série sintética € uma amostra dentre as possiveis afluéncias, produzida por um modelo
estocastico de vazdes (TOLMASQUIM, 2011).

>Para maiores detalhes ver CEPEL (2000).

® para maiores detalhes ver Tolmasquim (2011).
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estocastica e, a cada instante, deve-se determinar quanto deplecionar dos
reservatorios. Dessa forma, o foco sera especificamente nas séries de ENAs, de
periodicidade mensal. Esta energia corresponde a estimativa da energia que pode
ser gerada com todas as vazOes afluentes a cada um dos reservatorios que
compdem aquele reservatdrio equivalente. Cada subsistema do SIN é representado

por um reservatorio equivalente que é composto pelas usinas de sua regido.

1.4

Organizacéao

Para apresentar o modelo, sua construcdo e suas aplicacbes a série
temporal simulada e as séries de ENAs utilizadas para o planejamento do setor
elétrico brasileiro, esta tese estd organizada da seguinte forma: além da
introducgdo, no segundo capitulo, apresentam-se as metodologias utilizadas: 1) a
metodologia PAR(p) e, 2) a teoria wavelet.

No terceiro capitulo, é apresentada a metodologia proposta e sdo realizadas
as explicacdes de como sdo feitas a aplicacdo e a avaliacdo da mesma. No quarto
capitulo séo expostos os resultados referentes a aplicacdo da metodologia proposta
a alguns casos simulados (onde sdo realizadas previsdes para 0s meses de um ano
a frente) e as séries reais (onde sdo gerados cenarios para o planejamento do setor
elétrico).

No quinto capitulo sdo apresentados todos os resultados obtidos.

Finalizando, no sexto capitulo tém-se as conclusdes finais da tese.
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Metodologias

Neste capitulo, estdo dispostas as metodologias que compdem a
combinacgdo proposta no capitulo 3. Inicialmente, é apresentada a metodologia
PAR(p), comecando pela metodologia de Box & Jenkins, onde se observam o0s
principais conceitos e abordagens, a formulacdo basica dos principais modelos e
os estagios fundamentais da modelagem e, em seguida, descreve-se 0 modelo
PAR(p), seus passos: identificacdo, estimacao e verificacdo e sua utilizagdo para a
geracdo de séries sintéticas no setor elétrico. A parte seguinte trata da teoria
wavelet, em que é realizada uma discussdo entre dominio do tempo e dominio da
frequéncia; posteriormente, a analise de Fourier short time é brevemente exposta;
e por fim, é apresentada a metodologia wavelet, de forma a se destacar, na parte

final, o encolhimento wavelet e seus varios limiares e regras de limiarizacao.

2.1

Metodologia de Box & Jenkins’

Nesta secdo sdo apresentados os principais conceitos e abordagens da
metodologia Box & Jenkins, bem como a formulacdo béasica dos principais
modelos e os estagios fundamentais da modelagem, elaborados para o ajuste de
modelos estocasticos da familia auto-regressivo integrado de médias mdveis
(autoregressive integrated moving average — ARIMA(p,d,q)) a séries temporais.

De acordo com Souza e Camargo (2004), o fundamento tedrico da
modelagem Box & Jenkins se baseia na passagem de um processo ruido branco®
por filtros lineares, denominado Teoria Geral de Sistemas Lineares. Na Figura 1, é
possivel observar a passagem do ruido branco pelo conjunto dos sucessivos filtros

associados aos parametros dos modelos ARIMA (p,d,q) que representam oS

sistemas estimulados pela série a, que geram a série temporal Z,. Eles séo,

" Para maiores detalhes, ver: Box et al (1994), Hamilton (1994) e Morettin e Toloi (2006).
8 Um processo ruido branco é um processo cujas varidveis aleatorias sdo independentes,
identicamente distribuidas de média zero e variancia constante.
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respectivamente, o filtro de médias mdveis (pardmetro q), o filtro auto-regressivo

estacionario (parametro p) e o filtro de integracdo nao-estacionario (parametro d).

“ruido
a —>| 6,,0,,..0,|—>| .0, b | —>| d=010u2 |—>Z
branco”
filtro de médias filtro auto-regressivo filtro de integragdo
moveis estacionario nao-estaciondrio

Figura 1 - Filtros do modelo ARIMA (p,d,q)

Fonte: adaptado de Souza e Camargo (2004).

Porém, a analise de séries temporais segue no caminho inverso ao modelo

ARIMA(p,d,q). Existe uma série temporal Z, gerada pelo sistema em quest&o, no

qual o objetivo é associar um modelo que corresponda aos processos internos que

geraram esta série. Assim, estabelecendo-se um modelo para esta representacao, a
série a, corresponde a sequéncia de ruidos que resultam ao se extrair de Z, os
valores obtidos com o modelo ajustado a essa série.

Em resumo, segundo Souza e Camargo (2004), se X, =A"Z  for
estacionaria (em que Z, é a série original, A" é o operador de diferencae X, é a
série estacionaria apos a aplicacdo das diferencas), a mesma pode ser modelada

por um ARMA (p,q), contudo, se X, é uma diferenca de grau d de Z,, pode-se

dizer que Z, segue um modelo ARIMA (p,d,q):

#(B)A'Z, = 0(B)a, 1)

Em que p é a ordem de ¢(B), d € o nimero de diferencas que torna a série
estaciondria e g € a ordem de 9(B). Os parametros p e q representam a quantidade
de parametros referentes aos comprimentos de defasagem em que se observam
valores significativos das autocorrelacdes e que correspondem as particularidades
do sistema gerador das séries a serem explicadas pelo modelo. A expressao (1)

também pode ser escrita da seguinte maneira:
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Zi=a+9l +PL ,+..+9, L, ,+a —ba,-6a ,-.-0a, (2

Onde Z, € uma série temporal, & € a sua media, ¢,...4, sdo 0s parametros
auto-regresivos, 6.0, sdo os parametros de medias moveis, e a, € a série de

ruidos independentes com média zero e variancia o?.

O conceito de Box & Jenkins baseia-se em duas ideias basicas: o principio
da parcimonia (deve-se escolher um modelo com o menor numero de parametros
possiveis para uma representacdo matematica apropriada) e a construcdo de
modelos através de um ciclo iterativo.

Na Figura 2 é possivel observar os estagios da modelagem Box & Jenkins.
Inicialmente, nas etapas de especificacdo e identificacdo, a ordem do modelo deve
ser escolhida através de tentativas, aplicando as funcdes de autocorrelagcdo e
autocorrelagdo parcial amostrais. Em seguida, deve-se proceder para a estimagao

dos parametros ¢ e & por meio do uso dos estimadores de méaxima

verossimilhanca ou de suas aproximacdes. Posteriormente, devem ser realizados
testes estatisticos para os residuos com a finalidade de verificar a adequacdo do
modelo. Nesta etapa, é verificado se as hip6teses assumidas nas etapas anteriores
sdo atendidas. Por fim, pode-se utilizar o modelo definido para a realizagdo da

previsdo ou controle.
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DIFERENCIAGAO
- Aplica-se o operador de diferenca na série
original (se necessario)

U

ESPECIFICACAO
- Classe geral de estruturas ARMA(p,q) é
analisada

s

IDENTIFICAGAO
-Combasena FAC e FACPamostraise <:|
outros critérios /\

g

ESTIMACAO
- Os parametros do modelo identificado sdo
estimados

1l

DIAGNOSTICO
- Faz-seumaanalise dos residuos e testes de
verificagdo para ver se é adequado o modelo :>
sugerido

s

MODELO DEFINITIVO

-Paraprevisdo ou controle

Figura 2 - Estagios da metodologia Box & Jenkins

Fonte: adaptado de Souza e Camargo (2004).

Na proxima secdo, € introduzido o modelo PAR(p), que consiste em uma

classe de formulagbes auto-regressivas cujos parametros tém comportamento
periddico e p representa um vetor p:(p1 P, .. pn) onde cada elemento

representa a ordem de cada periodo.

2.2
Modelo PAR(p)°®

Segundo Hipel e McLeod (1994), algumas séries temporais tém uma
estrutura de autocorrelacdo que depende néo somente do intervalo de tempo entre
as observacdes, mas também do periodo observado. Maceira (1989) destaca que

% Para mais detalhes, ver Hipel e McLeod (1994).
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este € o caso, por exemplo, das séries hidrolégicas mensais, que apresentam um
comportamento periddico de suas propriedades probabilisticas, e.g. a média, a
variancia, a assimetria e a estrutura de correlacéo.

Para este tipo de séries, Kavvas e Delleur (1975) mostraram, por meio de
resultados analiticos e empiricos, que diferenciacdes sazonais ou nao-sazonais na
série, embora muito eficientes na remocéo de periodicidades, distorcem o espectro
original, tornando o ajuste pelo modelo ARMA impraticavel ou impossivel. Além
disso, de acordo com McKerchar e Delleur (1974), a capacidade de previséo do
modelo sazonalmente diferenciado pode ser debilitado pelo fato de ndo ser levado
em consideracdo a variacdo sazonal nos desvios padrdo sazonal. Em adicédo, a
diferenciacdo ndo-sazonal ndo preserva a estrutura sazonal na previséo.

Séries temporais com tais caracteristicas podem ser analisadas por meio de
formulages auto-regressivas cujos parametros tém comportamento periddico.

Estes modelos sdo chamados de auto-regressivos periodicos e sdo referenciados
por PAR(p), sendo, para o caso mensal, p um vetor p=(p1 p, .. plz), em

que cada elemento representa a ordem de cada periodo.

O modelo PAR ( p ) pode ser representado da seguinte maneira:

_ - - Z -
(Zt /umJ:¢1m[Zt; /Jm1]+¢zm(ztzo- 'umzj-l—...+¢g:"[ t-p, _ Hmp, ]_'_aT(m) (3)

On m-1 m-2

Em que: Z, é a série sazonal de periodo s = 12 (no caso mensal); té o
indice de tempo, t =1, 2, ..., sN, fungdo doano T (T =1, 2, ..., N) e do periodo
mm=1,2 ..,5);xu, ¢amédia sazonal de periodo m; o, € 0 desvio-padréo
sazonal de periodo m; p,, é a ordem do operador auto-regressivo do periodo m.
Neste caso, a ordem muda de acordo com o periodo, ao contrario do AR(p) e;
a™ é a série de ruidos independentes com média zero e variancia 2™ . A
estratégia analitica desta metodologia € o ajuste de um modelo auto-regressivo de
ordem p para cada um dos periodos das séries em analise, no caso de

periodicidade mensal, um modelo para cada més.

A primeira etapa da modelagem Box & Jenkins consiste na identificacdo

dos modelos PAR(p), em que sdo identificadas as ordens p, mais apropriadas
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dos operadores autoregressivos de cada periodo. Esta etapa é realizada por meio

da analise das fun¢des de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagéo parcial (FACP).
Sendo a correlagéo entre Z, e Z, , representada por p"(k), de tal forma que t

corresponde ao periodo m:

p"(K) = EKZ;”’“ J[Ztka_ Fm-i ﬂ k=0123,.. (4)

Multiplicado ambos os lados de (3) por [—Zt—k ~ Mk

] e tomando o valor

m—k
esperado, a estrutura de dependéncia temporal da série pode ser descrita pelo

conjunto de funcdes de autocorrelacdo p™ (k) *° dos periodos m=1, 2,..., s

pm (k) _ E|:(Zt ~ Hnm ](Zt—k ~ Hmx J:I _ ¢1m E|:(Zt—l ~Hma j[zt—k ~ Hmx J:l R
Gm O-m—k Gm—l O-m—k (5)
fon EKZth ~ Hnp, ][Zlk ~ Hmk H + E|:at(m)(ztk ~ Hmx H
" Gm—Pm O-m—k O-m—k

Fixando-se me variando k de 1 ap™ em (5) obtém-se para cada periodo

um conjunto de equagbes periddicas de Yule-Walker. Para um periodo m

qualquer:

1 P PR PN [ [ o ]
P 1 P P (-2 | | | AT (6)
p"(2) P () 1 AN G M KA R R C)

A" (P (P =2 P"(Pn-3) o I A AN

")

¥ O estimador p"(k) € dado pela seguinte equacdo: p"(K)= Z/ =
O-mo-m—k

com

2
7" (k) = %i(z(“)wm — b, )(Z(i—1)12+m—k — Ly ) O = \/(%i(z(i—l)lhm — iy )j ' €

i=1 i=1

N

1 N
Hn = W Z(i—l)12+m ,param=1,2, ..., 12.
i=1
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Considerando ¢, 0 j -ésimo parametro auto-regressivo de um processo de

ordem k, @&, € o ultimo pardmetro deste processo e, assim, as equagdes

periddicas de Yule-Walker podem ser reescritas da seguinte maneira:

1 e - i ) O Al (S VI 7 R R
PO 1 P e P2 | 4G | | A7 (kD) )
P ) B0V 1 p"(k=3) | 4 |=| p" (K3
" k-D) p"Pk=2) p"P(k-3) 1 lgn] [p"(kk)]

O conjunto de valores ¢, , m = 1, 2,..., s é denominado autocorrelacéo
parcial do periodo m. Cada coeficiente de autocorrelacdo parcial de ordem k
coincide com o ultimo pardmetro de um modelo auto-regressivo de mesma ordem.

Assim, em um processo auto-regressivo de ordem p,,, a fungéo de autocorrelacéo

parcial ¢, é diferente de zero para k menor ou igual a p,, e zero para k maior

que Py, .
Deste modo, a identificacdo do modelo PAR(p) fundamenta-se em
determinar as ordens mais apropriadas dos operadores auto-regressivos de cada

periodo p,, m = 1, 2,.., s, devendo ser feito por meio da obtencdo das

estimativas ¢,, , k =1, ..., N/4 e substituicdo das autocorrelagdes pelos respectivos

valores amostrais em (7). Se a ordem do operador auto-regressivo em um periodo

qualquer m for p,, entdo ¢, para k> p, terd distribuicdo aproximadamente

normal com média zero e variancia N, ou seja, aproximagdo de Quenouille
(MACEIRA et al, 2006).

E importante observar que existe uma discuss&o na literatura com relacio a
melhor maneira de identificacdo da ordem dos parametros auto-regressivos. Em
um primeiro critério (utilizado pelo setor elétrico brasileiro), deve-se procurar a

maior ordem i para cada periodo m de tal forma que todas as estimativas de ¢;,

para k > i ndo sejam mais significativas (CEPEL, 2000, MACEIRA et al, 2006).
Porém, Stedinger (2001) critica este procedimento de identificacdo
tradicional, uma vez que as defasagens intermediarias ndo-significativas séo

consideradas, fato que pode resultar em uma estrutura nao parcimoniosa. O autor
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sugere que a identificacdo deve ser realizada com base no critério de que para

cada periodo m, a maior ordem i é procurada, de forma que todas as estimativas de

?. para k <i sejam significativas (neste trabalho, denominado critério dois).

Um terceiro critério para a identificacdo, abordado por Oliveira (2010), foi
a utilizacdo de técnicas de reamostragem Bootstrap para definir a ordem do
modelo. Os resultados obtidos mostraram que a técnica proposta obteve resultados
semelhantes aos obtidos pelo critério dois e propiciou bons resultados quanto a
geracao de cenarios.

Para modelos auto-regressivos, segundo Hipel e McLeod (1994), as

estimativas obtidas pelo método dos momentos sdo em geral tdo eficientes quanto
as obtidas pela maxima verossimilhanca™. Dessa forma, os parametros ¢" podem
ser obtidos por meio da substituicdo em (6), de
p" 1K), j=0,.,(p, -1,k =1.., p, pelassuas estimativas amostrais.

E possivel notar que podem ser efetuadas as estimagdes dos parametros do
modelo para 0 m-ésimo periodo independentemente dos parametros de qualquer

outro periodo e, cada um dos M sistemas resultantes pode ser solucionado

2(m)
a

por Decomposi¢do de Cholesky. Por fim, as estimativas de o podem ser

obtidas a partir da substituicdo dos p;" e dos ¢™ por seus estimadores na seguinte

expresséo:
o." =1-¢" o'~ 0] ...~ 4y Py, ®)

A etapa de verificacdo do modelo consiste em testar a adequacdo dos
modelos, verificando, se as hipoteses assumidas durante as etapas anteriores sdo
atendidas. Nesta etapa, sdo utilizados critérios e testes estatisticos para verificar a
hipotese nula dos residuos estimados serem ruido branco. Em outras palavras, ndo
rejeitar a hipotese nula dos testes, equivale a dizer que o modelo foi capaz de
explicar satisfatoriamente o comportamento da série de forma que os erros nao
apresentem nenhuma estrutura de correlacdo. Este fato consiste em um indicador

de eficiéncia explicativa do modelo.

1 Maiores detalhes a respeito do método de momentos e do método de méxima verossimilhanca
podem ser observados em Casella e Berger (2010).
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221

Geracédo de séries sintéticas no setor elétrico™

A utilizacdo de critérios probabilisticos nas diversas atividades do
planejamento da operacdo gerou a necessidade do uso da modelagem
probabilistica de afluéncias aos aproveitamentos hidrelétricos ou a subsistemas. A
simulacdo da operacdo energética do sistema para diversos cenarios de afluéncias
gera o0s indices de risco para o0 suprimento de energia, e.g. pode-se observar a
demanda de energia e o risco do ndo atendimento adequado em um determinado
periodo.

Porém, 0 que existe na pratica € um Unico cenario, que € o registro de
afluéncias observado no passado (série historica), o que se configura insuficiente
para estimar indices com incertezas aceitiveis. A série histdrica segue um
processo estocastico, sendo apenas uma de suas realizagdes. Assim, estima-se um
modelo com base nesta série e, por meio deste modelo, tenta-se obter novas
realizacGes do processo estocastico que o gerou. Estas realizacdes sdo as séries
sintéticas de afluéncias que séo diferentes do historico, porém sdo estatisticamente
equiprovaveis. Desta forma, € possivel extrair toda a informacdo contida na série
historica, possibilitando a avaliacdo de riscos e incertezas referentes ao sistema
hidrelétrico.

Assim, nesta fase do planejamento da operagdo, primeiramente é realizada
a modelagem probabilistica de ENAs por meio dos modelos PAR(p), com o
objetivo de se obterem as caracteristicas basicas da serie histérica para, em
seguida, produzir séries sintéticas de afluéncias diferentes da série historica, mas

igualmente provaveis.

2.2.2

Geracao de séries sintéticas com o modelo PAR(p)*

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos, as formulacGes matematicas e
estatisticas utilizadas para a geragédo de cenarios hidrologicos (séries hidrologicas

sintéticas) no contexto do setor elétrico brasileiro.

12 Baseado em Maceira et al (2006).
13 Baseado em CEPEL (2000).
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Como ja destacado, o valor observado da série historica no instante t pode
ser interpretado como um valor amostrado da distribuicdo de probabilidades
associada a variavel aleatéria do processo estocastico em t. Como ndo sao
disponiveis outras séries temporais geradas por este processo estocastico, 0
objetivo € ajustar o modelo PAR(p) que tenha sido o gerador da série historica e, a
partir dele, poder gerar séries sintéticas que representem as séries temporais
possiveis de serem amostradas pelo processo. O modelo PAR ajustado deve
permitir entdo, que se facam tantos sorteios quantos forem necessarios para o
problema em questdo. Desta forma, cada sorteio estard associado a uma série
temporal, denominada série sintética.

Manipulando a equacgédo do modelo (3) para isolar o valor das vazdes e, de

posse de (8), chega-se a seguinte forma:

_ _ z -
Z, =y, +¢1mam(zt1/lr"1)+¢2m0m(wj+--~+¢,Tm0m{tp”ﬂmp”J+Gm6§m’Et 9)

m-1 m-2

Ou:

Z = ey Z, ,— iy Z o = M
7 = m t-1 m-1 m t-2 m-2 m Pm Pm
t /um +¢1 O-m[ o J+¢2 Gm( o J-’- +¢pmo-m[ o J+ (10)

m-1 m-2 m-pp,

o 1= P! — 85 pf — ..~ 47 P E,

Onde: E, é independente com média zero e variancia unitaria. Esta
expressao € conveniente para a geracdo de séries sintéticas, pois permite um
esquema de geracdo sequencial no qual a cada instante t, Z, é obtido como uma

fungo de valores Z, _,z=1...,p,, e de um sorteio E,. E preciso arbitrar alguns

valores iniciais Z, . para iniciar o processo de geragdo. Estimativas para esses

valores iniciais podem ser as médias mensais ou os Ultimos valores amostrais. Os
primeiros valores gerados devem ser desprezados para ndo condicionar a série

sintética aos valores iniciais.

Para obter-se um Z, positivo é necessario que:
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- - Z, . -
Z, = u, + ¢1mam(z“ A1 ) +dy o, (Z” Hm-2 ]+ Lty a{‘pm Fnpa J+ a3, >0 (11)
o

m-1 m-2 Pm

Colocando a expressdo (11) em funcéo de a,, tem-se:

m mf Zia— m- ml o~ m- m Z—m_lum—m
at>_(/u_j_¢l[ -1 M 1J_¢2( 2 M 2)_.“_¢pm t—p P (12)
o, o Oy .

Chamando o lado direito da equacéo (12) de A, tem-se:
a >A (13)

Portanto, A é funcdo apenas do primeiro e segundo momentos (média e

variancia) do periodo m e dos coeficientes auto-regressivos e é dada por:

m m[ Zea— m-— m| Lia— m- m Z ~ M-
Az_(ﬂ_]_¢1( 1~ H l]_¢2( t—2 —H ZJ_”._¢pm( t—Pp PmJ (14)
On Oma O O'm_pm

Muitos pesquisadores assumem que o0s residuos @, apresentam

distribuicdo Normal e, uma possivel ndo-normalidade pode ser corrigida pela
transformacdo Box-Cox. O modelo de geracdo de séries sintéticas deve ser
aplicado diretamente a série temporal original e deve ser capaz de lidar com
residuos que apresentam um forte coeficiente de assimetria. Para isso foi adotado
0 ajuste de uma distribuicdo Lognormal com trés pardmetros aos residuos mensais
a, (Maceira e Bezerra, 1997). Assim, a varidvel &, segue uma distribuicéo

Normal com média zero e variancia igual a o2™:

& =Ina, - 4) (15)
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2(m)

Os parametros A e o,

sdo estimados de forma a preservar 0s

momentos dos residuos, por meio das seguintes relacdes (CHABERNEAU,
1978):

o™ = /In(6) (16)

_ ~(m)
A=—Z2_ (17)

V(@-1)

Onde:

n (18)

o™ pode ser obtido a partir de (16) e (18).
Com a finalidade de gerar vazBes mensais multivariadas, os residuos

assumidos como espacialmente néo correlacionados, &,, podem ser transformados

em residuos espacialmente correlacionados, W,, da seguinte maneira:
W, = D¢, (19)

Onde D €é uma matriz quadrada de dimensdo igual ao nimero de

subsistemas equivalentes e, sua estimacgéo pode ser feita por:

A

DD' =U (20)
Segundo Penna (2009), visando preservar dependéncias espaciais entre 0s

n A AT
subsistemas, faz-se U sendo a estimativa da matriz de covariancias {E(gt,x;t H

entre as ENAs dos subsistemas, e.g. o elemento u, € a covariancia espacial de

lag zero entre os residuos dos subsistemas 1 e 2. A matriz D pode ser estimada
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adotando-se D como uma matriz triangular inferior ou por decomposicéo
espectral (fatoracdo de Cholesky).
Utilizando-se destes cenarios gerados, o objetivo é calcular estratégias

Otimas de operacdo para diversos cenarios hidroldgicos.

2.3
Utilizagao de wavelets

A utilizacdo das wavelets no contexto da combinacdo de métodos proposta
ocorre da seguinte forma: utiliza-se o encolhimento wavelet para remover ruidos
existentes nas séries originais para, em seguida, a série transformada, aplicar a
modelagem PAR(p) conforme ja explicitado. Com isso, espera-se obter uma
modelagem mais adequada para explicar o comportamento da série em analise, ja
que o encolhimento wavelet permite amenizar as influéncias desproporcionais, de
um ou mais pares de observacdes contaminados por ruidos, na estimativa da FAC
e da FACP. As influéncias espurias podem levar a valores espurios e a
consequente identificacdo erronea da verdadeira ordem do processo gerador dos
dados. Consequentemente, a utilizacdo das wavelets possibilita também o melhor

ajuste dos modelos e a obten¢é@o de ganhos preditivos.

2.4

Teoria wavelet

A teoria wavelet ¢ a parte da metodologia proposta utilizada para realizar o
pré-processamento dos dados. Inicialmente, as fungdes wavelets sdo empregadas
para transformar a informacdo de uma série em coeficientes que podem ser
agregados em subséries de aproximacdo e detalhes. A eliminacédo de coeficientes
contaminados de ruido ocorre nos coeficientes de detalhes (maiores frequéncias),
a partir de determinado valor (limiar) e da utilizacdo de uma regra de limiarizacao,
tornando, assim, nulos os coeficientes abaixo de um determinado valor. Os
coeficientes menos ruidosos obtidos nesta fase devem ser somados de forma a se
chegar a série menos ruidosa.

Para o entendimento do encolhimento de ruidos wavelets, inicialmente,

esta se¢do realiza uma discussdo entre dominio do tempo e dominio da frequéncia;
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em seguida, a analise de Fourier short time é brevemente exposta; e por fim, é
apresentada a metodologia wavelet, destacando o encolhimento wavelet e seus

varios limiares e regras de limiarizagéo.

241

Dominio do tempo x dominio da frequéncia

De acordo com Chatfield (1996), as ferramentas naturais de serem
utilizadas para a analise de um processo através do tempo — chamada de analise

no dominio do tempo — séo as func¢des de autocovariancia e de autocorrelagdo. A

funcdo de autocovariancia entre Z, e Z, ,, representada por y(k), é definida da

seguinte maneira:
y(K)=E[Z, - uZ i — )} k=0123... 21)

A funcdo de aucotorrelagdo (expressa inicialmente na equacéo (4) para a
identificacdo do modelo PAR(p)) pode ser caracterizada, de outra forma, pela
divisdo da autocovariancia para o periodo k pela funcdo de autocovariancia do

periodo O:

K ="% 0123, 22
p(Kk) 0) (22)

Por outro lado, a ferramenta natural para considerar as propriedades de
frequéncia de uma série temporal é a chamada funcdo densidade espectral.
Qualquer tipo de analise ou inferéncia relacionado a esta fungdo sdo chamadas de
analise no dominio da frequéncia (CHATFIELD, 1996).

A funcdo densidade espectral tem como caracteristica a representacdo de
informagdes das influéncias de frequéncias sobre o processo. Normalmente, a
analise espectral é realizada quando o interesse principal é a busca por
periodicidades ocultas na série. A partir de um namero suficiente de frequéncias
diferentes com um ndmero suficiente de amplitudes e fases, pode-se modelar

qualquer processo estacionario, pela seguinte relacéo:
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K
Z, =Y R;cos(w;t+0,)+a, (23)

j=1

Onde w; ¢ a frequéncia j, R; ed,sdo, respectivamente, a amplitude e a
fase relacionadas a esta frequéncia e a, € um termo de erro aleatorio.

Como cos(w;t +6;) = cos(w;t) cos(d;) —sen(w;t)sen(d; ) , tem-se:

K
Z, =Y (c,cosmt +b,seno,t)+a, (24)

j=1

Em que ¢; =R, cosd; e b; =—R;send,. Desta forma, as séries podem ser

representadas em termos de contribuicdes que ocorrem em diferentes escalas
temporais, ou frequéncias caracteristicas, representadas por fungdes seno e

COsseno.

Supondo Z,, um processo estocastico estacionario com média zero e

funcdo de autocovariancia que satisfaca uma condicdo de independéncia
assintotica, onde valores bastante separados no tempo sejam pouco dependentes,

isto é, considerando que as autocovariancias sejam absolutamente somaveis

(f] r(K)|< ooj. Nestas condi¢@es, a fungdo densidade espectral é definida como
k=—00

a transformada de Fourier de y (k) (Morettin e Toloi, 2006), como segue:

% Zy(k)e’i“’k, —o<w<o (25)
k=—o0

f(w) =

Onde a equacdo (25) é uma representacdo da equacdo (24) por meio de
nameros complexos.

Assim, uma fungédo de autocovariancia e sua respectiva transformada de
Fourier sdo duas formas de representar uma mesma informacdo. A funcdo de
autocovariancia mostra a evolucdo temporal de uma série e esconde a informacao
sobre as frequéncias, j& a transformada de Fourier d& informacBes sobre

frequéncias e esconde informagdes temporais.
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A Transformada de Fourier leva a escolha entre tempo e frequéncia. Pode-
se entdo determinar as frequéncias presentes em um determinado sinal, porém nao
se pode ter a ideia de quando elas ocorrem. Essa limitacdo pode ser superada por
meio da utilizacdo da técnica Short-Time Fourier Transform (STFT). Ela permite
analisar um sinal por meio de uma “janela” curta, que delimita uma parte do sinal

aproximadamente estacionaria.
STFT (,0) = [7(K)g(k-7)e " *do (26)

Em que: y(k) esta previamente janelado por g(k) em torno do tempo 7 .

No entanto, por meio da Figura 3, € possivel observar um problema
envolvido no uso desta técnica: a janela definida é constante para todo o periodo
de andlise. Assim, quanto menor a janela, melhor pode-se observar as
componentes de alta frequéncia do sinal, porém ndo se consegue captar as
componentes de baixa frequéncia e, quanto maior a janela, melhor pode-se

enquadrar as baixas frequéncias, todavia observa-se menos das altas frequéncias.
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Figura 3 - Resolucéo no plano tempo-frequéncia pela STFT

Fonte: Graps (1995).
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24.2

Wavelets

Wavelets sdo fungbes matematicas que separam dados em suas diferentes
componentes frequenciais e extraem cada componente de acordo com sua
resolucédo de escala adequada. Com isto, o objetivo € transformar a informacao de
um sinal em coeficientes que possam ser manipulados, analisados ou até mesmo
utilizados para reconstruir o sinal original. As wavelets possuem vantagens em
relacdo a analise de Fourier ja que esta ultima analisa o sinal como um todo, fato
que leva a uma representacdo mais pobre para sinais que possam conter
descontinuidades e variagdes bruscas (OLIVEIRA, 2007).

O uso de dilatacGes e translagBes pode ser considerado como o principio
mais geral na construcdo das wavelets. Por meio das dilatagOes, elas podem
distinguir as caracteristicas locais de um sinal em diferentes escalas e, a partir das
translacdes, elas podem cobrir toda a regido na qual o sinal é estudado. Alem
disso, a propriedade de localidade das wavelets leva as suas vantagens sobre a
transformada de Fourier na anélise de sinais ndo-estacionarios (LIMA, 2002).

Por meio da Figura 4 € possivel observar que, na analise realizada com
wavelets, tem-se uma baixa resolucdo na frequéncia e alta no tempo para
frequéncias mais baixas e uma resolucdo alta na frequéncia e baixa no tempo para
frequéncias mais altas. Isto se deve ao fato de sinais com componentes de baixa
frequéncia ter alteragdes mais lentas no dominio temporal e sinais com

componentes em alta frequéncia ter rapidas alteragdes no dominio temporal.
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A A A

, Y BE H
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Figura 4 - Resolugdo no plano tempo-frequéncia pela analise wavelet

Fonte: Graps (1995).

Assim, foi desenvolvida a transformada wavelet como uma alternativa a
STFT e, em seu procedimento de anélise, deve-se adotar uma funcdo prototipo
wavelet, denominada wavelet analisadora ou wavelet-mae. Esta anélise deve ser
feita por meio da multiplicacdo da série por esta funcdo (wavelet). Todas as
funcBes utilizadas para realizar esta transformacdo correspondem a versdes
comprimidas ou expandidas de uma mesma wavelet-mée (OLIVEIRA, 2007).

No contexto de séries temporais, a Teoria Wavelet consiste em um
procedimento auxiliar de pré-processamento da série em andlise. Este pré-
processamento pode ser realizado, geralmente, de duas maneiras: por meio da
decomposic¢éo ou pelo encolhimento de ruidos da série temporal a ser modelada.

Nas proximas secBes deste capitulo, primeiramente sdo formalizadas a
funcdo wavelet e as transformadas wavelet continua e discreta para, em seguida,
serem apresentados a decomposicdo wavelet e o encolhimento de ruidos wavelet,

ambos, 0s procedimentos ja estdo sendo aplicados em séries temporais.

2421

Funcao wavelet

Segundo Kubrusly (2001), os espacos de Hilbert sdo definidos como

espacos lineares completos munidos com um produto interno < ; > Um espaco de
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Hilbert H € separavel se e somente se inclui uma base (ortonormal ou ortogonal)
contavel.

Assim, de acordo com Kubrusly (2001), o espaco de funcdes

quadraticamente integraveis sobre o espaco dos reais, denotado por L*(R),

munido de um produto interno < ; > é um exemplo de espagos de Hilbert

separaveis. De tal modo, o espaco de Hilbert L*(R) sdo todas as funcdes definidas

em R de energia finita, ou seja:
LZ(R):{f :X—)R:I|f(.)|28(x)<w} (27)
R

Uma wavelet é uma funcdo w(x) € L*(R) que gera uma base ortonormal

{l//j,k(x)}j ., ara o espaco de Hilbert L?(R)**. As funcdes wavelets devem ser de
energia finita, i.e.fwz//z(t)dt <ooe 0 seu valor médio no dominio temporal deve
ser nulo, i.e. fwt//(t)dt =0.

24.2.2

Transformadas wavelet continua e discreta®

A transformada wavelet continua de uma série Z (t) € o produto interno

entre esta série e varias versoes transladadas e escalonadas da wavelet-méae sobre

todo o tempo. Formalmente tem-se que:

TWC(j,k) :ﬁTZ(t)w[%jdt onde j#0ekeR (28)

4 Uma colecéo {!//j(X)}jez é uma base ortonormal do espaco de Hilbert L?(R), se atende as
seguintes propriedades: 1) Ortogonalidade: <{//j(X),l//| (X)> =0,Vj#l; 2) Normalidade:

ly;()lFLVieZ e 3) Completeza: Se f(X)eL*(R)e (f(X),p;(x))=0, entao:

f(x)=0.
> Mais detalhes em Daubechies (1992), Graps (1995), Mallat (1999), Lima (2002) e Oliveira
(2007).
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Nesta equacdo (28), uma wavelet-mde € utilizada para criar uma

familia de wavelets z//(escala,translagéo,t)=1//J.vk(t):iw(ﬂjonde é

Jil U
possivel observar a propriedade de escala das wavelets por meio de
y/j(t)=i_w[£_j e a propriedade de deslocamento por meio de
Jil i
v (©) =w(t—k).
No entanto, a utilizacdo da transformada continua ndo seria viavel, pois
teriam que ser realizadas infinitas translacdes e escalonamentos. Dessa forma,
foram introduzidas as wavelets discretas, que ndo sdo transladadas nem

escalonadas continuamente, e sim em intervalos discretos.

De acordo com Levan e Kubrusly (2003), um elemento w(t) € L*(R)
com o usual produto interno < ; > e norma H . H é chamado wavelet ortonormal se

a sequéncia de funcbes representada na equacdo (29) consiste em uma base

ortonormal para L*(R),

ijk(t)zz%l//(zjt—k) (29)

Neste caso, j e k sdo inteiros arbitrarios. O fator de escala j faz a
dilatacdo e o indice de localizacdo k define a posicdo da wavelet-mde w para
gerar wavelets, e.g. wavelets da familia Daubechies (Daubechies, 1988). Se v €

uma wavelet, entdo y;, também o sera para qualquer j,keZ .

Em outras palavras, uma L?(R) wavelet é uma funcdo w(t) € L*(R) que

gera uma base ortonormal wavelet duplamente indexada { ik (t)} para 0

(j,k)eZ
espaco de funcdes L°(R). Assim, de acordo com o Teorema da Série de Fourier,
cada funcdo Z(t) possui uma expansdo (Unica) por série de Fourier em H, dado

por:

ZM) = 2(ZO.w O ) (30)

j,kezZxz
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Segundo Kubrusly (2001), em relagdo a uma base ortonormal com
indexacdo dupla de um espaco de Hilbert H, a expansdo por serie de Fourier de
um vetor xe H possui a propriedade do Teorema de Fubini, em que a ordem dos
indices do somatorio se torna indiferente (tal resultado se deve a convergéncia

incondicional da série de Fourier). Isto é:

Z0)= Y (20w 0)v 0= (Z0.0,0)v 0= (201, 0)y, 0 (3

j.kezxz keZ jez jeZkeZ

E possivel reescrever a expansdo por série de Fourier de uma funco Z(t)

em H , em termos de funcdes wavelet e escala’®*’:

ZO)=>a, B+ 2> d Wi (32)

=, kez

As transformadas wavelets discretas sdo definidas como o produto interno

da funcdo Z(t)eL*(R) por alguma wavelet v ou escala ¢, . Estas
transformadas wavelets sdo chamadas coeficientes de detalhes, d;,, e de

aproximagcdo, a, ,, e, formalmente, podem ser representadas da seguinte maneira:

dj, =TWD, (J.K)=(Z(®).y;, ) = [ Ztw, DA W), V(1K) e ZxZ  (33)
a;, =TWD, (jo.k) = (Z(1). 4, , () = [ 2},  DA(), V() eZ  (34)

As familias {d j,k}{(_ jk)ezxz € {ajka}nEZ sdo chamadas, de forma alternativa,

1Z)o

coeficientes wavelets (ou coeficientes de Fourier) e mensuram a associagao linear

16 Um caso particular de funcdo wavelet é a chamada fungdo escala, que pode ser representada da
seguinte maneira: ¢, | (t) = 2% ¢(2 Jot_k), jo. ke R.Paraum j  fixo, sdo feitas translacbes em

k, gerando uma base ortonormal para L*(R).
7 Alguns exemplos de fungdes escala e wavelets podem ser vistas no Anexo 1.
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entre alguma funcdo Z(t) e alguma funcéo wavelet (y;, ou ¢, ,) para cada

(j,k)ezZxZ e j,eZ (fixo).

2.4.2.3

Decomposicéo wavelet

A sequéncia infinita de subespacos V,(¢), j € Z de L?(R) é definida como
Anélise Multirresolugdo Wavelet (porque usa base ortonormal wavelet), com
relacdo a funcdo escalag(t) eL*(R), se as seguintes condicBes s&o mantidas
(LEVAN e KUBRUSLY, 2003):

I Vi(@) V. (9).VieZ;

i. (V@) =10};

jeZ

i. UV, =L(R);

jez
iv. v(t) eV, (¢) < v[2(t)] eV,.,(4), paraalgum meZ g;
V. {¢[(t)— n], ne Z} ¢ uma base ortonormal do subespaco

Vy(¢)= L2 (R).

Um espago de aproximagdo V;(#) pode ser expandido em termos de

subespacos de detalhes W, (), em que —o <s< j—1 (LEVAN e KUBRUSLY,
2003):

V,(g)=@ W, () (35)

Conforme Kubrusly e Levan (2002) mostram, considerando o resultado da
equacéo (35), é possivel decompor o espaco L?(R) em termos dos subespacos de

detalhes W, (y) para os niveis no intervalo j, <s <+ e de aproximagdo Vv, (9)

para o nivel j, como mostram as expressdes a seguir:

L2(R) =@ W, (p)|@ @7, W, () (36)
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LR =V, (9)eler;, w,(y)] (37)

Os subespacos de aproximacdo e detalhes de L*(R) sdo disjuntos e

ortogonais entre si (Levan e Kubrusly, 2003). Assim, cada fungdo Z(t) em

L?(R) possui uma Gnica representacdo sob forma de decomposicéo ortogonal, em

termos de projecdes ortogonais, dada por:
Z(t) = Z\,j0 O+ Z\,jo o O+ va O+ +Z, (1) (38)

De posse da decomposicdo ortogonal descrita em (38) e da familia

ortonormal wavelet {¢j0,k(t),l// j,k} , de base de espaco L*(R), cada projecéo

{(k,j)erZ
izio

ortogonal em (38) tem uma Unica representacdo sob a forma de série de Fourier

com base wavelet ortonormal (Kubrusly, 2001). Com isso, tem-se:

Z(t)= Zajo,k¢j0,k )+ Zd io kW iy k (t)+ Zd i+ Lk ¥ oLk O+..+ de,k‘//m,k ® (39)

kez kez kez kez

Z(t):Zajo,k¢jo,k(t)+izdj,ij,k(t) (40)

kez j=Jokez

Em que: {a. } séo os coeficientes de aproximacéo e {d-k} (j.k)ezxz S80
Jo -k Jkez IE {jzjo

os coeficientes de detalhes.

Uma decomposicdo wavelet de 2 camadas, por exemplo, pode ser
visualizada na Figura 5, em que a série (S) é decomposta, no nivel 1, em
coeficientes de aproximacao (A;) e de detalhe (D), e no nivel 2, os coeficientes de
aproximacdo sdo decompostos em coeficientes de aproximacdo de nivel 2 (A;) e

coeficientes de detalhe de nivel 2 (D,) resultando nos componentes A, D, e D;.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921465/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921465/CA

44

gl o]  _l(Nivel 1)

A, D, <1 (Nivel 2)

Figura 5 - Exemplo de uma decomposicao wavelet de nivel 2
Fonte: Elaboragéo propria.

2424

Encolhimento wavelet

O encolhimento de sinais wavelet ndo deve ser visto como suavizagédo
(embora seja tratado algumas vezes na literatura como sinénimos). Engquanto a
suavizacgdo remove altas frequéncias e mantém as baixas, o encolhimento objetiva
remover 0s ruidos existentes e preservar qualquer sinal presente, independente de
seu contetido (TASWELL, 2000).

Por meio do modelo (41) pode-se entender a ideia do encolhimento
wavelet. Este pode ser visto como um modelo de regressdo no tempo e 0 método
de eliminacdo de ruido pode ser considerado uma estimacdo ndo paramétrica de

uma funcdo, usando bases ortogonais. O alvo da regressdo nao paramétrica €
estimar a fungdo desconhecida f =(f,, f,,..., f,), com o menor erro quadratico
médio. Entdo, o objetivo € estimar uma funcéo f= f(yl,yz,...,yn) a partir dos

dados observados (MORETTIN, 1997):

yo=fi+e&, t=1...,n (41)

Onde: Y, é o sinal original, f, é um sinal deterministico de interesse e &,
€ um choque estocastico &, ~ N (0,02).

De acordo com Taswell (2000), este procedimento ndo necessita de
quaisquer tipos de suposicdes sobre a natureza do sinal e permite
descontinuidades no mesmo. O encolhimento wavelet trabalha com a ideia de que
0s ruidos estdo presentes nos detalhes, assim, devem ser considerados no processo

de encolhimento apenas os coeficientes de detalhes.
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O encolhimento consiste na multiplicagio de cada membro de

{dj,k}(j Celjliexz POT UM numero real pertencente ao intervalo [0,1], respeitando a

regra de limiarizacdo e o respectivo limiar. Dessa forma, pode ser gerada uma

nova familia de coeficientes de detalhes, denotada por {dj,k} . A
(ik)elitiy >z

expansdo em (40) pode ser reescrita da seguinte maneira:

Z0)=a, b, O+ N d iy, 1) (42)

kez j=lokez

Em que: z(t) é a nova série temporal (filtrada), fa; | ~ sdo os
coeficientes de aproximagdo, ¢; , € a funcéo escala utilizada, {djyk}{(jlk)em séo
2o

os coeficientes de detalhes menos ruidosos e ;, € a fungdo wavelet.

O procedimento de encolhimento do ruido consiste nos trés estagios
seguintes: 1) escolher a base wavelet e o nivel de decomposicdo a serem utilizados
e realizar a transformada wavelet discreta da serie original para a obtencdo dos
coeficientes wavelets, que sdo contaminados pelo ruido; 2) a eliminacdo dos
coeficientes contaminados de ruido que se encontram em cada nivel de resolucéo
e sdo os de frequéncias mais altas (chamados coeficientes de detalhes), é feita a
partir de certo valor (limiar) e a utilizagdo de uma regra de limiarizagéo, tornando,
assim, nulos os coeficientes abaixo de um determinado valor. Vérias escolhas séo
possiveis. Nesta fase, sdo obtidos os coeficientes menos ruidosos; e 3) realizar a
transformada wavelet inversa dos coeficientes do estagio anterior para se chegar a
série menos ruidosa (MORETTIN, 1997).

Como existem varios tipos de regras de limiarizacdo e limiares propostos na
literatura, as proximas secbes tém como objetivo introduzi-los. E importante

ressaltar que s6 sdo apresentados aqueles utilizados nesta tese™.

18 Maiores detalhes sobre regras de limiarizacéo e limiares, ver Donoho e Johnstone (1994, 1998),
Donoho et al (1993), Morettin (1997) e Gutierrez (2002).
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24241

Regras de limiarizagcao

A eliminagdo dos coeficientes contaminados de ruido, resultantes da
transformacdo wavelets da série original, é realizada por meio de uma regra de
limiarizacdo. Como resultados da utilizacdo desta regra, os coeficientes abaixo de
um determinado valor (7 ) se tornam nulos e 0s demais assumem certo valor a
depender da regra utilizada. Varias sdo as regras de limiarizacdo destacadas na
literatura. Nesta tese sdo utilizadas as regras do limiar duro (hard threshold) e do
limiar suave (soft threshold). Gutierrez (2002) destaca que estas regras sdo
amplamente utilizadas devido a sua simplicidade e desempenho.

Na regra do limiar duro, cada elemento da familia {dj’k }(jk)e{j}m de

coeficientes de detalhes € preservado ou cancelado como a seguir:

- d;,.sefd;,|>7
ik =

(43)
0,sed;,| <7

Neste caso: d;, é o coeficiente de detalhe com ruido, dj« € o coeficiente

sem o ruido e n €é o limiar. E possivel observar que apenas os coeficientes de

detalhes que sdo, em valores absolutos, menores ou iguais ao limiar (que é
necessariamente um valor real positivo) sdo cancelados, enquanto 0s outros
coeficientes de detalhes permanecem inalterados.

Ja pela regra do limiar suave, os elementos da familia {dj,k}(j el de

coeficientes de detalhes podem ser atenuados ou cancelados, de acordo com a

seguinte regra:

dix= sign(d ) (d.|-7) sefd | > 7 (44)
0,sed;, |<7
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Onde: d;, € o coeficiente de detalhe com ruido, djx é o coeficiente sem o

ruido e n € o limiar. E possivel observar que os coeficientes de detalhes que séo,
em valores absolutos, menores ou iguais ao limiar sdo cancelados, enquanto os

outros coeficientes de detalhes so atenuados por sign(d,, )(|d,|-7)- Algumas

formas de se determinar o limiar 7 séo apresentadas na proxima se¢&o.

24.24.2

Limiares

Como jéa ressaltado, existem varios tipos de calculos propostos na literatura

para os parametros de limiarizagdo 7 . S&0 apresentados apenas aqueles que sdo

utilizados na tese: o universal, 0 minimax e o estimador né&o viesado do risco de
Stein (Estimation Stein’s Unbiased Risk Estimate — SURE™®).
O limiar universal ndo depende da escala j, isso significa que para todo

j e Z,olimiar universal » assumira sempre o0 mesmo valor (é um limiar global).
Assim, de acordo com Donoho e Johnstone (1998), dado uma série Z(t), o

calculo deste limiar é dado por:

1

n=n,=5,(2logT)? (45)

Onde, &, é avariancia da série Z (t) e T é o tamanho da série. Segundo

Morettin (1997), este limiar leva a estimativas que subestimam a série original, ja
gue ha a tendéncia de eliminar muitos coeficientes, especialmente em frequéncias
muito elevadas.

Outro limiar global (que € utilizado para a analise em todos 0s niveis) é o
Minimax, proposto por Dohono e Johnstone (1994). Este limiar, diferentemente
do universal, leva a bons resultados quando ha saltos abruptos e picos agudos na
série original. Este parametro é obtido pela minimizacdo de um limite superior

tedrico do risco assintotico. O objetivo € estimar uma série aproximada com o

19 para maiores detalhes sobre 0 SURE e como ele é calculado, ver Donoho e Johnstone (1993),
Johnstone e Silverman (1996) e Morettin (1997).
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menor erro médio quadratico. Para que uma funcgdo f (ver equacgdo 41) atinja o

risco Minimax, tem-se que:

R(F) =inf sup R(f, 1) (46)

Onde: R(f, f):(%JE”f— f”z e Hf— fH2 = i f2. f pertence a algum
=0

espaco funcional especifico F. O valor limiar Minimax pode ser aproximado
numericamente.
Um limiar ndo global é o SURE, que depende do nivel j, isto é, para cada

escala ha um limiar 7;. Donoho e Johnstone (1993) propuseram uma técnica de

selecionar um limiar, pela minimizacdo do SURE, em cada nivel de resolucdo. Se

no nivel j houver 7, coeficientes, a definigao do limiar € feita da seguinte forma:
n, =arg minOSngm SURE(y;,7) (47)

Neste capitulo foram apresentados: o modelo PAR(p) e como sao
realizados seus procedimentos de identificacdo, estimacéo e verificacdo; e a teoria
wavelet, com énfase no encolhimento wavelet e em seus respectivos limiares e
regras de limiarizacdo. No proximo capitulo serd apresentada a metodologia
proposta, baseado nas metodologias deste capitulo; e serdo descritas as séries
utilizadas para realizar as aplicacdes e como seré feita a avaliacdo e a comparagao

da modelagem proposta com outros modelos.
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Metodologia proposta

Para alcancar 0s objetivos descritos anteriormente, o presente trabalho
utiliza uma metodologia que consiste em uma combinacdo de encolhimento
wavelet com o0 modelo PAR(p). Assim, neste capitulo, é apresentada a referida
metodologia e é dada uma explicacdo de como sdo realizadas a aplicacdo e a
comparagdo da mesma.

As etapas da proposta inicial s&éo mostradas na Figura 6. O primeiro passo
consiste em submeter uma série temporal ao encolhimento wavelet. Dada a
possibilidade de se realizarem diversos encolhimentos wavelets por meio da
variacdo do nimero de camadas de decomposicdo; da familia wavelet; do limiar; e
da regra de limiarizagdo, obtém-se vérias series filtradas e suas correspondentes
séries de residuos. Como o objetivo desta etapa € o de remover apenas ruidos, 0s
residuos correspondentes as séries encolhidas devem ser verificados por meio de
testes estatisticos.

Em seguida, deve-se utilizar uma das séries menos ruidosas (cujos valores
extraidos atenderam aos testes de residuos) para ser ajustada por meio de um
modelo PAR(p), conforme exposto na se¢do 2.2, para que posteriormente, possa

ser realizada uma previsdo ou uma geracao de cenarios.
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Série
Temporal Série Temporal

A4
Encolhimento
Wavelet

Residuos

A\ 4

PAR (p)

\ 4

Previsdo ou

Geracédo de
Cenarios

| Série Temporal
«  menos ruidosa

Figura 6 - Proposta inicial

Fonte: Elaboracéo propria.

Os passos da metodologia proposta estdo dispostos neste capitulo, na
seguinte ordem: 1) inicialmente, é destacado o encolhimento wavelet; 2) em
seguida, sdo apresentados os testes para os residuos gerados pelo encolhimento
wavelet; 3) a modelagem PAR é destacada; e 4) por fim, explicita-se como &

realizada a comparacao desta abordagem com o modelo PAR(p) classico.

3.1

Encolhimento wavelet

O primeiro estagio desta modelagem consiste no tratamento dos dados. Ou
seja, realiza-se o encolhimento de ruidos por meio das wavelets, conforme ja
destacado na secdo 2.4. Na parte destacada da Figura 6, referente a etapa
“Encolhimento Wavelet”, é possivel observar que a série temporal original, é
aplicado o encolhimento wavelet representado por “WS” e, como resultados,
obtém-se uma série filtrada (ou menos ruidosa) e uma série de residuos.

Diversos tipos de encolhimento baseados em diferentes setups podem ser

realizados para gerar varias séries encolhidas e suas respectivas séries candidatas a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921465/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921465/CA

51

serem ruidos. Somente uma série encolhida cujos residuos atendem aos testes de
ruidos pode ser utilizada na modelagem PAR(p).

A construcdo dos setups mencionados pode ser observada na Tabela 1. Ela
consiste na combinacdo entre 0 nimero de camadas de decomposi¢do wavelet
(que, neste caso, pode ser de 2 a 4), a familia wavelet utilizada (Haar, Daubechies,
Coiflet ou Symlet), o tipo de limiar (duro ou suave) e uma das regras de
limiarizacdo (universal, minimax ou SURE). Um setup, por exemplo, pode ser
obtido por uma decomposi¢do de quatro camadas de uma familia symlet7, e
utilizando do limiar suave e da regra de limiarizagdo minimax para o0

encolhimento wavelet.

Tabela 1 - Caracteristicas utilizadas para a elaborac&o dos setups

Camadas Familia Limiar .R‘?gr?‘ deN
Limiarizacao
2 haar duro universal
3 daubechies 2 suave minimax
4 daubechies 3 SURE

daubechies 45
coiflet 1
coiflet 2
coiflet 5
symlet 1
symlet 2

symlet 8
Fonte: Elaboracao propria.

3.2

Testes de residuos®

Ao realizar os diversos encolhimentos wavelets segundo setups diferentes,
obtém-se varias séries filtradas e suas correspondentes séries de residuos. Como o

objetivo é o de remover apenas ruidos, as séries candidatas, devem ser aplicados

20 para maiores detalhes sobre testes de residuos, ver Fernandes (2010).
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testes estatisticos para verificar se as mesmas sdo ruidos. Desta maneira, garante-
se que nenhum tipo de informacdo importante para descrever o processo gerador
das series seja perdido.

Com este objetivo, sdo realizados trés testes: 1) o teste de Ljung-Box para
testar a hipotese de erros descorrelatados; 2) o teste Jarque-Bera para verificar a
normalidade dos erros; e 3) o teste ARCH para averiguar se variancia do erro néo
segue um processo tipo ARCH/GARCH. Estes testes sdo expostos a seguir e, em
seguida, é realizada uma avaliacdo dos mesmos quando aplicados em séries que

seguem um processo PAR(p).

3.2.1
Ljung-Box

O teste Ljung-Box verifica se as primeiras m autocorrelacfes de uma série
temporal sdo estatisticamente significativas, isto €, investiga se algum
subconjunto das autocorrelacbes € ndo nulo. Nesta tese, 0 objetivo € verificar as
séries de ruidos obtidas por meio dos varios setups de encolhimento wavelets. As
hipGteses nula e alternativa para este teste s&o:

Hy:p(1) = p(2) =...= p(m) =0
H, : pelo menos um dos p's # 0 (48)

Onde H, é a hipdtese nula e H, é a hipotese alternativa. Neste caso, p(k)

é a autocorrelacdo de ordem k. Para testar a hipotese nula, a estatistica de teste é

calculada da seguinte forma:

LB(m) =T(T +2)Zm:/32(k)/(T —k) ~7°W)
= (49)

Em que T é o tamanho da série e m é o numero de lags sendo testados.
Rejeitar a hipotese nula implica na existéncia de autocorrelagdo nos residuos, ou

seja, a série testada ndo é composta apenas por ruidos.
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3.2.2

Jarque-Bera

No teste Jarque-Bera, a hipdtese de normalidade do termo aleatério é
investigada por meio de dois coeficientes associados a distribuigdes de
probabilidade: os coeficientes de assimetria e de curtose. Neste caso, € investigado
se a série de residuos é oriunda de uma variavel aleatéria com distribuicdo normal,
sendo que sob normalidade, a assimetria é igual a zero e a curtose é igual a trés.
As hipoteses nula e alternativa para este teste s&o:

H,:S=0,K=3

H, : caso contréario (50)

Rejeitar a hipdtese nula significa que os residuos ndo seguem distribuicdo
normal. Sob hipétese nula, H,, os residuos seguem uma distribuicdo normal; a

estatistica Jarque-Bera possui distribuicdo qui-quadrado com dois graus de

liberdade e a estatistica de teste pode ser descrita da seguinte maneira:

IB=(T/6)(S—0)2+(T/24)(K -3)% ~ 4%(2) (51)

N A

Onde T é o numero de observacbes e S e K sdo, respectivamente, 0s

coeficientes de assimetria e de curtose da série.

3.2.3
Teste ARCH

O teste ARCH verifica se a variancia do erro segue um processo tipo
ARCH/GARCH (heterocedasticidade condicional), como pode ser visto no
exemplo da equacdo (52) de um processo GARCH(1,1).

E(gtz 1Y) = O-tz =Q,+ algtz—l +ﬂ10t271 (GARCH(1D))
a,>0,0,20,8 20,0+, <1 (52)
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Neste caso, é testado se ha a presenca de mudancas na variancia
condicional dos residuos, isto €, se a magnitude dos residuos esta relacionada a
magnitude de residuos passados. As hipoteses nula e alternativa para este teste

~

Sao:

H, : ndoexisteefeito ARCHatéa ordem p
H, : existeefeito ARCH (53)

Para testar se a série de ruidos resultante do encolhimento wavelet possui

efeito ARCH(q), deve-se estimar:

q

~2 ~2

& =ay+ ) ayél +u,
= (54)

Em que &, sdo os residuos do encolhimento wavelet. Sob a hipétese nula

de que ndo existe efeito ARCH até ordem g nos residuos, tem-se que:
TR® ~ 7*(q) (55)

T é o nimero de observacdes e R® é o coeficiente de determinacdo da
regressao dos residuos.

3.3
Aplicacdo dos testes e modificagcdo da proposta inicial para

metodologia proposta

Inicialmente, a aplicacdo dos testes de residuos foi realizada, seguindo o
método proposto, as séries de residuos resultantes da aplicacdo de diversos
encolhimentos wavelets com diferentes setups a dois tipos de séries: 1) séries
temporais mensais simuladas com 1.200 observagdes®, realizaces de diferentes
processos PAR(p), e 2) séries de ENAs utilizadas para o planejamento do setor

elétrico brasileiro.

2! Maiores detalhes sobre as séries simuladas sdo destacados na se¢éo 3.5.
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Os resultados indicaram que nenhuma das séries de residuos atendeu aos
testes citados. Devido a grande quantidade de setups propostos, somente alguns
resultados®® s&o dispostos nos Anexos 2 e 3, onde é possivel observar que as
séries testadas sempre rejeitaram pelo menos uma das hipoteses nulas dos testes
descritos.

Assim sendo, optou-se por realizar o encolhimento wavelet de outra forma.
Como pode ser observado na Figura 7, na metodologia proposta, o encolhimento é
entdo aplicado as series temporais de valores referentes a cada més. Dessa
maneira, podem-se encontrar diferentes setups para os diferentes meses. Isto
caracteriza a mudanca da metodologia inicial (Figura 6) para a metodologia
proposta (Figura 7).

Novamente, depois de realizado o encolhimento, as séries de ruidos sdo
testadas e as séries filtradas referentes aos ruidos aprovados de cada més sdo
reorganizadas em uma Unica série e se tornam candidatas a serem utilizadas no
modelo PAR(p).

22 Todos os demais resultados encontram-se & disposic&o com o autor.
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Figura 7 - Metodologia proposta

Fonte: Elaboracao propria.

Com isso, 0 objetivo é que este método possa ser aplicado em séries
temporais que tenham comportamento periddico das suas propriedades
probabilisticas, como por exemplo, a média e a variancia, obtendo valores mais
apurados para estes momentos amostrais citados, além de melhorar a identificacdo
e a estimacao dos pardmetros auto-regressivos do modelo, ja que muitos residuos
sdo removidos antes destas etapas da modelagem.

Conforme destacado, deve ser utilizada uma serie filtrada referente a cada
uma das 12 séries de meses para a modelagem PAR(p). Assim, o0 modelo PAR(p)

transformado pode ser representado da seguinte maneira:
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(Zt j;&m j =" (Zt—l~_ [‘m—lJ+ or [ Z~1—2~_ J7 }_ 4 ¢;1 Zt—pi_[‘m—pm + at(m) (56)
O-m O-m—l O-m—z " O-m— P

Em seguida, os procedimentos para identificacdo, estimacédo e verificagcdo
do modelo descrito na equacéo (56) devem ser realizados assim como o descrito
na secdo 2.2. E importante observar que a escolha dos melhores setups é realizada
por meio da verificacdo das fungdes de autocorrelacdo dos residuos dos modelos e
por meio da comparacdo dos valores de erro percentual médio absoluto (Mean
Absolute Percentual Error — MAPE) atribuido a cada um dos modelos resultantes
dos diferentes setups. Isto é, dado que as FACs dos residuos de determinados
modelos apresentam valores estatisticamente nulos, observam-se quais 0s menores
MAPEs para determinar as melhores séries filtradas a serem utilizadas para cada

més.

3.4

Comparacédo das metodologias

Esta tese compara 0 método proposto (Encolhimento Wavelet + PAR(p)) a
modelagem PAR(p). Adicionalmente, a utilizacdo de médias moveis simples (com
janelas de trés e de cinco observag6es) para o encolhimento de ruidos e o posterior
ajuste pelo PAR(p) também foi realizada apenas para termos de comparacao.

Inicialmente, sdo analisadas as funcGes de autocorrelacdo dos residuos dos
modelos. Rejeitar a hipotese nula de que os residuos de um modelo ajustado nédo
sdo correlacionados significa constatar que este ndo é adequado para descrever a
série temporal e deve ser modificado®®. Em seguida, para avaliar o ajuste dos
modelos, sdo avaliados os critérios de erro percentual médio absoluto (MAPE) e
de raiz do erro médio quadratico (root mean square error — RMSE) dos mesmos
no periodo in-sample, isto é, na parte da amostra utilizada para estimar 0s
parametros.

Como a aplicagdo da metodologia acontece em dois tipos de séries —

simulada e real — algumas medidas sdo levadas em consideracdo especificamente

% Em todas as utilizagdes de médias méveis, a hipétese nula de residuos descorrelatados sempre
foi rejeitada. Por isso, estes resultados ndo sdo retratados nesta tese.
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para a comparacdo dos modelos ajustados as séries simuladas e outras,
especificamente, para a mesma comparacdo s6 que em modelos ajustados as séries
reais.

Nos casos simulados (secdo 3.5), também é realizada a comparagéo entre
as médias, os desvios-padrdo, 0s pardmetros auto-regressivos estimados pelos
modelos e os valores reais utilizados para a simulacdo. Além disso, ¢ feita uma a
avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos no periodo out-of-sample, isto &,
na parte da amostra utilizada para validar os mesmaos.

No caso das séries reais (secdo 3.6) sdo gerados cenarios de acordo com a
secdo 3.6.3 e, para examinar 0os modelos, s@o realizados os testes de aderéncia

destacados na secdo 3.6.4.

3.5

Aplicacdo a casos simulados

Inicialmente, para a verificacdo da metodologia proposta, € realizada a
simulacdo de algumas séries temporais mensais com 1.200 realizagbes de um
processo PAR(p). Este processo possui um pardmetro auto-regressivo para cada

més e foi obtido da seguinte maneira:

O,

VA _
Zt =, + O-m¢1m (tl/umlJ + O-mat(m) (57)

m-1

Em que: Z, é a série sazonal de periodo s = 12; té o indice de tempo, t =
1,2, ..1.200, fungdodoano T (T =1, 2, ..., 100) e do periodo m (m=1, 2, ...,
12); 1, € a média sazonal de periodo m; o, é o desvio-padrdo sazonal de
periodo m;. 4" é o pardmetro auto-regressivo de periodo m; e a™ é a série de
erros independentes para cada m, com média zero e variancia igual a um.

Em cada um dos casos foram simulados 12.012 valores, sendo que o0s
primeiros 10.800 foram retirados, para ndo condicionar a série sintética aos

valores iniciais, os 1.200 seguintes foram mantidos e utilizados para a

modelagem. Os ultimos 12 valores foram utilizados para o periodo de teste out-of-
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sample. Os valores das médias, dos desvios-padrdo e dos parametros auto-
regressivos foram arbitrados, e a primeira observacdo do més de dezembro (a ser
utilizada para a obtencdo do primeiro valor do més de janeiro) € a propria média

arbitrada para 0 mesmo.

Assim, para a obtencdo de Z,, sorteia-se um valor para a{™, que segue
uma distribuicdo normal (0,1), utilizam-se os valores arbitrados para u,, o, €

@', e o valor Z_, obtido no més anterior. Os valores de u,,, o, € ¢" séo

apresentados nas Tabelas 4, 6, 7 e 8 juntamente com seus respectivos valores
estimados.

3.6
Aplicacdo as séries de ENAs e avaliacdo de desempenho do

modelo?*

Como ja destacado, os cenarios de ENA sdo gerados pelo modelo PAR(p)
e sdo utilizados pelo Newave no planejamento de médio prazo do setor elétrico.
Segundo Marcato (2002), a execucdo destes programas ocorre em conjunto. Desta
forma, nesta tese, ndo € possivel utilizar o conjunto de cenarios gerados no
Newave®,

Os cenarios hidroldgicos sintéticos construidos com base no método
proposto devem ser capazes de reproduzir as propriedades estatisticas da série
historica original. Segundo CEPEL (2000), a utilidade de um modelo pode ser

medida por sua capacidade de reproduzir distribuices de probabilidade de

% Para mais informagdes, ver CEPEL (2000), Maceira et al (2006), Penna (2009), Campos
(2010), Oliveira (2010) e Ferreira (2013).

% Ferreira (2013) se refere ao modelo PAR(p) utilizado nesta tese como PAR(p) mainstream. Em
seu trabalho, o autor cita a possibilidade da entrada de novas usinas em opera¢do com o decorrer
dos anos, aumentando a capacidade de geracdo e produtibilidade. Neste caso, a cada més em que
novas unidades geradoras hidrelétricas se tornam operacionais, caracteriza-se uma nova
configuracao hidrelétrica do sistema, i.e., a série histérica de ENA sofre um incremento para todo
0 periodo de analise. Desta forma, é caracterizada, no contexto do NEWAVE, a configuracéo, que
é uma série historica de energia correspondente a um dado periodo de tempo fixo. Para que o Setor
Elétrico Brasileiro seja capaz de incorporar os efeitos de futuras usinas que entrardo em operacdo
no horizonte de estudo, o PAR(p) deve ser estimado com base nas diferentes configuragbes de
ENAs simultaneamente. Em outras palavras, deve haver um “cruzamento” entre as configurac@es
do parque gerador, caracterizando o PAR(p) interconfiguracdes, onde se ajusta um modelo auto-
regressivo de ordem p para cada um dos meses e cada uma das configuracBes das séries
hidrolégicas historicas. No caso do PAR(p) interconfiguragdes, devem ser estimados tantos
modelos quanto o nimero de meses em que ocorre a mudanga de configuracéo.
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varidveis aleatorias relevantes ao processo. Neste trabalho, a representacdo de
periodos criticos, as correlagcOes seriais, entre outros criterios, devem ser levados
em conta para esta avaliacdo. Assim, com a finalidade de avaliar as caracteristicas
das séries geradas pelo método proposto, devem ser aplicados alguns testes
estatisticos neste conjunto de séries sintéticas.

3.6.1

Testes de média

Uma das premissas fundamentais para avaliar a adequacdo do modelo é a
preservacao das médias historicas nos cenarios. Segundo Casella e Berger (2010),
suponha duas populagdes independentes e que seguem distribuicdo Normal (no
caso de ndo serem Normais, se aplicam as condi¢bes do Teorema Central do

2
Limite). A primeira tem média %4 e variancia ©1e a segunda tem média “2e

2
variancia ©2. O Teste t é utilizado para testar a igualdade das médias de duas

n

amostras diferentes de tamanhos™ e M2, respectivamente e admite as seguintes

hipoteses:

Ho =1,
Hy o # (58)

Onde H, é a hipotese nula e H, e a hipdtese alternativa. Para testar

Hy 14 = 1, (as médias histdricas sdo estatisticamente iguais as médias dos

cenarios) a estatistica de teste é calculada da seguinte forma:

X1— X2
b= 2 2
S, S
n2 n2 (59)

Onde Xi:, X., s e s’ sdo as médias e varidncias amostrais,

respectivamente, das duas amostras testadas.
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Se H,: = u, for verdadeira, t, é distribuida como t Assim, se

n+n,—2°

to| >t (em que « € o nivel de significancia), a hipotese nula deve ser

al2,n+n,-2

rejeitada.

3.6.2

Testes de variancia

O procedimento para testar a igualdade de variancias entre a série histérica
e 0s cenarios sintéticos é o teste de Levene. Este procedimento é utilizado, pois
ele ndo requer o pressuposto de normalidade das amostras (ALMEIDA e
ELLIAN, 2008).

Suponha K =2 amostras aleatrias independentes entre si. A amostra i

representa "i variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas com

2

2
distribuicio Ci de média i e variancia %7 , com

Gi 4 97 gesconhecidos. A

hipotese de igualdade de variancias € testada contra a hipétese alternativa de que

pelo menos uma das variancias ndo é igual as demais:

=Lk g j=lok giz] (60)

Os desvios absolutos nas variaveis =Y com relagdo as médias amostrais

i

- Xi,j

X =22

n, ! i=1..,k Jj=1

dos grupos i por , , M g estatistica

de teste é calculada da seguinte forma:

(61)
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i

k _
Zzij don - Zi )
Zi = 1= Zﬁ S
Onde n, , N n e i<1 O teste de Levene

rejeita a hipdtese nula se Wo > F(k‘lv"‘k)v(l—“). Em que Fy yp

l-a

) representa o
quantil de ordem 1—« da distribuicao Fy_,, ) e a € o nivel de significancia do

teste.

3.6.3

Testes de aderéncia

Os testes de aderéncia®® sdo testes ndo-paramétricos que tém como
objetivo verificar a forma de determinada distribuicdo de probabilidade. A ideia
destes testes é determinar se certa distribuicdo postulada € razoavel em uma
amostra, i.e., diz a respeito ao grau de concordancia entre a distribuicdo da
amostra e da populacéo da qual esta foi extraida.

Um destes testes € o teste de Kolmogorov-Smirnov. Ele consiste em
especificar a distribuicdo de frequéncia acumulada que ocorreria segundo uma

distribuicdo tedrica e compara-la com a distribui¢cdo de frequéncia acumulada

observada. A tedrica representa 0 que seria esperado sob HO. E importante

observar que este teste € aplicado a variaveis aleatorias continuas. Considerando

Fl(x) e FZ(X) como as funcbes de distribuicdo acumuladas das variaveis
aleatdrias referentes as amostras 1 e 2, respectivamente, o teste de hipoteses

apropriado é o seguinte:

Ho : Fl(x) = Fz(x)

H, R (X) = F,(x) (62)

Outro teste de aderéncia a ser observado € o teste Qui-Quadrado, que pode
ser empregado em variaveis aleatorias discretas para avaliar a eficiéncia do ajuste

da distribuicdo, i.e. avaliar o quanto a frequéncia observada esta proxima da

% Maiores detalhes podem ser encontrados em Conover (1971), em Siegel e Castellan Jr. (2006),
entre outros.
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frequéncia esperada. Neste teste, as observacOes sdo agrupadas em categorias que
podem ser de duas ou mais. O teste visa estabelecer o grau de correspondéncia
entre as variaveis observadas e esperadas em cada uma das categorias e admite as

seguintes hipoteses:

HO: ndo hé& diferenca entre as frequéncias observadas e as esperadas

I_ll: ha diferenca entre as frequéncias observadas e as esperadas (63)

Neste trabalho, o teste Qui-Quadrado é utilizado na variavel aleatoria
comprimento de sequéncias. Esta variavel serd definida na proxima secdo para

duas categorias.

3.6.4

Analise de sequéncias

Segundo CEPEL (2000), as principais caracteristicas da série observada
devem ser preservadas no modelo de geragdo de séries sintéticas Assim, pode-se
medir a utilidade de um modelo pela sua capacidade em reproduzir distribuigdes
de probabilidade de variaveis aleatdrias ao processo. No caso em estudo, 0s
periodos criticos, como as secas registradas no histérico, devem ser reproduzidos.

Assim, as variaveis aleatorias introduzidas nesta se¢do estdo relacionadas a
representacdo de periodos criticos. Desta forma, é utilizado o conceito de
sequéncia negativa. Uma sequéncia negativa pode ser definida como um periodo
de tempo em que as afluéncias estdo continuamente abaixo de valores pré-
determinados, precedidas e sucedidas por valores acima destes limites.
Geralmente, utilizam-se como limites pré-determinados, as médias mensais.

Para ilustrar o conceito de sequéncia negativa, deve ser observada a Figura

8, onde a linha continua representa uma série de ENA e a linha pontilhada

representa um limite pré-determinado. Os intervalos [t“tz] e [t3’t4] correspondem

as sequéncias negativas.
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Y

Figura 8 - Sequéncia Negativa
Fonte: CEPEL (2000).

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

seguinte maneira:

Tabela 2 - Sequéncia negativa

Variavel Aleatéria Descrigao Calculo
Comprimento de Corresponde ao comprimento de
C=(t,-t)
Sequéncia intervalos (t, —t,) e (t;—t,) 21

Corresponde a area abaixo do

limite durante a sequéncia. Na L2
Soma de Sequéncia _ _ _ o S=>(Z,-u)
figura anterior, equivalem as areas i1
Ale A2
Corresponde ao valor médio t
2
_ | abaixo do limite, isto é, & soma de Z(Zi — 1)
Intensidade de Sequéncia S &

sequéncia dividida pelo respectivo l=—=————
a P P C (-t

comprimento de sequéncia

Fonte: Oliveira (2010)

Estes calculos devem ser realizados para cada sequéncia negativa
encontrada na série historica, resultando assim em trés amostras referentes as trés
variaveis aleatorias mencionadas na Tabela 2. Os mesmos calculos devem ser
realizados para as séries sintéticas, obtendo-se assim, outras trés amostras das

mesmas Vvaridveis. Isso possibilita testar a hipdtese das varidveis serem
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provenientes das mesmas distribuicGes, por meio dos testes de aderéncia descritos
no item anterior. A variavel comprimento de sequéncia ¢é avaliada pelo teste Qui-
Quadrado e as variaveis soma e intensidade de sequéncia devem ser avaliadas
pelo teste de Kolmogorov-Sminorv.

Porém, os indices mais relevantes para o planejamento estdo associados a
valores extremos das distribuicdes, e.g. 0 periodo critico que corresponde a pior
situacdo hidrolégica em todo o historico. Este fato € decorrente da existéncia de
reservatorios plurianuais, pouco sensiveis a variagdes de curto prazo (CEPEL,
2000). Desta forma, tambem séo estabelecidos os indices do tipo “méximo” sobre
as trés variaveis de sequéncia negativa estabelecidas.

De acordo com CEPEL (2000), ja que a série histdrica possui apenas um
valor, faz mais sentido falar em “tipicidade” do valor histérico em relacdo a
distribuicdo dos valores gerados do que falar em aderéncia de distribuic@es. Isto é,
deseja-se saber qual a probabilidade de a amostra histérica ser sorteada, uma vez
que o0 modelo de geracao adotado é o verdadeiro.

O desempenho do modelo pode ser avaliado pela proporcdo de indices
gerados maiores ou menores do que o indice histérico. Caso esta propor¢do seja
muito pequena, isso é um indicio de que a observacao historica é atipica para o
modelo considerado. Para esta andlise podem ser consideradas as seguintes
variaveis: maximo comprimento de sequéncia, maxima soma de sequéncia e

maxima intensidade de sequéncia.
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Andalise dos resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nesta tese. Ele esta disposto da
seguinte maneira: 1) inicialmente, sdo apresentados os resultados referentes a
aplicacdo da metodologia proposta aos casos simulados; 2) em seguida, 0S
resultados da aplicacdo as séries de ENAs; e 3) por fim, as consideracdes finais

dos resultados encontrados sdo realizadas.

4.1

Resultados da aplicacado as séries dos casos simulados

Para avaliar os resultados obtidos pela metodologia proposta, inicialmente,
sdo geradas quatro séries simuladas, segundo quatro processos estocasticos
diferentes, gerados a partir da secédo 3.5 e dos valores destacados nas Tabelas 4, 6,
7 e 8. E realizada uma comparacio entre os valores dos parametros reais dos
processos estocasticos que geraram as séries simuladas e os parametros obtidos
pela modelagem PAR(p) cléssica e a metodologia proposta wavelet shrinkage +
PAR(p) (WS + PAR(p)). Com isso, o objetivo € observar qual metodologia
consegue estimar os parametros de forma mais precisa dentro de diferentes
contextos.

Todas as séries simuladas seguem um processo PAR(p) com um pardmetro
auto-regressivo em cada més. Nesta secdo, o critério de identificacdo adotado é
sempre o critério dois, citado na secdo 2.2, em que a identificacdo deve ser

realizada com base no critério de que para cada periodo m, a maior ordem i é

procurada, de forma que todas as estimativas de ¢, para k<i sejam

significativas.

Inicialmente € apresentado o caso simulado 1, cujos parametros (definidos
pelo autor) estdo dispostos na Tabela 4 juntamente com seus respectivos
pardmetros estimados. Em primeiro lugar, na Tabela 3, sdo apresentados os
melhores setups encontrados para cada série referente a cada um dos meses. E

possivel observar o nimero de camadas da decomposicdo wavelet, a familia
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wavelet utilizada, o tipo de limiar e a regra de limiarizacdo para cada um dos
meses. A melhor regra de limiarizacao, para todos os casos, foi a suave e o limiar
local SURE sempre foi utilizado, com exce¢do do nono més no qual o limiar
global Minimax foi utilizado.

As series de residuos resultantes de cada setup, foram aplicados os trés
testes mencionados na secdo 3.2. O p-valor de cada um destes testes pode ser
observado por meio da Tabela 3. Os resultados obtidos indicam que em todos 0s
casos, a hipotese nula ndo pode ser rejeitada a 5% de significancia. As respectivas
hipoteses nulas sdo: 1) Ljung-Box: erros descorrelatados; 2) Jarque-Bera:
normalidade dos residuos; e 3) teste ARCH: a variancia dos erros ndo segue um
processo do tipo ARCH/GARCH.

Tabela 3 - Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses referentes ao caso

1 e testes de residuos

R - - Regra de Ljung- Jarque- Teste
Més Camadas Familia Limiar Limigrizagéo I130>? Bgra ARCH
1 4 Daubechies32 | suave SURE 0.11 0.38 1.00
2 4 Daubechies42 | suave SURE 0.39 0.50 0.58
3 4 Symlet2 suave SURE 0.08 0.08 0.29
4 3 Symlet7 suave SURE 0.19 0.20 0.58
5 3 Symlet3 suave SURE 0.08 0.19 0.11
6 4 Daubechies42 | suave SURE 0.08 0.50 0.38
7 2 Symlet2 suave SURE 0.05 0.06 0.15
8 4 Daubechies34 | suave SURE 0.06 0.50 0.74
9 3 Symlet3 suave Minimax 0.18 0.11 0.19
10 4 Daubechies37 | suave SURE 0.11 0.45 0.71
11 3 Daubechies12 | suave SURE 0.07 0.12 0.46
12 4 Daubechies45 | suave SURE 0.05 0.33 0.95

Fonte: Elaboracgéo propria.

Os parametros definidos pelo autor para o caso simulado 1 estdo dispostos
na Tabela 4 juntamente com o0s respectivos parametros estimados pela
metodologia proposta (WS + PAR(p)) e pelo modelo PAR(p). Os valores
destacados sdo melhores quando comparados aos valores obtidos pelo outro
modelo. E possivel observar que as médias estimadas pela metodologia proposta
foram sempre iguais ou melhores que as estimadas pelo modelo PAR(p), quando
comparadas aos parametros reais.

Nos meses em que os desvios-padrdo do modelo PAR(p) ficaram muito
maiores que os verdadeiros parametros, o modelo WS + PAR(p) sempre faz uma

melhor estimacédo, dado que o encolhimento diminui a dispersdo dos dados. Ja
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quando ocorre o0 contrério (desvios-padrdo menores), e metodologia proposta
apresenta um desempenho menor, subestimando estes parametros.

Conforme j& destacado, todos os meses sdo realizacdes de processos
estocasticos com apenas um parametro auto-regressivo para cada més. Assim,
para efeitos de comparacdo, sempre que um modelo estimou mais de um
parametro auto-regressivo, ele foi considerado de pior desempenho. Este foi o
caso do modelo PAR(p) para 0 més 2. No geral, o modelo PAR(p) estimou mais
parametros auto-regressivos de forma mais precisa se comparado ao modelo WS
+ PAR(p), porém obteve um MAPE maior em 10 dos 12 meses.

Tabela 4 - Pardmetros reais e estimados e MAPEs dos modelos (caso 1)

Média Desvio-Padréo Phil Phi 2 MAPE
Més WS+ WS+ WS+ WS+ WS+
Real PAR() PAR(p)| Real PAR(D) PAR(p)| Real PAR(D) PAR(p) PAR(D) PAR(p) PAR(D) PAR(p)

5.09 5.09 2 2.16 2.55 0.7 0.67 0.71 0.00 0.00 | 23.42 | 2558
7.11 711 3 2.84 3.07 0.3 0.37 0.52 0.00 -0.23 | 52.78 | 56.20
6.91 6.90 15 1.36 171 -0.3 -0.43 | -0.42 | 0.00 0.00 16.57 | 22.02
7.98 7.98 18 171 2.06 0.6 0.42 0.51 0.00 0.00 17.94 | 21.47
5.04 5.04 2 2.33 2.60 0.7 0.65 0.62 0.00 0.00 | 32.87 | 30.88
6.68 6.67 3 3.15 3.38 0.3 0.45 0.46 0.00 0.00 12.80 | 14.12
7.17 7.17 15 1.06 1.45 -0.3 -0.23 | -0.24 | 0.00 0.00 12.17 | 17.04
8.31 8.32 18 171 1.96 0.6 0.52 0.51 0.00 0.00 16.38 | 18.74
5.66 5.68 2 1.48 2.42 0.7 0.59 0.64 0.00 0.00 2.89 1.89
7.27 7.27 3 2.82 3.01 0.3 0.40 0.44 0.00 0.00 | 30.98 | 31.95
7.20 721 15 1.07 1.57 -0.3 -0.13 | -0.19 | 0.00 0.00 12.93 | 18.74
12 8 8.05 8.05 1.8 2.06 2.36 0.6 0.39 0.45 0.00 0.00 | 22.65 | 25.74

Fonte: Elaboragéo propria.

B
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Para a realizacdo do caso simulado 2, foram mantidos 0s mesmos
parametros auto-regressivos, porém os valores das médias e dos desvios-padrao
do processo gerador dos dados foram aumentados (ver Tabela 6). Na Tabela 5
estdo dispostos os setups utilizados para os encolhimentos wavelet e o0s testes
aplicados aos seus respectivos ruidos, mostrando que foram extraidos somente
residuos das séries de dados. Neste caso, houve a utilizacdo de maior variedade de
familias wavelet (Haar, Daubechies, Coiflets e Symlets) nos melhores setups em
relacdo ao caso 1.
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Tabela 5 - Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses referentes ao caso

2 e testes de residuos

Més Camadas Familia Limiar Limg:{azggéo LJBU(;])? ngg:;: ATSSCtE
1 4 Daubechies2 | suave SURE 0.15 0.14 0.15
2 2 Daubechies25 | suave SURE 0.13 0.50 0.24
3 4 Haar suave SURE 0.80 0.25 0.49
4 3 Coiflet2 suave SURE 0.25 0.20 0.17
5 4 Symlet3 suave SURE 0.62 0.19 0.27
6 3 Daubechies33 | suave Minimax 0.62 0.43 0.83
7 3 Daubechies9 | suave SURE 0.41 0.16 0.48
8 3 Daubechies44 | suave SURE 0.17 0.11 0.38
9 4 Daubechies25 | suave SURE 0.20 0.19 0.29
10 3 Haar suave Minimax 0.38 0.18 0.36
11 4 Daubechies39 | suave SURE 0.18 0.29 0.24
12 3 Coiflet2 suave Minimax 0.45 0.22 0.11

Fonte: Elaboracéo propria.

Os parametros definidos pelo autor para o caso simulado 2 e 0s seus
respectivos parametros estimados estdo dispostos na Tabela 6. Como no caso 1, 0s
valores destacados sdo melhores em comparacéo aos valores estimados pelo outro
modelo para 0s mesmos parametros. Novamente, comparando as médias reais, as
médias estimadas pela metodologia proposta foram sempre iguais ou melhores
que as estimadas pelo modelo PAR(p).

O numero de ocorréncias em que o desvio-padrdo mensal estimado pelo
PAR(p) é melhor do que o estimado pelo modelo WS + PAR(p) aumentou de
cinco no caso 1, para sete no caso 2. Porém, o numero de vezes em que 0S
parametros auto-regressivos foram melhores (para 0 PAR(p)) diminuiu em
decorréncia da estimagdo de parametros auto-regressivos de segunda ordem em
quatro dos meses analisados. Isto pode ser explicado pela influéncia
desproporcional de um ou mais pares de observacdes na estimativa da FACP, que
geram valores espurios e levam a identificacdo errénea da verdadeira ordem do
processo gerador dos dados. No caso do WS + PAR(p), pode-se dizer que a

realizacdo do encolhimento diminuiu a influéncia destes valores.
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Tabela 6 - Parametros reais e estimados e MAPEs dos modelos (caso 2)

Média Desvio-Padréo Phi 1 Phi 2 MAPE
Més WS+ WS+ WS+ WS+ WS+
Real PAR(D) PAR(p)| Real PAR(D) PAR(p)| Real PAR(D) PAR(p) PAR(D) PAR(p) PAR(D) PAR(p)

8 8.10 8.11
10 10.36 | 10.36
8 8.35 8.35
10 10.35 | 10.35
8 7.63 7.62
10 9.77 9.76
8 7.94 7.94
10 10.16 | 10.16
8 8.84 8.84
10 10.26 | 10.26
8 7.84 7.83
12 10 9.88 9.86

Fonte: Elaboragéo propria.

3.48 3.74 0.7 0.55 0.58 0.00 0.00 | 26.20 | 28.23
3.00 3.20 0.3 0.33 0.34 0.00 0.00 | 26.11 | 28.12
2.80 3.04 -0.3 -0.11 | -0.10 | 0.00 0.00 | 36.61 | 39.64
3.38 3.60 0.6 0.43 0.43 0.00 -0.20 | 26.98 | 27.61
3.14 3.44 0.7 0.56 0.58 0.00 0.00 | 33.07 | 36.39
191 2.93 0.3 0.24 0.15 0.00 0.24 | 18.85  27.70
2.83 3.06 -0.3 -0.29 | -0.25 | 0.00 0.00 | 4221 | 46.89
2.81 3.07 0.6 0.45 0.41 0.00 0.00 | 2331 | 25.98
3.37 3.64 0.7 0.55 0.55 0.00 0.00 | 3484 | 37.71
2.06 3.01 0.3 0.36 0.49 0.00 -0.25 | 19.73 | 28.20
2.40 2.66 -0.3 -0.24 | -0.25 | 0.00 0.00 | 33.67 | 37.65
2.43 3.54 0.6 0.52 0.49 0.00 -0.24 | 23.05 | 31.36

B e
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Foi observado nos casos 1 e 2 que: 1) a meédia estimada pelo WS + PAR(p)
foi sempre igual ou superior em relacdo ao outro modelo; e 2) em casos de
desvios-padrdo superestimados em relacdo ao parametro real, o método WS +
PAR(p) se mostrou superior em termos de ajuste para este parametro. Assim, no
caso simulado 3, apenas os desvios-padrdo foram modificados. Anteriormente, no
caso 2, 0s desvios-padrdo arbitrados para o processo gerador dos dados foram no
valor de 3 e agora, no caso 3, estes valores passaram a ser de 3,5. Os setups
utilizados para os encolhimentos wavelet e os testes aplicados aos seus respectivos
ruidos sao apresentados no 4.

Na Tabela 7 é possivel observar que a maioria dos parametros foi mais bem
estimada pelo método proposto. As médias sempre foram iguais as estimadas pelo
PAR(p) ou mais apuradas. 10 dos desvios-padrdo mensais foram mais bem
estimados pelo WS + PAR(p) e, mesmo o modelo PAR(p) ndo realizando
nenhuma estimacao incorreta da quantidade de parametros auto-regressivos, o WS
+ PAR(p) se mostrou superior em 7 meses e igual em 2 meses. O MAPE do
método proposto foi sempre maior, mostrando o melhor ajuste do mesmo.

Comparando os casos 2 e 3, foi observado que, aumentando os desvios-
padrdo, a tendéncia do modelo PAR(p) em superestimar estes parametros
aumenta. E importante observar que isto nio foi possivel de ser comprovado por
meio de vérias simulacfes deste mesmo processo, pois 0 método proposto nesta
tese ndo é totalmente automatizado, sendo necesséria a analise humana na escolha

do melhor setup para cada encolhimento.
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Tabela 7 - Parametros reais e estimados e MAPEs dos modelos (caso 3)

Média Desvio-Padrédo Phi 1 MAPE
MES | Real PVAV:(J;J) PAR(p)| Real PXV:(:)) PAR(p)| Real PVAV:(:)) PAR(p) PVAV:&)) PAR(p)
1 8 | 850 | 853 | 35 | 390 | 505 | 07 | 070 | 0.73 | 68.8L | 8858
2 10 | 1002 | 1002| 35 | 325 | 346 | 03 | 040 | 043 | 3885 | 4137
3 8 | 780 | 779 | 35 | 365 | 394 | 03 | 030 | -031 | 24.00 | 27.87
4 10 | 1023 | 1024 | 35 | 401 | 417 | 06 | 057 | 056 | 3060 | 32.37
5 8 | 794 | 704 | 35 | 35 | 375 | 07 | 057 | 057 | 45.92 | 48.95
6 10 | 1003 | 1004 | 35 | 379 | 393 | 03 | 020 | 020 | 5621 | 58.60
7 8 | 730 | 730 | 35 | 402 | 422 | 03 | 031 | -032 | 087 | 257
8 10 | 1058 | 1059 | 35 | 353 | 382 | 06 | 049 | 050 | 4406 | 48.11
9 8 | 819 | 820 | 35 | 362 | 476 | 07 | 068 | 069 | 3873 | 55.45
10 | 10 | 1033|1033 | 35 | 349 | 372 | 03 | 038 | 040 | 29.18 | 3136
11 8 | 773 | 773 | 35 | 320 | 341 | 03 | 030 | -031 | 2029 | 24.28
12 | 10 | 1032 1033 | 35 | 345 | 447 | 06 | 040 | 043 | 30.25 | 5149

Fonte: Elaboragéo propria.

No caso 4 (Tabela 8), apenas as médias do processo gerador dos dados sdo
maiores que as do processo. Todos os demais parametros sao iguais. Os melhores
setups estdo no Anexo 5. E possivel comprovar que, nos 4 casos analisados, as
médias estimadas pelo método proposto foram sempre iguais ou melhores que as
médias estimadas pelo PAR(p). No caso 4, todos os desvios-padrdo foram
melhores quando estimados pelo WS + PAR(p), deixando claro que em situacGes
que os desvios-padréo da série temporal sdo maiores que os desvios-padrdo de seu
processo gerador, 0 método proposto se mostrou melhor.

Com relacdo aos parametros auto-regressivos, foi possivel observar, que no
caso 4, o modelo PAR(p) se mostrou de melhor desempenho, porém, no geral, o
método proposto foi capaz de reduzir a influéncia desproporcional de um ou mais
pares de observacgdes na estimativa da FACP, fato que leva a identificagdo erronea

da verdadeira ordem do processo gerador dos dados.
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Tabela 8 - Parametros reais e estimados e MAPEs dos modelos (caso 4)

Média Desvio-Padrédo Phi 1 MAPE
MES | Real PVAV:(J;J) PAR(p)| Real PXV:(:)) PAR(p)| Real PVAV:(:)) PAR(p) PVAV:&)) PAR(p)
1 20 | 1958 | 1958 | 35 | 337 | 445 | 07 | 057 | 057 | 12.25 | 1597
2 25 | 2462 | 2461 | 35 | 350 | 371 | 03 | 028 | 031 | 1094 | 1154
3 20 | 2026 | 2026 | 35 | 349 | 377 | -03 | -027 | 029 | 1396 | 15.10
4 25 | 2478 | 2477 | 35 | 348 | 449 | 06 | 044 | 048 | 2007 | 1335
5 20 | 1955 | 1953 | 35 | 310 | 430 | 07 | 063 | 066 | 1200 | 1413
6 25 | 2542 | 2542 | 35 | 352 | 368 | 03 | 041 | 039 | 951 | 1001
7 20 | 2000 | 2000 | 35 | 348 | 367 | -03 | -034 | -0.34 | 1364 | 14.39
8 25 | 2544 | 2545 | 35 | 341 | 364 | 06 | 047 | 047 | 982 | 1051
9 20 | 19905 | 1995 | 35 | 392 | 413 | 07 | 060 | 059 | 1401 | 14.84
10 | 25 | 2502 | 2502| 35 | 357 | 377 | 03 | 021 | 021 | 1159 | 12.16
11 | 20 | 2002 2002| 35 | 347 | 361 | 03 | 033 | 0.33 | 1422 | 1477
12 | 25 | 2539 | 2530 | 35 | 347 | 358 | 06 | 051 | 051 | 954 | 989

Fonte: Elaboracao propria.

As previsdes out-of-sample, para 12 periodos a frente, realizadas para os
quatro casos simulados estdo dispostosnas Tabelas 9, 10, 11 e 12. Além dos
RMSEs e dos MAPEs, sdo apresentados os valores de diferenga relativa, i.e. 0
quanto o método proposto foi melhor (ou pior) que o modelo PAR(p) para a
previsdo do més em questao.

No caso 1 (Tabela 9), é possivel observar que a previsao um passo a frente é
mais bem realizada pelo PAR(p) no més 1, sendo 75,47% melhor que o método
proposto. No total dos meses, 0 RMSE e o MAPE do PAR(p) foram melhores em
apenas dois e trés meses?’, respectivamente, mostrando o ganho do método
proposto. Porém, se a magnitude das diferencas entre as estatisticas for
considerada, é possivel dizer que o modelo PAR(p) apresentou melhor
desempenho.

%" Esta diferenca entre o niumero de meses em que o0 RMSE e 0 MAPE s&o melhores (ou piores) se
da devido ao arredondamento das casas decimais.
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RMSE MAPE

A WS + . WS + . Diferenca
Mes PA(?)(F’) PAR(p) D_'f(z()l) PA(;(D) PAR(p) D'f(g) " | Relativa

(2) 4

1 0.32 055 | -023 | 537% | 942% | -4.05% | -75.47%
2 0.75 075 | 000 | 11.50% | 11.61% | -0.02% | -0.13%
3 0.01 000 | 001 | 015% | 007% | 0.08% | 55.10%
4 1.03 102 | 001 | 11.42% | 11.37% | 0.05% | 0.43%
5 283 283 | 000 | 36.04% | 36.00% | 0.04% | 0.11%
6 1.03 102 | 001 | 13.36% | 13.30% | 0.06% | 0.45%
7 0.21 022 | -001 | 2.88% | 2.93% | -0.05% | -1.62%
8 0.47 046 | 001 | 594% | 590% | 0.04% | 0.62%
9 0.34 032 | 002 | 634% | 595% | 038% | 6.05%
10 1.20 120 | 000 | 1419% | 14.20% | 0.00% | -0.03%
11 1.35 135 | 000 | 23.10% | 22.99% | 0.11% | 0.48%
12 0.38 038 | 000 | 499% | 497% | 001% | 0.26%

Fonte: Elaboracgéo propria.

No caso 2 (Tabela 10), observa-se que a previsdo um passo a frente é mais

bem realizada pelo método proposto, sendo 31,93% melhor que o PAR(p). No

total dos meses, 0o RMSE e o0 MAPE do PAR(p) foram melhores em apenas dois e

trés meses, respectivamente. Na previsdo deste caso, o método proposto se

mostrou superior, assim como na estimacgdo dos parametros do processo gerador

dos dados.

Tabela 10 - RMSE e MAPE da previsdo out-of-sample (caso 2)

RMSE MAPE
A WS + . WS + . Diferenca
Mes PAET)(F’) PAR(p) D_"Ez()l) P'Ag)(p) PAR(p) D'f(g) " | Relativa
) (4)
1 2.00 1.36 0.64 51.35% | 34.96% | 16.40% | 31.93%
2 1.49 1.33 0.15 18.06% | 16.19% | 1.86% 10.31%
3 0.25 0.24 0.02 2.89% 2.71% 0.18% 6.33%
4 0.32 0.18 0.14 3.18% 1.79% 1.39% 43.73%
5 2.26 2.33 -0.06 | 22.68% | 23.32% | -0.64% | -2.81%
6 1.11 1.15 -0.04 | 10.18% | 10.51% | -0.33% | -3.21%
7 5.23 5.22 0.01 39.76% | 39.68% | 0.08% 0.21%
8 3.88 3.88 0.00 27.63% | 27.65% | -0.02% | -0.08%
9 7.40 7.39 0.01 45.60% | 45.54% | 0.06% 0.13%
10 0.04 0.04 0.00 0.37% 0.37% 0.00% 0.11%
11 1.66 1.65 0.01 17.48% | 17.40% | 0.08% 0.48%
12 0.25 0.23 0.01 2.45% 2.32% 0.13% 5.38%

Fonte: Elaboracgéo propria.
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No caso 3 (Tabela 11), a previsdo um passo a frente realizada pelo método
proposto se mostrou 64,51% melhor que o PAR(p). No total dos meses, 0 RMSE
e 0 MAPE do método proposto tiveram um desempenho pior, respectivamente,
em quatro e cinco meses do total, mesmo assim, com valores muito pequenos se
comparados aos demais meses. Na previsdo deste caso, 0 método proposto foi
superior, assim como na estimacéo dos parametros do processo gerador dos dados

deste caso.

Tabela 11 - RMSE e MAPE da previsdo out-of-sample (caso 3)

RMSE MAPE
Més | PAR(p) PVAV; (;) Dif (1) | PAR(p) PVXS (;) Dif (3) - %Z‘fgfir\‘/%a
1 312 111 | 201 | 3153% | 11.19% | 20.34% | 64.51%
2 271 222 | 050 | 31.38% | 25.63% | 5.75% | 18.33%
3 4.99 479 | 020 | 40.52% | 38.92% | 1.60% | 3.95%
4 3.13 303 | 010 | 2390% | 23.15% | 0.75% | 3.13%
5 152 158 | -0.05 | 24.29% | 25.15% | -0.86% | -3.53%
6 1.66 167 | -0.01 | 19.93% | 20.01% | -0.08% | -0.39%
7 3.26 327 | -001 | 30.81% | 30.90% | -0.09% | -0.29%
8 0.33 034 | -001 | 299% | 308% | -0.09% | -3.01%
9 1.27 125 | 001 | 18.24% | 18.06% | 0.18% | 1.01%
10 8.15 815 | 000 |373.30% | 373.23% | 0.07% | 0.02%
11 157 157 | 000 | 2547% | 25.49% | -0.02% | -0.09%
12 148 147 | 001 | 16.71% | 16.63% | 0.08% | 0.47%

Fonte: Elaboracgéo propria.

No caso 4 (Tabela 12), as previsdes um passo e dois passos a frente
realizadas pelo meétodo proposto se mostraram, respectivamente, 21,65% e
24,20% melhor que o PAR(p). Neste caso, 0 método proposto obteve melhor
desempenho em 11 meses na previsdo out-of-sample. Somente perdeu no més 10
nas estatisticas RMSE e MAPE. Vale destacar que a estimacdo dos parametros
média e desvio-padrdo deste método proposto foram melhores, fato este que
justifica o encolhimento wavelet das séries referentes a cada um dos meses, com 0
intuito de se apurar melhor estes parametros e, consequentemente, obter melhores

resultados para a previséo.
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RMSE MAPE
A WS + . WS + . Diferenca
Més PAR(p) Dif (1) - | PAR(p) Dif (3) - -

(1) Ppg)(p) @) 3) PA(ZQ{)(p) (@) Relativa
1 3.17 2.48 0.69 16.83% | 13.19% | 3.64% 21.65%
2 0.47 0.35 0.11 1.89% 1.43% 0.46% 24.20%
3 1.93 1.88 0.04 8.76% 8.56% 0.20% 2.28%
4 5.39 5.34 0.05 17.92% | 17.75% | 0.17% 0.92%
5 9.48 9.43 0.05 32.74% | 32.58% | 0.16% 0.49%
6 2.58 2.58 0.01 9.23% 9.21% 0.02% 0.22%
7 6.13 6.12 0.00 44.12% | 44.11% | 0.01% 0.02%
8 6.72 6.71 0.01 35.85% | 35.82% | 0.03% 0.09%
9 8.05 8.05 0.00 67.70% | 67.67% | 0.03% 0.05%
10 5.77 5.78 -0.01 18.74% | 18.76% | -0.02% -0.09%
11 3.91 3.91 0.00 24.29% | 24.28% | 0.01% 0.02%
12 0.11 0.10 0.00 0.42% 0.41% 0.00% 0.93%

Fonte: Elaboracao propria.

4.2

Resultados da aplicacdo as séries de ENA

Nesta tese as séries temporais utilizadas sdo as séries de ENA referentes aos

subsistemas Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte. A base de dados se

encontra em ONS (2012). Os dados utilizados sdo mensais e 0 horizonte de estudo

inicia-se em janeiro de 1931 e termina em dezembro de 2010, sendo que a unidade

de medida é o Megawatt médio (MWmed). As séries historicas podem ser

observadas por meio da Figura 9, em que a série referente ao subsistema

Sudeste/Centro-Oeste possui valores absolutos maiores que as demais e a série de

ENA do subsistema Sul é, aparentemente, a mais irregular, embora seja a que

apresenta valores absolutos menores. O método proposto apresenta maiores

ganhos relativos nestes dois casos citados (vide Tabela 13).
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Figura 9 - Séries historicas de energia natural afluente (ENA)
Fonte: ONS (2012).

Nesta se¢do, o critério de identificacdo adotado é sempre o critério um
(utilizado pelo setor elétrico brasileiro), citado na secdo 2.2, em que se deve
procurar a maior ordem i para cada periodo m de tal forma que todas as

estimativas de ¢, para k >i ndo sejam mais significativas, sempre respeitando

um limite o nimero de termos auto-regressivos igual a seis em cada més.
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Conforme destacado, os melhores setups encontrados para as Sseries
referentes a cada um dos meses sdo compostos pelo nimero de camadas da
decomposicdo wavelet, a familia wavelet utilizada, o tipo de limiar e a regra de
limiarizagdo para cada um dos meses. Estas informacGes referentes as séries de
ENA juntamente com o p-valor da série de residuos de cada setup podem ser
vistos nos Anexos 6, 7, 8 e 9. As hipoteses nulas de: erros descorrelatados;
normalidade dos residuos; e variancia dos erros ndo segue um processo do tipo
ARCH/GARCH e ndo foram rejeitadas, em nenhum dos casos, a 5% de
significancia.

Na Tabela 13, sdo comparados os ajustes dos modelos as séries por meio
das estatisticas RMSE e MAPE, além da diferenca relativa® entre os modelos
(quando positivo, indica que o método proposto foi melhor e quando negativo
indica que este foi pior). Os resultados obtidos indicam que o método proposto
obtém melhor ajuste na maioria dos meses analisados. Somente nos meses de
junho do subsistema Sudeste/Centro-Oeste e de julho do subsistema Sul, o
PAR(p) obteve melhor ajuste, sendo que, no primeiro caso, este se mostrou como
a menor diferenca relativa entre todos os meses da serie referente ao
Sudeste/Centro-Oeste.

Em média, o WS + PAR(p) se mostrou 2,67% melhor no subsistema
Sudeste/Centro-Oeste, 3,32% no Sul, 2,36% no Nordeste e 2,01% no Norte. Os
maiores ganhos relativos ocorreram nos meses de abril do subsistema
Sudeste/Centro-Oeste (5,42% - 0 MAPE foi 0,66% menor), janeiro do subsistema
Sul (10,46% - o MAPE foi 4,96% menor), julho do subsistema Nordeste (5,85% -
o MAPE foi 0,31% menor) e maio do subsistema Norte (2,85% - o0 MAPE foi
0,33% menor). As perdas relativas ocorreram somente nos meses junho do
Sudeste/Centro-Oeste (0,99% - o MAPE foi 0,10% maior) e julho do Sul (0,91% -
0 MAPE foi 0,40% maior).

E importante observar que as diferencas entre as medidas RMSE para 0s
subsistemas Nordeste e Norte se mostraram pequenas, porém estas diferencas para
0s subsistemas Sudeste/Centro-Oeste e Sul foram maiores, devido aos elevados
valores de ENA do Sudeste/Centro-Oeste e devido ao ganho relativo do WS +

PAR(p) no caso do Sul ter sido maior que nos outros casos.

%8 Segundo 0 MAPE.
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Tabela 13 - RMSE e MAPE dos ajustes das séries de ENA

RMSE MAPE i
. . Diferenca
Subsistema | - Mes | eor ol VS it -@)|Pare) @] WS |bif@)-@| Relatia
PAR(P) (2) PAR(p) (4)
Janeiro 51.12 49.03 2.09 18.37 17.66 0.71 3.88%
Fewereiro| 56.30 5321 3.08 20.28 19.31 0.97 4.80%
Margo 46.84 46.41 0.43 16.77 16.44 0.33 1.95%
Abril 29.43 28.22 1.20 12.17 1151 0.66 5.42%*
Maio 22.19 21.91 0.28 10.37 10.24 0.13 1.21%
Sudeste/ | Junho 2341 2359 -0.19 10.26 10.36 -0.10 -0.99%
Centro- Julho 13.85 1354 0.32 7.68 7.53 0.15 1.97%
Oeste Agosto 15.76 15.36 0.40 9.15 8.86 0.29 3.16%
Setembro| 2245 22.26 0.20 13.14 12.85 0.30 2.24%
Outubro 30.86 29.90 0.96 17.64 17.06 0.58 3.31%
Novembro|  29.96 29.02 0.94 14.15 13.67 0.48 3.41%
Dezembro|  36.60 36.04 0.57 14.88 14.63 0.25 1.71%
Média 3156 30.71 0.86 13.74 13.34 0.40 2.67%
Janeiro 4145 3754 391 47.45 4248 4.96 10.46%**
Fewreiro| 4174 40.73 1.01 44.62 275 1.87 4.20%
Margo 30.66 29.17 150 33.85 3158 2.27 6.71%*
Abril 40.28 39.75 0.54 46.08 45.07 1.01 2.19%
Maio 61.83 60.40 143 82.38 80.13 2.25 2.73%
Junho 50.92 49.76 115 53.55 52.13 1.42 2.65%
Sul Julho 50.07 50.47 -0.41 43.93 4432 -0.40 -0.91%
Agosto 62.29 60.79 1.50 68.99 67.27 172 2.49%
Setembro|  56.16 53.82 234 53.28 50.80 2.48 4.65%
Outubro 56.24 56.00 0.24 49.17 48.83 0.34 0.69%
Novembro| 4375 43.23 0.52 4331 42.85 0.46 1.06%
Dezembro 39.29 38.26 1.03 48.09 46.69 1.40 2.91%
Média 47.89 46.66 1.23 51.22 4958 1.65 3.32%
Janeiro 28.94 2821 0.73 1952 19.04 0.48 2.48%
Fewereiro| 38.63 37.94 0.68 27.46 26.97 0.49 1.78%
Margo 37.92 36.95 0.97 2354 22.96 0.58 2.45%
Abril 34.23 3327 0.96 21.74 26.92 0.82 2.97%
Maio 18.09 18.09 0.00 14.84 14.81 0.03 0.18%
Junho 7.29 7.18 0.11 8.41 8.17 0.23 2.71%
Nordeste Julho 4.49 4.39 0.10 533 5.02 0.31 5.85%*
Agosto 3.38 3.35 0.03 442 4.36 0.05 1.22%
Setembro 4.66 462 0.05 6.62 6.56 0.06 0.97%
Outubro 8.98 8.80 0.18 12.82 12,53 0.29 2.29%
Novembro| 2041 19.93 0.48 2321 2259 0.62 2.68%
Dezembro| 28.92 28.23 0.69 25.55 24.84 0.70 2.74%
Média 19.66 19.24 0.41 16.62 16.23 0.39 2.36%
Janeiro 26.15 25.87 0.28 21.97 21.70 0.28 1.26%
Fewereiro| 29.99 29.42 0.57 22.54 22.03 0.51 2.25%
Marco 22.39 21.84 0.55 15.02 14.63 0.39 2.60%
Abril 20.47 20.03 0.45 13.65 13.30 0.35 2.56%
Maio 14.12 13.78 0.35 11.40 11.08 0.33 2.85%
Junho 7.67 752 0.15 9.00 8.80 0.20 2.23%
Norte Julho 3.76 373 0.02 5.95 5.88 0.07 1.15%
Agosto 2.71 2.69 0.02 4.94 4.88 0.06 1.28%
Setembro 391 3.88 0.03 7.42 7.38 0.04 0.54%
Outubro 6.86 6.76 0.10 12.71 12.46 0.25 1.95%
Novembro| 1175 11.54 0.21 17.73 17.24 0.50 2.80%
Dezembro 21.02 20.53 0.49 23.14 22.52 0.62 2.67%
Média 14.23 13.97 0.27 13.79 13.49 0.30 2.01%

Fonte: Elaboracéo propria.
* indica que a diferenca relativa € maior que 5%.
** indica que a diferencga relativa € maior que 10%.
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As médias e os desvios-padrdo médios dos cenarios gerados® pelos modelos
PAR(p) e WS + PAR(p), e as médias e os desvios-padrao das séries historicas, sdo
apresentados na Figura 10. As séries em azul correspondem as medias e aos
desvios-padrao referentes a cada més do ano, calculados a partir da série historica.
Como esta analise foi feita para um periodo de 60 meses (ou 5 anos), 0s picos e
vales da série em azul sdo exatamente iguais por 5 vezes (as 12 médias obtidas
pelas séries historicas sdo repetidas 5 vezes e o0s desvios-padrdo obtidos pelas
séries histdricas sdo repetidos 5 vezes). O objetivo é que as séries geradas tenham
as propriedades estatisticas iguais as das séries histéricas e, na Figura 10, €
realizada apenas uma comparacdo visual entre meédias e desvios-padrdo dos
cenarios obtidos por PAR(p) e WS + PAR(p) e médias mensais e desvios-padrao
mensais da serie historica.

Foram gerados 200 cenarios para o horizonte de 60 meses. Observa-se que nos
quatro subsistemas, a média histérica e a média dos cenarios gerados pelos dois
modelos tém um comportamento muito similar. Com relacdo aos desvios-padréo,
vale relembrar (secdo 4.1) que eles sdo sempre estimados em menor magnitude
pela metodologia proposta em relagdo a estimagdo pelo PAR(p), fato que néo
prejudica os desvios-padrdo dos cenarios. E possivel observar que estes
parametros gerados pelo WS + PAR(p) sdo mais proximos dos histéricos em
muitos dos instantes de tempo observados, e.g., na Figura 10(h), os desvios-
padrdo gerados pelo WS + PAR(p) reproduzem melhor o historico,

principalmente em seus picos.

2 Seguindo a metodologia apresentada na segéo 2.2.2.
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Figura 10 - Médias e desvios-padrdo médios dos cenarios

Fonte: Elaboracéo propria.
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Em seguida, sdo realizados os testes de média para verificar se as médias

dos cenarios gerados sdo estatisticamente iguais as médias do historico; A

evolucdo dos p-valores é analisada nas Figuras 11 a 14. Testa-se, por meio da

estatistica t, a hipotese nula da média dos 200 elementos de cada um dos 60

periodos da matriz de cenarios ser igual a média das observacdes de cada um dos

meses da série historica. Analogamente ao realizado para os testes de médias, o

Teste de Levene verifica a igualdade de variancias. Os resultados apresentados

nas Figuras 11 a 14 indicam que as variancias dos cenarios sdo estatisticamente

iguais as variancias histdricas para a maior parte dos periodos.

9~

04

03

0.2

[ [0 100% Aprovados| e Mn o [EJsmsawovdes)
L n 0o : .__ I
4 (I i ] p
1 0sl E o I
nl TH N i
! 1N o7 I 1
N [l 08 | M
M [ o5 [] | | H
04 I I 0ah I
I 03¢
o022+ I
a1 1
° 5 10 15 20 25 30 L] 40 45 50 55 60 o= 5 10 15. 20 25 30 35 40 45 50 55 &0
(a) p-valores do Teste t (PAR(p)) (b) p-valores do Teste de Levene (PAR(p)
1 n ) o1 . - .
M m | 0 100% Aprovados| 1 55% Aprovados|
LR n 1 LR - f
08} M n ) 08} I IR | I
07 07 - I L
06- I | 06- ) =[] L
0sH i - 1 osk O | N HIH
04F H
| ol IH
0.2}
| o1}
oL L1 Lo | | LTI | |

5 10 15 20 40 45 50

(d) p-valores do Teste de Levene (WS+PAR(p))

10 1 20 25 30 35 40 45 50

(c) p-valores do Teste t (WS + PAR(p))

60

Figura 11 - Testes para o subsistema Sudeste/Centro-Oeste
Fonte: Elaboracéo propria.

Obs: A linha escura indica o nivel de significancia de 5%.
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Os cenérios gerados pelo PAR(p) obtiveram melhores resultados na
reproducdo da media historica. Os indices de ndo rejeicdo da hipotese nula de
igualdade de médias sdo de, pelo menos, 99% para os cenarios gerados pelo
PAR(p) frente a 95% para 0 WS + PAR(p). E possivel observar nas Figuras 12(a),
12(c), 13(a), 13(c) e 14(c) que a reprodugdo da média historica no inicio da
geracdo dos cenarios € mais dificil, porém, a medida que o tempo passa, 0s p-
valores ficam sempre acima do valor ao nivel de significancia de 5%.

Ja os cenarios gerados pelo WS + PAR(p) obtiveram melhores resultados na
reproducdo da variancia histérica. Os indices de nédo rejeicdo da hipdtese nula de
igualdade de variancias sdo de, no minimo, 99% para os cenarios gerados pelo

WS + PAR(p), enquanto o outro modelo obteve indices de, pelo menos 97%.
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Figura 12 - Testes para o subsistema Sul
Fonte: Elaboracao propria.

Obs: A linha escura indica o nivel de significancia de 5%.
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Figura 13 - Testes para o subsistema Nordeste

Fonte: Elaboracgé&o propria.

Obs: A linha escura indica o nivel de significancia de 5%.
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Figura 14 - Testes para o subsistema Norte
Fonte: Elaboracéo propria.

Obs: A linha escura indica o nivel de significancia de 5%.

Com o objetivo de verificar a capacidade dos cenarios em reproduzir 0s
periodos criticos de seca observados na serie original, utiliza-se o conceito de
sequéncias, destacado na secdo 3.6.4.4, para a definicdo das seguintes variaveis
aleatdrias: comprimento, soma e intensidade de sequéncia. Com isso, é possivel
observar se 0s cenarios reproduzem as ditribui¢bes de probabilidades de cada uma
destas variaveis, comparando-as com a sua respectiva distribui¢do histérica. Para
tal finalidade, sdo utilizados os testes de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov para
a soma e a intensidade e Qui-Quadrado para 0 comprimento.

No teste de Kolmogorov-Smirnov, a analise € feita com base no p-valor e no
teste Qui-Quadrado, ela é realizada por meio da estatistica de teste. N&o rejeitar as
hipoteses nulas significa obter p-valores superiores ao nivel de significancia
considerado de 5% e valores de teste menores que o valor critico tabelado de 3,84

(segundo o numero de graus de liberdade e o nivel de significancia). Verificando
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as Tabelas 14 (PAR(p)) e 15 (WS + PAR(p)), pode-se concluir que ambos 0s
modelos chegaram aos mesmos resultados e sé ndo foram capazes de reproduzir a
variavel intensidade para o subsitema Sul, com os respectivos p-valores: 0,02 e
0,01; e a variavel comprimento para o subsistema Norte, com 0s respectivos
valores de estatisticas de teste: 8,15 e 7,26 (neste ponto, vale destacar que a

metodologia proposta apresentou uma menor distancia em relacdo ao valor

critico).
Tabela 14 - Analise das sequéncias negativas (PAR(p))
C . -
Subsisterna ompr,l-mento Sorr/1a Intens |,dade
Valor critico: 3,84 | p-valor min: 0,05 | p-valor min: 0,05
Sudeste/Centro-Oeste 0.20 0.20 0.11
Sul 0.15 0.59 0.02
Nordeste 1.49 0.94 0.73
Norte 8.15 0.33 0.24

Fonte: Elaboracao propria.

Tabela 15 - Andlise das sequéncias negativas (WS + PAR(p))

. Comprimento Soma Intensidade
Subsistema . i i
Valor critico: 3,84 | p-valor min: 0,05 | p-valor min: 0,05
Sudeste/Centro-Oeste 0.26 0.17 0.18
Sul 0.35 0.64 0.01
Nordeste 1.81 0.86 0.68
Norte 7.26 0.29 0.33

Fonte: Elaboragéo propria.

Além disso, para o caso do subsistema Sudeste/Centro-Oeste, em que 0s
valores de ENA sdo maiores, fazendo com que pequenos ganhos em termos de
modelagem tenham grandes impactos, as médias dos cenarios gerados foram
utilizadas como previséo pontual® para o periodo de 2006 a 2010 e, estes valores

foram comparados aos valores reais ocorridos. Esta comparacdo é realizada por

%0 De acordo com Sharma (2000), uma alternativa para as previsdes pontuais é simular uma
variedade de cenarios plausiveis de sequéncias de resultados que podem ocorrer no futuro. Em seu
trabalho, este autor simulou uma variedade de sequéncias de chuvas possiveis de ocorrer, para
serem utilizadas na politica operacional 6tima do reservatério de Warragamba dam, localizado
perto de Sydney (Australia). Desta forma, & possivel atribuir probabilidades as previsdes,
permitindo a avaliagdo de riscos e incertezas referentes ao sistema hidrelétrico. A média destas
previsdes probabilisticas é equivalente a previsao pontual.
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meio do MAPE. Na Figura 15, pode-se observar que 0 método proposto é melhor

que o0 PAR(p) em 11 meses, s6 perdendo no més de fevereiro.

12

Jann  Fev  Mar Abr Mai Jun  Jul  Ago Set Out MNov Dez

BDAR() WWS+ PAR(D)

Figura 15 - MAPE das previsdes out-of-sample dos modelos PAR(p) e
WS + PAR(p) para os anos de 2006 a 2010
Fonte: Elaboracéo propria.

Foi possivel observar que a aplicacdo do WS + PAR(p) aos casos simulados
obteve melhores resultados, em comparagdo ao modelo PAR(p), no que diz
respeito a estimacdo dos parametros e a previsdo out-of-sample. Quando aplicado
as séries reais, 0s ajustes obtidos pelo WS + PAR(p) também foram superiores. A
estratégia de comparacdo adotada para as séries reais foi a de simular cenarios,
assim como realizado no setor elétrico brasileiro. Os cenérios obtidos por ambos
0s modelos foram muito semelhantes, valendo destacar uma pequena vantagem
para 0s cenarios gerados pelo PAR(p) na reproducdo da média histérica e uma
pequena vantagem para o0 WS + PAR(p) na reproducdo do desvio-padréo
historico. Ao utilizar o as médias dos cenarios para a previsao da série de ENA do
subsistema Sudeste, 0 método proposto também apresentou ganhos.
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Conclusoes

Esta tese desenvolveu uma combinacdo de encolhimento wavelet e modelos
auto-regressivos periodicos com o objetivo de obter melhores previsdes e geracao
de cenarios a partir do modelo PAR(p); e avancar no que diz respeito a
modelagem estocastica de vazdes. Assim como as combinacdes de decomposicédo
wavelet e/ou encolhimento wavelet e modelos preditivos j& realizadas na
literatura, era de se esperar que o método proposto fosse mais apropriado para
explicar o comportamento das series de tempo analisadas e que obtivesse ganhos
de previsao.

Para alcancar tais objetivos, a metodologia proposta foi aplicada a dois tipos
de séries: 1) séries temporais mensais simuladas com 1.200 observacGes,
realizacdes de diferentes processos PAR(p), e 2) séries de ENAs utilizadas para o
planejamento do setor eletrico brasileiro. Foram empregados dois diferentes
critérios para a identificacdo da ordem dos modelos e diferentes tipos de analises
foram realizados em cada um dos tipos de séries.

Os resultados obtidos indicaram que, por meio dos casos simulados, o
método proposto obteve melhor ajuste e realizou a estimacao das médias de uma
forma mais precisa. Com relacdo aos desvios-padrdo, sempre que estes foram
superestimados pelo PAR(p), o método proposto o estimou de melhor forma.
Estas observacGes comprovam a eficiéncia do método proposto em estimativas
mais apuradas para estes parametros.

No que diz respeito aos parametros auto-regressivos, nao foi possivel
apontar uma ampla vantagem de algum dos modelos, porém pdde ser observado
que o PAR(p) realizou a identificacdo erronea destes parametros em alguns dos
meses analisados. Os encolhimentos wavelets do WS + PAR(p) diminuiram a
influéncia de valores desproporcionais de um ou mais pares de observacdes na
estimativa da FACP, reduzindo os valores espurios e identificando a ordem
correta dos processos geradores dos dados. Na previsdo out-of-sample das séries

simuladas, o método proposto foi melhor em trés dos quatro casos propostos.
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Com relacdo & aplicacdo as séries de ENA referentes aos subsistemas
Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte, os ajustes dos modelos foram
medidos por meio das estatisticas RMSE e MAPE e foi possivel observar que o
método proposto obteve melhor ajuste em quase todos os meses analisados.
Somente nos meses de junho do subsistema Sudeste/Centro-Oeste e de julho do
subsistema Sul, o PAR(p) obteve melhor ajuste, sendo que, no primeiro caso, este
se mostrou como a menor diferenca relativa entre todos os meses da série
referente ao Sudeste/Centro-Oeste. Em média, 0 WS + PAR(p) foi 2,67% melhor
no subsistema Sudeste/Centro-Oeste, 3,32% no Sul, 2,36% no Nordeste e 2,01%
no Norte.

Para o caso das séries reais, foram gerados 200 cenarios para um horizonte
de 60 meses. Para 0s quatro subsistemas, a média historica e a média dos cenarios
gerados pelos dois modelos obtiveram um comportamento muito similar. J& os
desvios-padrdao médios gerados pelo WS + PAR(p) ficaram mais préximos dos
historicos em alguns dos instantes de tempo observados.

Foram realizados testes de média e de variancia para verificar as respectivas
hipoteses nulas: média dos cendrios estatisticamente igual a média das
observagdes e variancia dos cenarios estatisticamente igual a variancia historica.
A evolucdo dos p-valores para os testes obteve valores semelhantes, apontando
para uma pequena vantagem dos cendrios gerados pelo PAR(p) na reproducdo da
média historica e uma pequena vantagem os cendrios gerados pelo WS + PAR(p)
na reproducdo da variancia historica. Ambos também atingiram resultados
semelhantes na reproducdo de sequéncias negativas.

A combinacdo de modelos aqui apresentada, contemplou o encolhimento de
ruidos wavelets e os modelos PAR(p), e como parte dos avancos metodoldgicos
incorporados nesta tese, podem-se citar:

i) a realizagdo de uma combinacdo de wavelets com modelos auto-
regressivos periodicos, ainda ndo contemplada na literatura;

i) a utilizacdo de testes de residuos para validar os encolhimentos wavelets,
garantido que apenas ruidos fossem eliminados e ndo fossem perdidas
informacdes relevantes a modelagem das series;

iii) foi realizada a modelagem de algumas séries simuladas, permitindo

assim observar e comparar 0 desempenho do mesmo em um ambiente controlado;
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iv) 0 método proposto atingiu melhores ajustes na modelagem das séries de
ENA, devido ao tratamento dos dados, que por sua vez, séo muito irregulares.

Com isso, a metodologia aqui proposta ampliou a potencialidade dos
modelos PAR(p) e como extensdes para este trabalho podem-se citar: i) a
aplicacdo a outros tipos de séries que possuam comportamento semelhante as
séries estudadas nesta tese, como as séries de vento e as de radiagdo; ii) o
desenvolvimento de uma ferramenta computacional para ajustar, de forma
automatica o WS + PAR(p) a diversas séries resultantes de um mesmo processo
gerador de dados, aumentando assim, a confiabilidade estatistica da estimacgao dos
modelos; e iii) a utilizagdo do PAR(p) interconfiguracfes, descrito em Ferreira
(2013), no lugar do PAR(p) utilizado nesta tese, possibilitando incorporar os
efeitos de futuras usinas que entrardo em operacdo para a geracdo das séries
sintéticas do setor elétrico brasileiro. Para realizar esta abordagem, é necessario
ajustar um modelo auto-regressivo de ordem p para cada um dos meses e cada
uma das configuracdes das series hidroldgicas historicas e estimar tantos modelos

guanto o0 nimero de meses em que ocorre a mudanca de configuracéo.
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Fonte: Wavelet Browser (2012).
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Anexo 2 — Testes de residuos (p-valores) para diferentes setups da

série temporal completa referente ao caso 1

Camsces | mamiia | miar | OO0 | e | e | Tee
2 Symlet3 suave universal 0.00 0.03 0.00
2 Haar suave universal 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 suave universal 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 suave universal 0.00 0.01 0.06
2 Daubechies30 suave universal 0.00 0.32 0.00
2 Daubechies45 suave universal 0.00 0.48 0.00
3 Symlet3 suave universal 0.00 0.07 0.00
3 Haar suave universal 0.00 0.35 0.00
3 Coiflet2 suave universal 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 suave universal 0.00 0.03 0.00
3 Daubechies30 suave universal 0.00 0.34 0.00
3 Daubechies45 suave universal 0.00 0.05 0.00
4 Symlet3 suave universal 0.00 0.14 0.00
4 Haar suave universal 0.00 0.43 0.00
4 Coiflet2 suave universal 0.00 0.01 0.00
4 Daubechies15 suave universal 0.00 0.04 0.00
4 Daubechies30 suave universal 0.00 0.08 0.00
4 Daubechies45 suave universal 0.00 0.02 0.01
2 Symlet3 duro universal 0.00 0.00 0.02
2 Haar duro universal 0.00 0.02 0.71
2 Coiflet2 duro universal 0.00 0.01 0.32
2 Daubechies15 duro universal 0.00 0.02 0.36
2 Daubechies30 duro universal 0.00 0.23 0.98
2 Daubechies45 duro universal 0.00 0.03 0.50
3 Symlet3 duro universal 0.00 0.01 0.00
3 Haar duro universal 0.00 0.50 0.73
3 Coiflet2 duro universal 0.00 0.01 0.01
3 Daubechies15 duro universal 0.00 0.00 0.15
3 Daubechies30 duro universal 0.00 0.05 0.18
3 Daubechies45 duro universal 0.00 0.02 0.53
4 Symlet3 duro universal 0.00 0.03 0.00
4 Haar duro universal 0.00 0.50 0.49
4 Coiflet2 duro universal 0.00 0.01 0.01
4 Daubechies15 duro universal 0.00 0.02 0.17
4 Daubechies30 duro universal 0.00 0.13 0.48

Continua
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Continuacao

Camates | Famita | umiar || SRt | oo | e | Tee
4 Daubechies45 duro universal 0.00 0.06 0.90
2 Symlet3 suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Haar suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 suave minimax 0.00 0.00 0.01
2 Daubechies30 suave minimax 0.00 0.12 0.01
2 Daubechies45 suave minimax 0.00 0.10 0.00
3 Symlet3 suave minimax 0.00 0.00 0.00
3 Haar suave minimax 0.00 0.01 0.00
3 Coiflet2 suave minimax 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 suave minimax 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies30 suave minimax 0.00 0.11 0.00
3 Daubechies45 suave minimax 0.00 0.01 0.00
4 Symlet3 suave minimax 0.00 0.00 0.00
4 Haar suave minimax 0.00 0.04 0.00
4 Coiflet2 suave minimax 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies15 suave minimax 0.00 0.01 0.00
4 Daubechies30 suave minimax 0.00 0.08 0.00
4 Daubechies45 suave minimax 0.00 0.01 0.01
2 Symlet3 duro minimax 0.00 0.50 0.00
2 Haar duro minimax 0.00 0.28 0.01
2 Coiflet2 duro minimax 0.00 0.50 0.25
2 Daubechies15 duro minimax 0.00 0.44 0.45
2 Daubechies30 duro minimax 0.00 0.50 0.00
2 Daubechies45 duro minimax 0.00 0.50 0.18
3 Symlet3 duro minimax 0.00 0.45 0.17
3 Haar duro minimax 0.00 0.08 0.04
3 Coiflet2 duro minimax 0.00 0.39 0.56
3 Daubechies15 duro minimax 0.00 0.33 0.77
3 Daubechies30 duro minimax 0.00 0.27 0.61
3 Daubechies45 duro minimax 0.00 0.50 0.73
4 Symlet3 duro minimax 0.00 0.50 0.08
4 Haar duro minimax 0.00 0.13 0.15
4 Coiflet2 duro minimax 0.00 0.19 0.68
4 Daubechies15 duro minimax 0.00 0.15 0.43
4 Daubechies30 duro minimax 0.00 0.34 0.34
4 Daubechies45 duro minimax 0.00 0.50 0.94
2 Symlet3 suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Haar suave SURE 0.00 0.00 0.00
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Camates | Famita | umiar || SRt | oo | e | Tee
2 Coiflet2 suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies30 suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies45 suave SURE 0.00 0.05 0.00
3 Symlet3 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Haar suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Coiflet2 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies30 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies45 suave SURE 0.00 0.01 0.00
4 Symlet3 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Haar suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Coiflet2 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies15 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies30 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies45 suave SURE 0.00 0.01 0.00
2 Symlet3 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Haar duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies30 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies45 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Symlet3 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Haar duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Coiflet2 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies30 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies45 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Symlet3 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Haar duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Coiflet2 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies15 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies30 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies45 duro SURE 0.00 0.00 0.00

Fonte: Elaboracgéo propria.
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Anexo 3 — Testes de residuos (p-valores) para diferentes setups da

série temporal completa referente ao caso 2

Camsces | mamiia | miar | OO0 | e | e | Tee
2 Symlet3 suave universal 0.00 0.00 0.00
2 Haar suave universal 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 suave universal 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 suave universal 0.00 0.01 0.00
2 Daubechies30 suave universal 0.00 0.12 0.01
2 Daubechies45 suave universal 0.00 0.02 0.01
3 Symlet3 suave universal 0.00 0.00 0.00
3 Haar suave universal 0.00 0.01 0.00
3 Coiflet2 suave universal 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 suave universal 0.00 0.05 0.00
3 Daubechies30 suave universal 0.00 0.49 0.01
3 Daubechies45 suave universal 0.00 0.14 0.01
4 Symlet3 suave universal 0.00 0.01 0.00
4 Haar suave universal 0.00 0.01 0.00
4 Coiflet2 suave universal 0.00 0.01 0.00
4 Daubechies15 suave universal 0.00 0.12 0.01
4 Daubechies30 suave universal 0.00 0.50 0.05
4 Daubechies45 suave universal 0.00 0.01 0.00
2 Symlet3 duro universal 0.00 0.50 0.68
2 Haar duro universal 0.00 0.14 0.00
2 Coiflet2 duro universal 0.00 0.06 0.08
2 Daubechies15 duro universal 0.00 0.50 0.58
2 Daubechies30 duro universal 0.00 0.50 0.10
2 Daubechies45 duro universal 0.00 0.50 0.11
3 Symlet3 duro universal 0.00 0.50 0.68
3 Haar duro universal 0.00 0.17 0.20
3 Coiflet2 duro universal 0.00 0.07 0.39
3 Daubechies15 duro universal 0.00 0.50 0.77
3 Daubechies30 duro universal 0.00 0.43 0.30
3 Daubechies45 duro universal 0.00 0.50 0.86
4 Symlet3 duro universal 0.00 0.50 0.92
4 Haar duro universal 0.00 0.11 0.26
4 Coiflet2 duro universal 0.00 0.06 0.43
4 Daubechies15 duro universal 0.00 0.49 0.47
4 Daubechies30 duro universal 0.00 0.13 0.37

Continua


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921465/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921465/CA

101

Continuacao

Camscas | mamila | Lmiar | U0\ hre | e | Tee
4 Daubechies45 duro universal 0.00 0.50 0.82
2 Symlet3 suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Haar suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 suave minimax 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies30 suave minimax 0.00 0.06 0.00
2 Daubechies45 suave minimax 0.00 0.02 0.00
3 Symlet3 suave minimax 0.00 0.00 0.00
3 Haar suave minimax 0.00 0.00 0.00
3 Coiflet2 suave minimax 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 suave minimax 0.00 0.02 0.00
3 Daubechies30 suave minimax 0.00 0.34 0.00
3 Daubechies45 suave minimax 0.00 0.17 0.00
4 Symlet3 suave minimax 0.00 0.00 0.00
4 Haar suave minimax 0.00 0.00 0.00
4 Coiflet2 suave minimax 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies15 suave minimax 0.00 0.06 0.00
4 Daubechies30 suave minimax 0.00 0.50 0.03
4 Daubechies45 suave minimax 0.00 0.12 0.00
2 Symlet3 duro minimax 0.00 0.00 0.04
2 Haar duro minimax 0.00 0.32 0.00
2 Coiflet2 duro minimax 0.00 0.18 0.00
2 Daubechies15 duro minimax 0.00 0.40 0.00
2 Daubechies30 duro minimax 0.00 0.50 0.00
2 Daubechies45 duro minimax 0.00 0.14 0.15
3 Symlet3 duro minimax 0.00 0.04 0.43
3 Haar duro minimax 0.00 0.39 0.00
3 Coiflet2 duro minimax 0.00 0.19 0.06
3 Daubechies15 duro minimax 0.00 0.50 0.23
3 Daubechies30 duro minimax 0.00 0.17 0.74
3 Daubechies45 duro minimax 0.00 0.50 0.77
4 Symlet3 duro minimax 0.00 0.05 0.53
4 Haar duro minimax 0.00 0.25 0.01
4 Coiflet2 duro minimax 0.00 0.44 0.12
4 Daubechies15 duro minimax 0.00 0.28 0.28
4 Daubechies30 duro minimax 0.00 0.48 0.65
4 Daubechies45 duro minimax 0.00 0.50 0.85
2 Symlet3 suave SURE 0.00 0.00 0.00
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Camscas | mamila | Lmiar | U0\ hre | e | Tee
2 Haar suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 suave SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies30 suave SURE 0.00 0.01 0.00
2 Daubechies45 suave SURE 0.00 0.01 0.00
3 Symlet3 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Haar suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Coiflet2 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 suave SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies30 suave SURE 0.00 0.04 0.00
3 Daubechies45 suave SURE 0.00 0.03 0.00
4 Symlet3 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Haar suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Coiflet2 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies15 suave SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies30 suave SURE 0.00 0.07 0.00
4 Daubechies45 suave SURE 0.00 0.01 0.00
2 Symlet3 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Haar duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Coiflet2 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies15 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies30 duro SURE 0.00 0.00 0.00
2 Daubechies45 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Symlet3 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Haar duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Coiflet2 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies15 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies30 duro SURE 0.00 0.00 0.00
3 Daubechies45 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Symlet3 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Haar duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Coiflet2 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies15 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies30 duro SURE 0.00 0.00 0.00
4 Daubechies45 duro SURE 0.00 0.00 0.00

Fonte: Elaboracao propria.
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Anexo 4 — Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses

referentes ao caso 3 e testes de residuos (p-valores)

. - . Regra de Ljung- | Jarque- | Teste
Més | Camadas Familia Limiar Limiarizacio | Box Bera | ARCH
1 4 Coifletl suave Minimax 0.30 0.32 0.20
2 3 Daubechies13 | suave SURE 0.23 0.50 0.83
3 4 Symlet4 suave SURE 0.47 0.50 0.15
4 4 Daubechies38 | suave SURE 0.41 0.46 0.55
5 3 Daubechies40 | suave SURE 0.17 0.17 0.73
6 4 Daubechies31 | suave SURE 0.12 0.50 0.61
7 4 Coiflet4 suave SURE 0.25 0.41 0.17
8 4 Daubechies15 | suave SURE 0.54 0.15 0.18
9 4 Symlet8 suave Minimax 0.18 0.14 0.37
10 4 Daubechies38 | suave SURE 0.12 0.50 0.83
11 2 Daubechies20 | suave SURE 0.12 0.19 0.49
12 3 Symlet4 suave Minimax 0.68 0.14 0.32

Fonte: Elaboracao propria.

Anexo 5 — Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses

referentes ao caso 4 e testes de residuos (p-valores)

. - - Regra de Ljung- | Jarque- | Teste
Més | Camadas Familia Limiar Limiarizacio | Box Bera | ARCH
1 3 Daubechies6 | suave Minimax 0.14 0.27 0.33
2 4 Daubechies20 | suave SURE 0.38 0.49 0.11
3 4 Daubechies17 | suave SURE 0.32 0.37 0.40
4 3 Symlet7 suave Minimax 0.43 0.17 0.59
5 4 Symlet8 suave Minimax 0.29 0.50 0.75
6 2 Daubechies42 | suave SURE 0.14 0.44 0.97
7 3 Daubechies12 | suave SURE 0.15 0.41 0.91
8 4 Daubechies13 | suave SURE 0.42 0.14 0.47
9 3 Daubechies15 | suave SURE 0.59 0.50 0.39
10 4 Daubechies38 | suave SURE 0.16 0.14 0.26
11 3 Daubechies28 | suave SURE 0.21 0.50 0.68
12 3 Daubechies8 | suave SURE 0.43 0.36 0.16

Fonte: Elaboragéo propria.
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Anexo 6 — Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses

da ENA Sudeste/Centro-Oeste e testes de residuos (p-valores)

. - . Regra de Ljung- | Jarque- | Teste
Més Camadas Familia Limiar Limigrizagéo f30>? Bgra ARCH
Janeiro 4 Daubechiesb suave SURE 0.93 0.50 0.49
Fevereiro 4 Daubechies8 suave SURE 0.05 0.35 0.10
Marco 4 Daubechies? suave SURE 0.43 0.23 0.63
Abril 4 Daubechies4 suave SURE 0.48 0.14 0.51
Maio 4 Symlet6 suave SURE 0.43 0.13 0.22
Junho 2 Daubechies1l suave Minimax 0.11 0.50 0.26
Julho 4 Daubechies37 suave SURE 0.06 0.22 0.85
Agosto 4 Daubechies6 suave SURE 0.11 0.19 0.60
Setembro 4 Symlet2 suave SURE 0.10 0.26 0.33
Outubro 4 Daubechies12 suave SURE 0.07 0.50 0.39
Novembro 4 Daubechies28 suave SURE 0.10 0.50 0.29
Dezembro 4 Symlet3 suave SURE 0.17 0.48 0.90

Fonte: Elaboracéo propria.

Anexo 7 — Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses

da ENA Sul e testes de residuos (p-valores)

R . - Regra de Ljung- | Jarque- | Teste
Més Camadas Familia Limiar Limigriza(;éo f30>? Bgra ARCH
Janeiro 4 Symlet2 suave SURE 0.11 0.22 0.26
Fevereiro 4 Daubechies5 suave SURE 0.68 0.17 0.36
Marco 3 Daubechies9 suave SURE 0.11 0.27 0.11
Abril 3 Daubechies43 suave SURE 0.05 0.06 0.71
Maio 3 Daubechies18 suave SURE 0.06 0.06 0.92
Junho 2 Daubechies4 suave SURE 0.21 0.25 0.33
Julho 3 Daubechies13 suave SURE 0.09 0.45 0.51
Agosto 4 Daubechies10 suave SURE 0.14 0.09 0.43
Setembro 4 Symlet8 suave SURE 0.45 0.08 0.36
Outubro 4 Daubechies4 suave Universal 0.31 0.45 0.72
Novembro 4 Daubechies42 suave SURE 0.08 0.10 0.07
Dezembro 4 Daubechies4 suave SURE 0.07 0.36 0.13

Fonte: Elaboracao propria.
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Anexo 8 — Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses

da ENA Nordeste e testes de residuos (p-valores)

. . - Regra de Ljung- | Jarque- | Teste
Més Camadas Familia Limiar Limigrizagéo IJ30>? Bgra ARCH
Janeiro 4 Daubechies7 suave SURE 0.09 0.11 0.15
Fevereiro 3 Daubechies13 suave SURE 0.06 0.50 0.42
Margo 4 Daubechies36 | suave SURE 0.44 0.09 0.79
Abril 4 Daubechies16 suave SURE 0.17 0.14 0.49
Maio 4 Symlet5 suave SURE 0.06 0.50 0.64
Junho 4 Symlet4 suave SURE 0.31 0.28 0.19
Julho 4 Symlet5 suave Universal 0.71 0.50 0.29
Agosto 4 Daubechies1?2 | suave SURE 0.28 0.22 0.72
Setembro 4 Daubechies14 suave SURE 0.10 0.50 0.60
Outubro 4 Daubechies30 suave SURE 0.69 0.50 0.56
Novembro 4 Symlet8 suave SURE 0.14 0.07 0.33
Dezembro 4 Daubechies9 suave SURE 0.09 0.27 0.49

Fonte: Elaboragéo propria.

Anexo 9 — Wavelets utilizadas no encolhimento das séries de meses

da ENA Norte e testes de residuos (p-valores)

R - . Regra de Ljung- | Jarque- | Teste
Més Camadas Familia Limiar Limigriza(;éo I130>? Bgra ARCH
Janeiro 4 Daubechies27 suave SURE 0.07 0.14 0.50
Fevereiro 2 Daubechies8 suave SURE 0.23 0.22 0.20
Margo 3 Daubechies15 suave SURE 0.16 0.38 0.23
Abril 3 Daubechies20 suave SURE 0.12 0.24 0.96
Maio 4 Daubechies22 suave SURE 0.69 0.07 0.62
Junho 4 Daubechiesb suave SURE 0.29 0.49 0.41
Julho 4 Daubechies43 suave Universal 0.58 0.50 0.55
Agosto 4 Daubechies16 suave SURE 0.15 0.43 0.10
Setembro 3 Daubechies2 suave Universal 0.24 0.09 0.69
Outubro 3 Symlet2 suave SURE 0.30 0.08 0.47
Novembro 3 Daubechies6 suave SURE 0.28 0.22 0.89
Dezembro 3 Daubechies26 suave SURE 0.05 0.50 0.44

Fonte: Elaboragéo propria.
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