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5.
Referencial Teérico e Modelo Proposto

Neste capitulo serd apresentada a proposta metodolégica para a construcao
da &rvore de cendrios nos passos Forward e Backward. O arcabougo tedrico
empregado sera exposto nas proximas secoes.

Conforme apresentado no Capitulo 4, a geracdo de cenarios proposta por
(OLIVEIRA, 2010), através do uso da técnica ndo paramétrica de computacdo
intensiva Bootstrap, apresenta-se satisfatoria para o passo Forward, mas nao na
recursdo Backward.

A seguir € mostrado um exemplo da aplicagdo do método proposto por
(OLIVEIRA, 2010). Haja vista que ndo ha garantias de que o valor de ENA
simulado seja positivo em funcdo da construcdo do modelo sem a variavel A

(equacéo (4.21)), a obtencdo de um valor "valido™" & extremamente dependente do

ruido A e ceny Sorteado. Na Figura 5.1 € apresentado um caso ilustrativo em que,

para um dado caminho do passo Forward, todos os valores de ENA da arvore séo
positivos, mas se considerado o passo Backward, em que todas as ramificacdes da
sub arvore selecionada sdo consideradas, ndo é possivel obter um valor de ENA
positivo, limitando a aplicabilidade pratica do método proposto.

Neste exemplo, o caminho Forward em que todos os valores simulados sdo
positivos é mostrado em azul. O n6é em vermelho indica que, no passo Backward,
para as demais ramificacGes do estagio t =3, ndo sdo obtidos valores de ENA
positivos em funcdo do residuo anteriormente sorteado para compor a arvore de

cenarios.
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Figura 5.1 - Falha no Passo Backward

No modelo NEWAVE, sdo sorteados, a partir da distribuicdo Lognormal
com trés parametros ajustada aos residuos do modelo PAR(p), 20 ruidos aleatorios

para cada um dos periodos do horizonte de planejamento. Seja um PMO para o
més de janeiro e cinco anos de cenarios mensais simulados (T =60). Neste caso,

seria construida uma matriz de ruidos de dimensdo 20x60. Uma vez sorteada, esta
matriz é fixa para todo o processo de geracdo de cenarios, tanto para 0 passo
Forward quanto para o Backward.

A partir da referida matriz, sdo sorteadas, de forma aleatoria, 200 trajetdrias,

que compdem os cenarios de ENA (ou caminhos Forward), construidos com base
nos modelos PAR(p) anteriormente ajustados, dos periodos t=12,...,T . No caso

do passo Backward, a simulacdo é realizada no sentido contrario e, em cada um
dos periodos de todos os caminhos Forward, o valor de ENA simulado deve ser
positivo para qualquer um dos 20 residuos anteriormente sorteados para compor a
matriz de dimensdo 20x60 (no caso, por exemplo, do PMO de janeiro).

De forma ilustrativa, considere o exemplo da Figura 5.2. Nesta esta

representada uma situacdo hipotética de uma matriz de ruidos (cada cédula
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representa um ruido selecionado a partir de uma distribuicdo Lognormal com trés
parametros) com 20 aberturas e 60 estagios de planejamento (PMO de janeiro, por
exemplo). Para imaginar a possivel dimensdo da arvore de cenarios considerada,
basta visualizar a cardinalidade da mesma, 20°°, uma vez que cada né antecessor
pode se ligar a outros 20 sucessores. No exemplo da Figura foram selecionados
apenas trés ramos (cenarios) da arvore, representados nas cores cinza, azul e
amarelo. Pode-se notar que em duas situacfes, 0 mesmo no, destacado em verde,
se repetiu para dois cenarios. Em apenas um dos estagios 0 mesmo ruido foi
selecionado pelos trés cenarios, destacado em vermelho na matriz. Os caminhos

Forward selecionados estdo expostos na parte inferior da matriz de ruidos.
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Figura 5.2 — Matriz de ruidos e aberturas
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Supondo que os ruidos selecionados fossem aplicados no modelo
estocastico correspondente ao periodo em questdo, seriam gerados trés cenarios de

ENA, para um dado subsistema, conforme ilustra a Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Exemplo dos trés cenarios Forward sorteados

Em (OLIVEIRA, 2010) embora seja possivel, por meio do descarte de
ENAs negativas e reamostragem dos residuos do modelo, via Bootstrap, a
construcdo dos caminhos de séries sintéticas do passo Forward, ndo se consegue 0
mesmo no passo Backward. Os 20 ruidos sorteados anteriormente ndo geram, para
todas as aberturas, valores de ENA positivos no periodo e cenario em questao.

Assim sendo, nas proximas secdes sera apresentado o arcaboucgo teorico
empregado para a proposicdo da nova abordagem para a geracdo de séries
sintéticas, por meio de um modelo que utiliza técnicas ndo paramétricas e de

simulacéo estocastica. A ultima secao deste capitulo apresenta 0 modelo proposto.

5.1
A Técnica Nao Paramétrica Bootstrap

O Bootstrap, introduzido por (EFRON & TIBSHIRANI, 1993), é uma
técnica estatistica ndo paramétrica computacionalmente intensiva que permite a
avaliacdo da variabilidade de estimadores com base nos dados de uma Unica
amostra existente.

A técnica é indicada para problemas nos quais os procedimentos estatisticos
convencionais sejam de dificil aplicacdo. Em geral, apresenta vantagens se usado

em situacdes de amostras pequenas ou grandes, desde que forneca resultados
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proximos aos obtidos por meios assintticos usuais em grandes amostras ou
superior a amostras reduzidas.

Operacionalmente, a técnica consiste de um sorteio com reposi¢do dos
elementos de uma amostra aleatoria, gerando uma “amostra Bootstrap”, de
tamanho igual a original. Extrai-se um numero suficiente de amostras a fim de se
obter a “distribuicdo Bootstrap” de qualquer estatistica de interesse do
pesquisador. Desta forma, o conjunto de observacdes Bootstrap corresponde a
uma estimativa da verdadeira distribuicdo amostral da estatistica em questdo.
Como mostrado em (EFRON & TIBSHIRANI, 1993), a medida que o tamanho da
amostra tende ao infinito, a distribuicdo Bootstrap converge para a distribuicéo

verdadeira da estatistica.

Considere X :(xl,xz,...,xn_l,xn) a amostra original finita de tamanho n
obtida de um modelo probabilistico desconhecido descrito por sua funcdo de
distribuicio acumulada F e @ = S(X)a estatistica de interesse. Denota-se X, i =

1, 2,..., B como sendo a i-ésima amostra Bootstrap de tamanho n obtida da
amostra original X por meio de sorteios com reposi¢do. Para cada amostra tem-se

a correspondente estimativa Bootstrap da estatistica de interesse, isto €,
6, =S(X;).
Define-se a média, variancia e erro padrdo do estimador Bootstrap de ¢ por,

respectivamente:

;
. Zl i (5.1)
B
> -0)
var(gy = F (5.2)
B-1

SE, ... = v/Var (@) (5.3)

Sem maiores detalhes matematicos, é possivel provar que:
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Var(SE,,,) = — +—2 (5.4)

nB

:5N| @)
@)

C, e C, séo constantes que dependem da distribuicdo populacional F, mas
ndo dependem de n e B. Portanto, a incerteza associada ao estimador Bootstrap
dependerd, em Gltima analise, do tamanho da amostra original n, isto €, mesmo
que se gere uma infinidade de amostras Bootstrap, a incerteza do estimador ndo
vai a zero.

Alguns métodos propostos na literatura para a construcdo de intervalos de
confianca utilizando o Bootstrap sdo: Non-Studentized pivotal, Bootstrap-t,
Percentile, Bias Corrected percentile, Bias Corrected and accelerated percentile,
Test-inversion e Studentized test-inversion. Para detalhes sobre esses métodos,
consultar (CARPENTER & BITHELL, 2000), (EFRON & TIBSHIRANI, 1993) e
(SILVA, 1995).

O intervalo de confianga Percentile utilizando o Bootstrap é calculado de
forma similar ao método cléssico, entretanto utiliza a distribuicdo Bootstrap do

parametro de interesse.

Para isto, adotando G como a funcdo de distribuicdo acumulada de 5*,

entdo o intervalo percentil (1—2«) é definido por e (1-«a) percentis de G .
Desta maneira, o ponto inferior do intervalo é dado por G™*(«) e o ponto superior
é G(l-a). Adotando G (ar)=0"® entdo o 100.a ™ percentil da distribuicéo

Bootstrap pode ser escrito como:

|:§%,inf y é%,sup:| = {é*(a) ’ é*(l_a) } (55)

Cabe salientar que este resultado €é teorico e que se refere a uma situacdo
onde o0 nimero de amostras € infinito. Segundo (UNNY & COVER, 1985), no

Bootstrap este numero é finito e dado por (onde n é o tamanho da amostra):

2n-1 (5.6)
n
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Portanto, de acordo com a equacdo anterior, para um tamanho de amostra
igual a 10, seria possivel construir B = 92378 amostras Bootstrap. Na pratica, B
deve ser suficientemente grande para que seja possivel calcular as estatisticas de

interesse de cada amostra. Essas estatisticas sdo ordenadas e calculam-se, desta

forma, os percentis de interesse. Seja é;(a) 0 (100.a) i-ésimo percentil dos valores

de 87(b), ou seja, a B.a i-6sima numa lista de valores ordenado das B estatisticas

oriundas das amostras Bootstrap. Por exemplo, caso B = 10.000 ¢ a = 0,05, entdo
o limite inferior serd o ponto que estd na posicdo 250 e o limite superior do
intervalo sera o valor que esta na posicdo 9750.

Assim, o intervalo aproximado para (1 - 2a) é:
n n /\*(0{) A*(l—a) (5.7)
|:9%,inf, 9%,sup:| ~ QB ,98

Este resultado é valido quando a distribuicdo da estatistica de interesse é
aproximadamente Normal, uma vez que o intervalo percentil Bootstrap e o
intervalo de uma distribuicdo Normal padrdo serdo equivalentes. Esta relacédo €
valida pois, segundo o Teorema Central do Limite, quando n — o, 0 histograma
dos dados gerados via Bootstrap adquire a forma de uma distribuicdo Normal.

Em posse dos dois intervalos estimados, a verificacdo da significancia deve

ser feita da seguinte forma: se o valor zero estiver contido no intervalo

[Q%Jnf, 9%,sup:|, entre o limite inferior e superior, entdo estatisticamente este

parametro € igual a zero; caso contrario, 0 parametro estimado é estatisticamente
diferente de zero.
Na proxima secdo é apresentada a aplicacdo da técnica no contexto de

simulacdo de variaveis estocasticas e séries temporais.

5.1.1
Bootstrap na Simulacdo de Séries Temporais

A utilizacdo da técnica de Bootstrap em séries temporais surgiu em 1984,
quando a metodologia foi aplicada num contexto econométrico para previsdo de

demanda de energia no mercado americano. Mais tarde outros trabalhos surgiram
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e estudou-se a estimacdo do erro-padrdo das estimativas dos parametros dos
modelos de previsdo. Atualmente o Bootstrap vem sendo aplicado em uma série
de situacdes, com os mais variados objetivos. A técnica tem se mostrado muito
robusta e os resultados encontrados bastante satisfatorios.

No contexto de séries temporais, ha basicamente duas maneiras para
aplicacdo: Bootstrap nos residuos e o chamado método “moving blocks”,
(SOUZA & CAMARGO, 2004)

No primeiro caso, garantindo a hipétese de independéncia dos residuos,
estes sdo usados para gerar novas séries. Inicialmente ajusta-se um modelo para a
série em questdo e, a partir dos residuos obtidos, sdo geradas B amostras
Bootstrap, sorteando B vezes com reposi¢do dos residuos. Por fim, geram-se B
séries Bootstrap utilizando os parametros do modelo original e os residuos
Bootstrap. Portanto, tém-se B séries temporais Bootstrap.

No caso do método “moving blocks”, nenhum modelo € ajustado a priori. A
partir dos dados, sdo construidos blocos, de tamanho M, da série original.
Sorteiam-se k blocos amostrando com reposicdo, agregando-os para formar a
amostra Bootstrap. Repete-se este passo B vezes, gerando B novas séries
Bootstrap. Neste método, a escolha do tamanho M dos blocos é um problema néo
totalmente resolvido e fonte de diversas criticas na literatura. O procedimento
requer, evidentemente, estacionariedade (de segunda ordem) da série original.

Desta forma, neste trabalho, a técnica ndo paramétrica serd empregada nos
residuos do modelo PAR(p) para as simulacGes das realizagdes da varidvel ENA
no passo Forward. O algoritmo da aplicacdo seré definido na secéo 5.4.

No caso da recursdo Backward, os residuos utilizados como parcela
probabilistica dos modelos de simulacdo da Forward serdo avaliados e uma
distribuicdo de probabilidade continua sera ajustada aos mesmos. A partir desta
distribuicdo, novos ruidos serdo amostrados, via Monte Carlo, para compor as
realizacbes de ENA da Backward. Desta forma, nas proximas secfes sdo
apresentados, respectivamente, a orientacdo do arcabouco tedrico para 0S passos
do ajuste, estimacdo paramétrica e selecdo das distribuicdes de probabilidades.

Finalmente é apresentado a método de simulacdo de Monte Carlo.
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5.2
Distribuicdes de Probabilidade: Ajuste, Estimacdo Paramétrica e
Selecéo

A partir da amostra de residuos dos modelos PAR(p) ajustados para cada
um dos estdgios do horizonte de planejamento (ver detalhes no Apéndice A),
serdo ajustadas distribuicGes de probabilidade continuas. Inicialmente é
importante definir quais as distribuicdes passiveis de ajuste, com base no seu
suporte. Amostras de residuos apresentam-se no dominio dos nimeros reais, 0 que
restringe as possibilidades de distribui¢es, uma vez que as mesmas devem ter
suporte no intervalo —oo < x <oo. Desta maneira, as seguintes possibilidades
foram testadas: Normal, Logistica, Gumbel, Generalizada de Valores Extremos
(GEV) e t Location Scale.

Todas as caracteristicas destas distribui¢cbes, como parametros, momentos e
Funcdo Densidade de Probabilidade, estdo descritas no Apéndice B.

Haja vista que as distribui¢cGes possiveis foram caracterizadas, 0 préximo
passo é a estimacdo paramétrica e selecdo daquela mais aderente aos residuos de
cada estagio.

Usualmente, os métodos tradicionais para Goodness of Fit sdo os testes ndo
paramétricos de Qui-Quadrado, Kolmogorov-Smirnoff e Anderson-Darling,
(GIBBONS & CHAKRABORTI, 2003). Entretanto, estes métodos podem néo ser
adequados em todas as situagdes e devem ter sua utilizagdo ponderada. Os testes
de Qui-Quadrado, Kolmogorov-Smirnoff séo apresentados em detalhes no
Apéndice C.

Estudos recentes mostram alguns inconvenientes dos métodos ndo

paramétricos. De acordo com (VOSE, 2008):

v" O teste do Qui-Quadrado depende da especificacdo do numero de classes
do histograma em que os dados serdo agrupados, e ndo ha nenhuma "regra
de ouro" que forneca o valor mais adequado. O teste também faz algumas
suposi¢des muito fortes que sé sdo atendidas quando se tem uma base de
dados muito grande;

v' Os testes de Kolmogorov-Smirnoff e Anderson-Darling foram projetados
para testar a qualidade do ajuste de distribuicdes com os valores dos

parametros definidos, ndo aqueles em que os parametros sdo estimados a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012114/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012114/CA

5
Referencial Teérico e Modelo Proposto 83

partir dos dados. Correcdes sdo possiveis apenas para poucos tipos de
distribuicoes;

v" Nenhum destes testes penaliza distribuicdes para o nimero de parametros
utilizado (parcimdnia). Assim, a distribuicdo, com quatro parametros pode
também ajustar os dados melhor porque tem muito mais flexibilidade na
forma do que uma distribuicdo com dois parametros, mas a melhoria
aparente é espdria;

v" Nenhum destes testes pode ser empregado com dados truncados,
censurados ou binarios;

v" O método de montagem (geralmente maxima verossimilhanca, ou método
de momentos) é incompativel com a medida do grau de ajuste.

v" Nenhum destes testes é capaz de fornecer uma ponderacdo adequada para
a plausibilidade de cada distribuicdo candidata.

Considerando o exposto, faz-se necessario buscar técnicas mais efetivas
para a anélise da aderéncia dos dados as distribuicdes de probabilidades tedricas
apresentadas anteriormente. A literatura recente mostra que 0S meios mais
eficazes para testar o goodness of fit de uma dada distribui¢do sdo os Critérios de
Informacdo. Estes critérios consideram o numero de observacdes da amostra,
nimero de pardmetros da distribuicdo avaliada e o valor da méaxima
verossimilhanga.

Isto posto, nesta Tese serdo utilizados os Critérios de Informagdo como
critério de rankeamento e selegdo das distribuicdes de probabilidade ajustadas aos
dados. O arcabouco teorico destes critérios esta descrito em detalhes no Apéndice
C.

Por fim, haja vista que as distribui¢es de probabilidades dos residuos do
modelo PAR(p) foram selecionadas, é possivel amostrar, via técnicas de
Simulacdo Estocéastica, valores aleatorios destas distribuicBes que servirdo como
parcela probabilistica no modelo de geragdo de ENAs no passo Backward. Na
préxima secdo é apresentada a técnica de simulacdo de Monte Carlo e sua

aplicacdo na proposta para construcdo da arvore de cenérios.
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5.3
Simulacédo de Monte Carlo

Os métodos de Simulacdo Estocéstica consistem no processo de gerar
amostras de variaveis aleatdrias num ambiente computacional e usar essas
amostras com o objetivo de explorar o espaco de incerteza ou campo de
possibilidades de um dado fenémeno fisico ou qualquer outro tipo de variavel de
estudo cujo comportamento possa ser quantificado matematicamente. A
Simulacdo Estocéastica replica o comportamento de sistemas complexos
explorando a sua aleatoriedade para obter cenarios das possiveis saidas desses
sistemas

Os métodos de simulacdo fazem parte da ciéncia de Processos Estocasticos
e utilizam o chamado Método de Monte-Carlo, proposto por (METROPOLIS,
1949), em seus algoritmos. De acordo com (LOPES, 2012), os dois principais
requisitos para os métodos de simulacdo de Monte Carlo sdo: possuir o
conhecimento das distribui¢cbes de probabilidade das varidveis de entrada do
sistema e possuir um gerador de numeros aleatorios para gerar cenarios das
varidveis de entrada do sistema. Simulando um grande numero de cenérios, a
distribuicdo de probabilidade de todas as saidas da simulacdo pode ser aproximada
com precisdo, que aumenta a medida que o nimero de cenarios aumenta. Assim, a
geragdo de numeros aleatorios € o alicerce de qualquer sistema de Simulacéo
Estocastica.

Por conseguinte, € necessario definir uma rotina capaz de gerar os ruidos —
valores pseudoaleatérios amostrados das distribuicdes de probabilidade. Deve-se
atentar as propriedades desejaveis de um bom gerador de ndmeros
pseudoaleatorios, conforme aponta (LOPES, 2012):

v’ Possuir um padrdo aleatorio: o gerador deve passar por testes estatisticos
de aleatoriedade;

v Possuir um periodo longo;

v' Ser eficiente: deve ser executado rapidamente e requerer um baixo
armazenamento;

v’ Ser de facil reproducdo: a partir de determinadas condicdes iniciais, deve

produzir sempre a mesma sequencia;


http://pt.wikipedia.org/wiki/Quantifica%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9todo_de_Monte_Carlo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
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v Ser portavel: a partir de determinadas condicdes iniciais, a sequencia

gerada deve ser a mesma em qualquer computador.

Formalmente, segundo (ROBERT & CASELLA, 2004), a distribuicdo

Uniforme, U,,,;, fornece a representacdo probabilistica basica de aleatoriedade e

todas as demais distribuicbes requerem uma sequéncia de varidveis uniformes

para serem simuladas. Desta forma, pode-se definir um Gerador de NuUmeros

Pseudoaleatorios Uniforme como um algoritmo que, iniciado com um valor u, e
uma transformacdo D, produz uma sequéncia (u;)=(D'(u,)) de valores no
intervalo [0,]. Para todos os n valores, (U,,...,u,) reproduz o comportamento de

uma amostra iid (V,,...,V.) de variaveis aleatérias uniformes quando comparadas

através de testes de aleatoriedade.

Por conseguinte, todo o algoritmo de simulacdo de variaveis aleatdrias
continuas, o caso daquelas empregadas neste trabalho, parte da geracdo de
variaveis uniformes, transformadas através do método da Funcdo Inversa
Generalizada, (ROBERT & CASELLA, 2004). De acordo com (HUYNH, et al.,
2008):

Teorema 5.1: seja F uma funcdo de distribuicdo de probabilidade em R
com a Funcéo Inversa Generalizada definida por
F7(u)=inf{x: F(x)=u,0<u <1},

1. Se U é uma variavel aleatéria uniformemente distribuida no intervalo [0,1], entdo

a variavel aleatéria F~(U) possui distribuicdo F .
2. Se X temdistribuicdo F,entdo F(X) é uniformemente distribuida no
intervalo [0,1].

Com vistas a exemplificacdo, considere a geracdo de nimeros aleatdrios de
uma distribuicdo de Cauchy, (CASELA & BERGER, 2001), cujas Funcdes
Densidade de Probabilidade e Distribuicio Acumulada sdo dadas,

respectivamente, pelas equacdes (5.8) e (5.9):

1 (5.8)

f )= (X% +1)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012114/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012114/CA

5

Referencial Teérico e Modelo Proposto 86
1% du 1 (5.9)
F, (x)=— =—|arctan(x) —Z|=u
< ﬁju2+1 72'[ () 2]

Em consequéncia:

U=F(x)=X=F'U)= tan(zzU +%) (5.10)

Portanto, para gerar X , valores aleatdrios provenientes de uma distribuicdo
de Cauchy, usa-se uma das relagbes da equacdo (5.11) (uma vez que a funcdo

Tangente € periodica com periodo r):
(5.11)

Estdo disponiveis na literatura diversas extensdes e sofisticacfes da geracao
classica do método, como os métodos de Quasi Monte Carlo, (ROBERT &
CASELLA, 2004) e Markov Chain Monte Carlo, (GIBBS, et al., 1998) e
(GAMERMAN, 1997).

Nesta Tese, a implementacdo de todas as rotinas computacionais que
compdem a estruturacdo do modelo de simulacdo da arvore de cenarios foi
desenvolvida na linguagem Matlab. Neste software, o principal gerador de
nameros aleatérios disponivel é o chamado Mersenne Twister, proposto por
(MATSUMOTO & NISHIMURA, 1998). O mesmo baseia-se em profundos
fundamentos tedricos da matematica discreta e da algebra abstrata. O
funcionamento deste gerador se da por meio de uma recorréncia linear matricial
ao longo de campos binérios finitos. De acordo com (MAZZOTTI, 2010), este
gerador corrige deficiéncias de seus precedentes, uma vez que gera uma sequéncia
pseudoaleatoria de alta qualidade e de forma muito eficiente, tendo sido aprovado

em diversos testes de aleatoriedade, incluindo o Teste de Diehard, desenvolvido


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012114/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012114/CA

5
Referencial Teérico e Modelo Proposto 87

por (MARSAGLIA, 1995) que, segundo (RUKHIN, et al., 2010), é um dos testes
mais rigorosos para avaliar os geradores de niumeros pseudoaleatérios. Os detalhes
matematicos do algoritmo do Mersenne Twister ndo serdo expostos aqui e podem
ser consultados em (MATSUMOTO & NISHIMURA, 1998). Uma vez
caracterizado e suas vantagens apresentadas, este serd o algoritmo usado para a
realizacdo das simulacdes estocasticas por meio do método de Monte Carlo
empregado no trabalho. Testes realizados ndo mostraram diferencas significativas
a partir da aplicacdo do método Quasi Monte Carlo.

Haja vista 0 exposto, no contexto do problema proposto, de posse do
conhecimento das distribuicdes de probabilidades — e seus parametros — mais
adequadas aos residuos de cada uma das configura¢Ges do modelo PAR(p) de um
dado PMO, para a execuc¢do do passo Backward, faz-se necessario simular ruidos
aleatorios destas distribuicBes para compor a parcela estocastica do modelo
definido anteriormente com vistas a construcao da arvore de cenarios.

Finalmente, na préxima secdo serd apresentado o modelo para construcédo de
arvores de cenarios via técnicas ndo paramétricas e de simulagdo de Monte Carlo

proposto nesta Tese.

5.4
Modelo Proposto

No modelo NEWAVE, os ruidos da amostra Forward sdo representados de
uma forma muito simplificada, sorteados a partir de uma populacdo reduzida
(normalmente a amostra Backward possui apenas 20 representantes). Segundo
(PENNA, 2009), essa opcdo foi escolhida por se aproximar melhor dos
pressupostos que garantem a convergéncia assintética do algoritmo de solucéo.
Portanto, pode-se interpretar a amostra Backward como o conjunto de todas as
possiveis realizacbes, e a amostragem da Forward como um subconjunto
selecionado a partir das aberturas selecionadas.

Contudo, considerando um conjunto continuo de possiveis realizacbes do
processo estocastico, para efeito de convergéncia pode-se supor que 0S cenarios
visitados nos passos Forward e Backward ndo precisam ser necessariamente 0s

mesmos, mas sim que devam visitar as mesmas regides da distribuicdo de
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probabilidades do processo estocastico. Esta premissa conduz a proposta descrita
neste documento.

Deste modo, a ideia deste trabalho € a definicdo de um modelo que conjuga
as técnicas Bootstrap e de simulagdo estocastica na construgdo da &rvore de
cenarios utilizada pela PDDE.

A proposta da juncdo das duas técnicas tem sua motivacdo na preservacao
das caracteristicas das séries histéricas de ENA. No contexto do SIN, uma das
caracteristicas desejaveis dos cenarios simulados é a preservacdo da correlagdo
entre os valores de ENA dos subsistemas, haja vista a dependéncia espacial dos

mesmos. No caso do modelo que emprega a estrutura Lognormal, a preservagéo

desta caracteristica se da em funcdo do uso da matriz D®®, conforme mostrado

na equacdo (4.19). No caso da utilizacdo do Bootstrap na geracdo dos caminhos
Forward, a alternativa proposta por (OLIVEIRA, 2010) foi o sorteio, no vetor de
residuos de cada estagio, daqueles de mesma posicdo para todos os subsistemas.
Esta alternativa mostrou-se eficiente na geracdo dos cenarios Forward para a
maior parte dos casos.

A justificativa para o ndo emprego do Bootstrap na fase Backward ja foi
apresentada anteriormente. Por sua vez, a simples amostragem de ruidos, via
Monte Carlo, em ambas as recursdes, nao seria capaz de preservar a correlacao
espacial entre os valores de ENA dos quatro subsistemas. Haja vista que no passo
Backward sdo usados os valores passados da variavel simulada na fase Forward,
com a correlagdo preservada, espera-se que na recursdo inversa 0 mesmo
aconteca. Desta maneira, em funcéo da especificidade do problema, a conjugacgéo
das técnicas de simulacdo propostas esta, portanto, fundamentada. Todavia, vale
ressaltar que, por definicdo, nenhuma das técnicas garante a geracdo de
realizacGes apenas positivas de ENA. Nos casos em que forem gerados valores
negativos, o no € descartado e novos elementos aleatdrios sdo amostrados at.

E importante ressaltar que a proposta é estabelecer uma metodologia
genérica que possa ser utilizada na construcdo de arvores de cenarios a partir da
utilizacdo de um modelo estocastico para modelagem da base de dados. Toda a
metodologia é construida a partir da matriz de residuos do modelo probabilistico
gerador, com base nos passos apresentados a seguir, com foco na aplicacdo aos
dados e ENA e ao modelo PAR(p).
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1. Passo Forward:

1.1. Amostrar, através da técnica ndo parametrica Bootstrap, residuos dos
modelos estocasticos definidos para cada um dos periodos do horizonte de
planejamento. Nesta amostragem, a posi¢cdo do residuo sorteado, no
periodo em questdo, deve ser a mesma para todos os subsistemas, com
vistas a preservacdo da correlacdo entre 0s mesmos.

1.2. Compor, a partir dos residuos sorteados, os caminhos Forward,
respeitando a restricdo de que os valores de ENA, obtidos a partir do
modelo estocéstico, sejam positivos.

1.3. Verificar que, em caso de valores de ENA simulados negativos, tais
elementos devem ser descartados (para todos os subsistemas) e novos
sorteios devem ser realizados.

1.4. Selecionar os N caminhos Forward, simulados dos periodos
(t=12...T).

Para ilustrar, consideremos o subsistema 1 e imaginemos que, para 0 quinto
periodo do terceiro caminho Forward, tenha sido selecionado um modelo PAR(1)
e o0 residuo de posicdo 45 tenha sido amostrado da matriz de residuos do modelo

estocastico gerador. Portanto, a ENA simulada neste instante seria dada a partir da
seguinte componente estocastica: " A*s3, em que, o indice do lado esquerdo

indica a amostra Forward (F). Ao lado direito, os subindices indicam o periodo
do horizonte de planejamento (5) e 0 nimero do caminho Forward em questdo
(3). O superindice indica a posicdo do residuo amostrado (45) na matriz de
residuos mensais gerados pelo modelo PAR.

Considerando o exemplo do PMO de janeiro e cinco anos de séries
simuladas, o "produto” deste passo serd uma matriz de residuos, de dimensédo
200x60, que garantem a positividade das ENASs e a preservacdo das caracteristicas

da série historica.

2. Passo Backward:
2.1. Ajustar a matriz de residuos mensais gerados pelo modelo PAR para
cada periodo do horizonte de planejamento as distribuicGes de

probabilidade selecionadas no Apéndice B.
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2.2. Rankear as familias de distribui¢6es de probabilidade.
2.3. Estimar os parametros da distribuicdo de probabilidade identificada
como a mais aderente no ranking do item anterior.

2.4. Iniciar o processo do passo Backward, com inicio em
(t=T,T-1..0), simulando, via Monte Carlo, 20 elementos

aleatérios a partir das distribuicdes de probabilidades que foram
definidas.

2.5. Realizar teste (se positivo ou negativo) para verificar e garantir que,
para qualquer um dos 20 ruidos amostrados para o periodo e cenario
em questdo, o valor da realizacdo da variavel estocastica simulada seja
positivo.

2.6. Para a determinacdo dos valores passados dos cenarios, utilizar a

matriz de ENAs simuladas no passo Forward.

Deste modo, o produto deste passo é um cubo com dimensdes, no caso do
PMO de janeiro e cinco anos de simulacdes, (200x60x20), em que, associados a
cada um dos 60 elementos de cada um dos 200 cenarios, esta disponivel um vetor
de 20 ruidos simulados, via Monte Carlo, e ja testados, garantindo que o valor da
ENA simulado no passo Backward seja positivo.

Portanto, as matrizes de ruidos utilizadas nos passos Forward e Backward
sdo diferentes, contudo conservam, em ambos 0s casos, a distribuicdo de
probabilidade dos residuos do modelo PAR(p). No primeiro caso, em funcdo de
serem estes proprios residuos, amostrados via Bootstrap, utilizados como parcela
estocastica na simulacdo das ENAs. No segundo, os ruidos amostrados, através de
simulacdo estocastica, sdo oriundos das distribuicdes de probabilidades continuas
gue melhor se ajustam aos dados.

Para ilustrar, seja 0 mesmo exemplo do passo Forward: imaginemos que,
para 0 quinto periodo do terceiro caminho Forward, tenha sido selecionado um
modelo PAR(1) e o residuo de posicdo 1 (lembrando que estdo disponiveis 20
elementos) tenha sido amostrado a partir da distribuicdo de probabilidade ajustada

aos residuos historicos. Portanto, a ENA simulada neste instante seria dada a

partir da seguinte componente estocastica: °A's,3) .
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O indice do lado esquerdo indica a amostra Backward (B). Ao lado direito,
os subindices indicam o periodo do horizonte de planejamento (5) e 0 nimero do
caminho Forward em questdo (3). O superindice denota a posi¢cdo do residuo
amostrado (1) no vetor de 20 elementos aleatorios provenientes da distribui¢do de
probabilidade selecionada. Assim, tem-se entdo uma estrutura, para cada
subsistema, semelhante ao cubo mostrado na Figura 5.4. A seta vertical indica a
dimensao referente ao nimero de cenarios (caminhos) gerados. A seta horizontal a
dimensdo do nimero de estagios considerados no horizonte de simulagédo e,
finalmente, a seta diagonal relaciona-se a dimensdo do numero de ruidos
disponiveis para cada elemento da matriz (o default é 20 em funcdo das

consideracdes acerca da convergéncia do algoritmo mostradas anteriormente).

2

Figura 5.4 - Estrutura do Passo Backward

Finalmente, ainda de maneira ilustrativa, os resultados do modelo
estocastico que sdo fornecidos a PDDE, para cada subsistema, séo:
i.  Matriz com as ordens dos modelos PAR(p).
ii.  Matriz com os parametros dos modelos PAR(p).
iii.  Matriz de residuos (amostrados via Bootstrap) para as simulacGes
Forward.
iv.  Matriz de ruidos (simulados via Monte Carlo) para as recursdes

Backward.

Vale ressaltar que, para a PDDE, todos os residuos do item (iii) e os ruidos
do item (iv) j& sdo aplicados ao modelo estocéstico do periodo selecionado, tendo

sido realizado o teste que verifica a positividade da realizacdo da varidvel ENA.
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No préximo capitulo, serdo apresentados resultados da implementacdo
desenvolvida. Os mesmos estdo divididos em secdes que tratam do ajuste dos
modelos, simulagdo dos cenarios da arvore e impacto na politica de planejamento

da operacdo do despacho hidrotérmico no contexto do SEB.
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