PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

Yasmin Monteiro Cyrillo

Avaliacdo do Modelo PVARm Interconfiguracdes para
Geracéao de Cenarios de ENA no Planejamento da

Operacéo de Médio Prazo

Dissertacao de Mestrado

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pés
Graduacdo em Engenharia Elétrica da PUC-Rio
como requisito parcial para a obtencdo do grau de
Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Reinaldo Castro Souza

Co-orientador: Prof. Fernando Luiz Cyrino Oliveira

Rio de Janeiro
Abril de 2018


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

Yasmin Monteiro Cyrillo

Avaliacdo do Modelo PVARmM Interconfiguracfes para Geracao
de Cenarios de ENA no Planejamento da Operacéo de Médio
Prazo

Dissertacdo apresentada como requisito parcial para obtencédo do grau
de Mestre pelo Programa de PoOs-Graduagdo em Engenharia Elétrica
da PUC-Rio. Aprovada pela Comissdo Examinadora abaixo assinada.

Prof. Reinaldo Castro Souza
Orientador
Departamento de Engenharia Industrial — PUC-Rio

Prof. Fernando Luiz Cyrino Oliveira
Co-Orientador
Departamento de Engenharia Industrial — PUC-Rio

Dr. Joari Paulo da Costa
Operador Nacional do Sistema Elétrico

Prof. André Luis Marques Marcato
UFJF

Prof. Pedro Guilherme Costa Ferreira
FGV

Prof. Marcio da Silveira Carvalho
Coordenador Setorial do Centro
Técnico Cientifico — PUC-Rio

Rio de Janeiro, 06 de abril de 2018


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

Todos os direitos reservados. E proibida a reproducio total ou
parcial do trabalho sem autorizagéo da universidade, da autora e do
orientador.

Yasmin Monteiro Cyrillo

Graduou-se em Engenharia Elétrica na Faculdade de Engenharia da
Universidade Federal de Juiz de Fora.

Ficha Catalogréfica

Cyrillo, Yasmin Monteiro

Avaliacdo do modelo PVARmM Interconfiguracbes para
Geracdo de Cenarios de ENA no Planejamento da Operacdo de
Médio Prazo / Yasmin Monteiro Cyrillo ; orientador: Reinaldo Castro
Souza ; coorientador: Fernando Luiz Cyrino Oliveira. — 2018.

98 f. :il. color. ; 30 cm

Dissertacdo (mestrado)—Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro, Departamento de Engenharia Elétrica, 2018.

Inclui bibliografia

1. Engenharia Elétrica — Teses. 2. Planejamento energético.
3. PVAR. 4. Modelos de erro multiplicativo. 5. PAR. |. Souza,
Reinaldo Castro. Il. Oliveira, Fernando Luiz Cyrino. Ill. Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro. Departamento de

Engenharia Elétrica. IV. Titulo.

CDD: 621.3



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

Agradecimentos

A Deus, em primeiro lugar.

Ao0s meus pais e minhas irmas, que nunca mediram esforgos para contribuir com

meu crescimento pessoal e profissional.

Ao Dirceu, amigo e companheiro, que sempre esteve ao meu lado, nos momentos

de alegria e nos momentos que necessitei de forga nessa caminhada.

Ao Reinaldo, meu orientador, e ao Fernando, meu coorientador, pela acolhida,

incentivo e direcionamento.

Aos professores e amigos da PUC-RIo, pela troca de conhecimentos. Em especial
aqueles da equipe MDDH e do LAMPS, que contribuiram com esta caminhada,

tanto para torna-la mais leve, quanto para torna-la mais madura.

Aos amigos do ONS e da FGV-Energia, que sempre mostraram compreensdo com

as atividades do mestrado e enriqueceram minha bagagem.
Ao CNPq, a CAPES e a PUC-Rio, pelos auxilios financeiros concedidos.

A todos aqueles citados nas referéncias deste trabalho, pela valiosa contribuicéo
literdria. Em especial, aos professores André Marcato, Joari Costa e Pedro

Guilherme Ferreira.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

Resumo

Cyrillo, Yasmin Monteiro; Souza, Reinaldo Castro (Orientador). Oliveira,
Fernando Luiz Cyrino (Co-orientador). Avaliacdo do Modelo PVARmM
Interconfiguracdes para Geracédo de Cenarios de ENA no Planejamento
da Operacdo de Médio Prazo. Rio de Janeiro, 2018. 98p. Dissertacdo de
Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

O Planejamento da Operagdo Energética de Medio Prazo do Sistema
Interligado Nacional (SIN) é um problema de decisdo sob incerteza, com
acoplamentos espacial e temporal. A solucdo vigente determina a politica 6tima
através do algoritmo Programacdo Dinamica Dual Estocastica (PDDE), onde a
incerteza hidroldgica é representada como um processo Periodico Autorregressivo
(PAR). Para a aplicacdo do planejamento, uma restricgdo do modelo PAR ¢é a
possibilidade do mesmo simular valores negativos de afluéncia. A abordagem
usada no modelo para que este gere apenas valores positivos criou uma relagédo de
dependéncia entre os residuos do modelo e as afluéncias passadas, em detrimento
da premissa de independéncia temporal assumida pela PDDE. Neste contexto, o
modelo Periddico Vetorial Autorregressivo com erro multiplicativo (PVARmM)
torna-se interessante para representacdo da incerteza das afluéncias, visto que,
junto ao método de estimacgdo adotado, garante as premissas da PDDE, além de
incorporar a correlacdo espacial das afluéncias na prépria formulacdo do modelo.
Este trabalho apresenta 0 modelo PVARmM aplicado a geracdo de cenarios para
atendimento do processo de otimizacdo, a partir de dados do SIN. A estimacédo do
modelo considera as mudancas de topologia das usinas ao longo do horizonte de
planejamento e avalia dois critérios de identificacdo — ordem fixa unitaria e ordem
selecionada a partir da menor soma de erros de ajuste. Os cendrios gerados sao
comparados aos cenarios gerados pelo modelo que representa aquele vigente, o
PAR. A comparacdo se baseia nos quesitos reproducao de estatisticas mensais e
anuais e na adequacdo dos modelos, medida por testes de sequéncias. Os
resultados mostraram que o PVARmM de ordem unitaria fixa apresentou
comportamento satisfatério na maioria dos testes e motivou a continuidade dos
estudos para aplicacdo no Planejamento da Operacdo Energética do SIN.
Palavras-chave

Planejamento Energético; PVARmM; modelos de erro multiplicativo; PAR.
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Abstract

Cyrillo, Yasmin Monteiro; Souza, Reinaldo Castro (Advisor). Oliveira,
Fernando Luiz Cyrino (Co-Advisor). Evaluation of the PVARmM Dynamic
Model for Streamflow Scenario Generation in Medium-Term Energy
Planning Context. Rio de Janeiro, 2018. 98p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

The Medium-Term Energy Planning of the National Interconnected System
(SIN) is a decision-making problem under uncertainty, coupled in space and time.
The official solution uses the Stochastic Dual Dynamic Programming (SDDP)
algorithm, where uncertainty is represented as a Periodic Autoregressive (PAR)
process. Specifically for the Planning application, the possibility of PAR
simulates negative streamflow values is a limitation of the model. The approach
used in PAR to solve this question creates a link between the current residual and
the past streamflow in spite of the stochastic component stage-wise independency
assumption of SDDP algorithm. In this context, the Periodic Vector
Autoregressive model with multiplicative error (PVARmM) becomes interesting for
streamflow formulation, since it guarantees the PDDE assumptions, it can
simulate only positive streamflow values, besides incorporating the spatial inflows
correlation. This work presents the PVARmM model applied to the simulation of
scenarios to attend the optimization process, based on data from the SIN. The
estimation of the model is considered as the topology change of the last decades
for the planning and selection of two classification criteria - unit and alternative
fixed order from the smallest sum of model errors of fit. The scenarios generated
are compared to the scenarios generated by the model that represent the current
one, the PAR. The comparison is based on the results of the monthly and annual
statistics measurement and the adequacy of the models, as measured by sequence
tests. The results were that the PVAR is of a type of test that was not implemented
in most of the tests and motivated the continuity of the studies for the application

in the Planning of the Energy Operation of the SIN.

Keywords
Energy Planning; PVARmM; multiplicative error models; PAR.
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1
Introducao

O Sistema Interligado Nacional (SIN), composto pelos sistemas de
producgdo e transmissdo de energia elétrica, € um sistema hidro-termo-edlico de
grande porte, com predominancia de usinas hidrelétricas. A capacidade instalada
do SIN somou 142,042 GW em dezembro de 2017, montante do qual
aproximadamente 72% corresponde as hidrelétricas, 7% as edlicas e 20% as
termelétricas, como apresentado na Figura 1 (ONS, 2017).

Capacidade Instalada do SIN em 2017 (142,042.0 MW) - ONS

W Hidrelétrica M Térmica2? ™ Nuclear Edlica Solar

1.4% 0.0%

6.8%

2 Inclui biomassa, gas, petroleo e carvdo mineral.

Figura 1: Capacidade Instalada do Sistema Interligado Nacional.
Fonte: Elaborada pela autora

O SIN (ONS, 2018) e divido em quatro subsistemas — Sul, Sudeste/Centro-
Oeste, Nordeste e a maior parte da regido Norte. As usinas hidrelétricas estdo

distribuidas pelo pais em doze bacias hidrograficas, compondo 69
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aproveitamentos com reservatorio, 85 aproveitamentos a fio d’:élgual e 4 usinas a
bombeamento®. Os parques edlicos, por sua vez, concentram-se nas regides
Nordeste e Sul, enquanto as termelétricas geralmente estdo préximas dos
principais centros de carga, estes situados nas regides Sudeste e Sul.

Desde meados da década de 1970, o SIN tem sua operacéo centralizada, que
visa reducdo dos custos globais da operagdo atraves da exploracdo da interligacéo
elétrica dos subsistemas, da interdependéncia operativa entre as usinas e da
integracdo dos recursos de geracgdo e transmissdo no atendimento a carga.

A operacdo coordenada € vantajosa por promover o intercambio de energia,
aumentar a confiabilidade do suprimento, além de prover melhor aproveitamento
dos recursos, uma vez que explora a diversidade entre os regimes hidrologicos das
bacias e a complementariedade das fontes primarias de energia elétrica.
Entretanto, tal coordenacdo traz o desafio de planejar de maneira centralizada um
sistema com as especificidades do SIN.

O planejamento da operacdo energética de um sistema com tais
caracteristicas € um problema de decisdo de grande porte, sujeito a incertezas
como as afluéncias futuras, demanda, o custo futuro dos combustiveis, o
cumprimento de prazo para a entrada em operacao de usinas, entre outros.

O operador do sistema deve optar diariamente entre poupar agua nos
reservatorios ou depleciona-los, ciente de que as condic¢des hidrolégicas no futuro
indicardo se a politica realizada no presente foi bem empregada ou ndo (Figura 2).
Uma politica mal empregada impacta diretamente no custo total da operacdo
energeética: se o operador decide por deplecionar os reservatdrios e no futuro ha
escassez de agua, tornar-se-a necessario o acionamento de térmicas mais caras; do
contrario, se o operador decide armazenar agua e no futuro ha abundancia deste

recurso, havera desperdicio através do vertimento.

! Usina hidrelétrica ou pequena central hidrelétrica que utiliza reservatério com acumulacio
suficiente apenas para prover regularizacdo diaria ou semanal, ou ainda que utilize diretamente a
vazdo afluente do aproveitamento. (ANEEL, 2011)

Z Usinas a bombeamento permitem o bombeamento de 4gua desde um reservatério inferior
para um reservatorio superior durante periodos de carga leve, utilizando energia extra de qualquer
outra fonte geradora do sistema. A dgua armazenada pode ser usada para movimentar as turbinas
hidraulicas na geragdo de eletricidade nos horarios de ponta.
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PRESENTE FUTURO
Operacéo
o N equilibrada
Deplecionar
reservatorios Q s )

Y. | Acionamento de
térmicas mais
caras

Operador h ¢
A Vertimento
Qub
Armazenar agua o b ’
Ya Ly
Operacéo
LEGENDA equilibrada

Qs Yazdo natural Afluente

Figura 2: Decisdo sob incerteza da operacao centralizada de um sistema

majoritariamente hidrotérmico. Fonte: Elaborada pela autora.

A escolha do operador sob a incerteza da afluéncia é acoplada no tempo,
uma vez que a decisdo tomada no presente impacta nas decisdes que serdo
tomadas no futuro. Além do acoplamento temporal, a decisdo do operador
também é acoplada no espago, uma vez que a acdo de despachar uma usina afeta o
estado dos demais aproveitamentos hidrelétricos da cascata.

O Planejamento da Operagdo Energética do SIN busca, em todas as suas
fases, definir a politica de operacdo de seus recursos energéticos ao longo do
horizonte de planejamento considerado. A politica € definida sob o objetivo de
alcancar o menor custo esperado para todo o horizonte de planejamento, de forma
avessa ao risco de se expor a cenarios hidrolégicos desfavoraveis, penalizando o
ndo atendimento a demanda e respeitando restricdes operativas e de seguranca
energética.

A solucdo vigente para o planejamento € dada por uma cadeia de modelos
(Pereira e Pinto, 1984) que se diferem pelo horizonte e discretizagdo de tempo
observado e pela representacdo da incerteza das afluéncias futuras. Quanto maior
o0 horizonte de planejamento, maior é a simplificagdo adotada na representacdo do
sistema e maiores sdo as incertezas.

No horizonte de médio prazo, foco desta dissertacdo, esta o modelo

Newave, que contempla até 5 anos a frente. Neste modelo, as decisdes sao
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tomadas em base mensal e as usinas hidrelétricas sd@o agregadas e representadas
como Reservatorios Equivalentes de Energia (REESs). A politica de operacdo para
0s subsistemas equivalentes tem seu calculo baseado no algoritmo de
Programacao Dindmica Dual Estocastica (PDDE), e considera apenas a incerteza
relacionada as afluéncias (CEPEL, 2006).

A PDDE (Pereira e Pinto, 1991) é um método baseado na decomposic¢éo de
Benders, onde uma fungdo linear por partes € construida de forma iterativa,
compondo uma aproximacao inferior da funcdo de custo futuro, isto é, a funcéo
que relaciona o custo futuro da operacédo energetica com a energia armazenada em
forma de &gua nos reservatorios no momento presente. Neste método, o problema
completo de otimizacdo é decomposto em subproblemas de programacéo linear,
que podem ser resolvidos de forma independente. A metodologia requer que a
componente aleatdria seja independente e modelada como um problema convexo.

Em geral, o desempenho da operacdo do sistema € afetado pela qualidade
das simulagdes hidrolégicas realizadas, que desenvolvem papel critico nos estudos
de planejamento e operacao de sistemas hidrelétricos. Um modelo inadequado do
fluxo dos reservatorios tende a distorcer indices importantes que auxiliam no
processo de tomada de decisao.

Por conseguinte, é importante desenvolver um modelo de simulagdo de
afluéncia realista, que forneca uma representacdo razoavel da variabilidade dessa
varidvel e atenda aos requisitos de convergéncia da PDDE (Shapiro, 2011),
(Shapiro e Philpott, 2007). Estes requisitos sdo supridos pelo modelo Periddico
Autorregressivo (PAR) (Hipel e McLeod, 1994), aplicado na solucdo vigente de
médio prazo. No entanto, por se tratar de um modelo com erro aditivo, o PAR(p)
pode gerar afluéncias negativas que inviabilizam o procedimento de otimizacao
necessario para a realizacdo do despacho hidrotérmico. A tentativa de solucionar
esse problema gerou outro (CEPEL, 2006), que foi a dependéncia temporal dos
residuos, o que confronta uma das premissas na qual se baseia o algoritmo de
otimizacgao.

Recentemente surgiram propostas de modelagem na literatura que se
utilizam do conceito de erro multiplicativo, definido como a razéo entre o valor
observado e o valor previsto da variavel aleatoria. Citam-se na literatura os
trabalhos (Lanne, 2006), (Hautsch, Malec e Schienle, 2014), (Cipollini, Engle e
Gallo, 2006) e (Bodnar e Hautsch, 2016). Em (Braga, 2011) e (Ferreira, 2013),
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foram propostos modelos periddicos de distribuicdo gama para 0s erros
multiplicativos. Em (Ribeiro, Baldioti e Souza, 2017) um modelo PAR(p) com
erro multiplicativo é utilizado para geracdo de cenérios para o caso do
Planejamento Energético de Médio Prazo.

O trabalho descrito em (Cabral, 2016) propde a utilizacdo do modelo
Periddico Vetorial Autorregressivo com erro multiplicativo (PVARmM) para
geracdo de cenédrios de afluéncia, com o intuito de contornar a dificuldade
encontrada pelo uso do PAR (p). A proposta, sob a Otica da otimizacao
estocastica, atende aos requisitos necessarios para aplicacdo na PDDE para
solucgéo do problema do planejamento: a equagédo do modelo PVARM relaciona as
afluéncias de maneira linear e garante a independéncia temporal dos ruidos
multiplicativos.

Partindo do exposto, é objetivo da presente dissertacdo apresentar a
implementacdo do modelo de geracdo de cenarios sintético PVARm (Cabral,
2016) para o sistema hidrelétrico brasileiro, voltado ao atendimento do processo
de otimizacdo do planejamento da operacdo de médio prazo, levando em
consideracdo a configuracdo do parque gerador dos periodos avaliados. Os
cenarios gerados serdo avaliados e comparados aos cendrios gerados pelo modelo
que representa aquele vigente, o PAR.

A primeira etapa utilizada para avaliar o modelo PVARm foi a
implementacdo do proprio método. Entretanto, existem questdes em aberto sobre
o PVARm, tais como: a identificacdo da ordem do modelo; a analise de
consisténcia do estimador proposto; novas propostas de estimacdo dos
parametros; e novas hipoteses sobre a distribuicdo do erro multiplicativo.

Nota-se que ha uma série de aprimoramentos no proprio modelo que podem
ser abordados. O intuito deste trabalho é adaptacdo do modelo a realidade do
parque hidrelétrico brasileiro e posterior avaliagdo da geracdo de cenarios e
compara¢do com o modelo vigente. Portanto, objetiva-se trabalhar com o0s
aprimoramentos primarios exigidos pelo modelo, que permitam a avaliacdo no
problema do planejamento da operagdo. Neste sentido, foram avaliadas duas
propostas para identificacdo do modelo: a primeira considerando ordem unitaria
fixa e a segunda baseada na menor soma dos quadrados dos desvios. As propostas

sdo comparadas junto ao modelo PAR.
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Para comparacdo dos modelos, foram selecionados testes estatisticos nédo
paramétricos para avaliacdo da reproducdo das estatisticas mensais média, desvio
padrdo e assimetria, além da estatistica anual coeficiente de correlacdo cruzada.
Adicionalmente, foram utilizadas as variaveis comprimento e intensidade dos
eventos de sequéncias positiva e negativa para avaliacdo da adequacdo dos
modelos.

As proximas secGes apresentam as maiores contribuigdes do trabalho

desenvolvido, além da organizacao desta dissertagéo.

1.1.
Contribuicdes deste Trabalho

Essa dissertacdo busca apresentar e comparar os modelos PAR e PVARM
para representacdo das afluéncias no contexto do Planejamento Energético de
Médio Prazo. A avaliacdo é feita sob a Otica de que tal modelo deve tanto
reproduzir as propriedades estatisticas esperadas, quanto atender aos requisitos
exigidos pelo modelo de otimizacdo. A representacdo da incerteza € de grande
importancia para que o0s cendrios gerados sejam fidedignos ao processo
estocastico que os gerou. Entretanto, uma boa representacdo por si s6 ndo basta, ja
qgue o modelo de otimizacdo define a politica de operacdo baseado em premissas
que podem néo ser atendidas com tal modelo.

Este trabalho ressalta a importancia de um modelo que atenda aos requisitos
da otimizacdo e que represente de maneira adequada o comportamento das
afluéncias. Apresenta-se a comparacdo da metodologia vigente com o modelo
proposto, apontando os pontos fortes e as oportunidades de melhorias em cada um
deles. Os cenarios sdo gerados de maneira adequada ao processo de otimizacdo
gue os consome, considerando a mudanca de configuracdo do parque de geracéao
hidrelétrico ao longo do horizonte de planejamento.

Adicionalmente, apresenta-se revisdo da literatura no que concerne aos
temas supracitados e os aspectos praticos de implementacdo do modelo PVARM

desenvolvido neste trabalho.
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1.2.
Organizacéo da Dissertacéo

A dissertacdo estd organizada como segue. O capitulo 2 apresenta revisao da
literatura no que concerne aos modelos de otimizacdo e de geracdo de cenérios
adotados na solucdo vigente para o Planejamento da Operacdo Energética de
Médio Prazo. O modelo de geracao de cendrios aborda as caracteristicas das séries
de Energia Natural Afluente (ENA) bem como o modelo estatistico PAR para sua
representacdo; o capitulo 3 apresenta 0 modelo PVARmM e as modificagdes
propostas para sua utilizacdo na solugdo de otimizagdo do médio prazo; o capitulo
4 mostra os resultados obtidos para cada um dos modelos e a comparacdo entre
eles; o capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho realizado, bem como
propostas de trabalhos futuros; o capitulo 6 lista as referéncias utilizadas e
indicadas para os temas abordados nesta dissertacdo; e o capitulo 7 consiste de um
apéndice para abordar o desenvolvimento do trabalho, com foco nos aspectos

praticos da implementacdo do modelo.
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Planejamento Energético de Médio Prazo

Este capitulo apresenta revisdo da literatura no que concerne aos modelos de
otimizacdo e de geracdo de cenérios adotados na solucdo vigente para o
Planejamento da Operacao Energética de Médio prazo. No modelo de otimizacéo,
apresenta-se a técnica da PDDE, além de abordar as questfes relacionadas a
representacdo da incerteza e ao processo de geracdo de cendrios.

O modelo de geracdo de cenérios aborda as caracteristicas das séries de
Energia Natural Afluente (ENA) bem como o modelo estatistico PAR para sua
representacao.

Além disso, apresentam-se as técnicas Monte Carlo e Bootstrap aplicadas a
simulacdo de modelos hidroldgicos e também os testes de adequacdo utilizados na

avaliacdo dos modelos PAR e PVARM.

2.1.
O Modelo de Otimizacao

Apresentadas as caracteristicas do SIN na secdo anterior, nota-se que o
problema do planejamento da operacdo desse sistema é complexo, envolvendo
decisdo sob incerteza para multiplos periodos, acoplada no espaco e no tempo.
Essas especificidades levam ao estudo das abordagens de Programacdo Dinamica
Estocastica, apontadas na literatura como solucdo de problemas complexos e de
larga escala.

Métodos de decomposicdo que demandam discretizacdo do espaco de
estados e a representacdo completa da arvore de cenarios estdo suscetiveis ao “mal
da dimensionalidade”. Para solucdo de problemas complexos de grande escala,
sdo indicados pela literatura os metodos de decomposicdo baseados em
amostragem do processo estocastico, como a Programacdo Dindmica Dual
Estocastica (PDDE) (Pereira e Pinto, 1985), Abridged Nested Decomposition
(AND) (Donohue e Birge, 2006) e Convergent Cutting-Plane and Partial-
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Sampling (CUPPS) (Chen e Powell, 1999), que se valem do principio de
independéncia temporal da componente aleatoria envolvida.

A PDDE teve origem no setor elétrico (Pereira e Pinto, 1991) e permanece
como o método utilizado nos estudos de planejamento de médio e longo prazos da
operacdo de sistemas hidrotérmicos (Pereira et al., 2015), (Brigatto, Street e
Valladdo, 2016), (Matos, De, Philpott e Finardi, 2015), (Shapiro et al., 2012).
Atualmente, o modelo oficial para o problema de médio prazo utiliza a técnica e
considera apenas a incerteza relacionada as afluéncias (CEPEL, 2013).

O algoritmo PDDE aplicado ao planejamento de médio prazo busca
aproximar a funcdo do custo futuro da operacdo em relagdo a energia armazenada
nos reservatorios no instante atual (Figura 3). A politica de operacdo é definida
sob o objetivo de alcancar o menor custo esperado para todo o horizonte de
planejamento, de forma avessa ao risco de se expor a cenarios que apresentem
custos altos de operacéo, penalizando o ndo atendimento a demanda e respeitando
restricbes operativas e de seguranca energética. A incerteza hidroldgica é
considerada atraves de cenarios de energia natural afluente (ENAS) as sub regides.

A técnica se baseia no método de Decomposicdo de Benders (Benders,
1962), que particiona problemas de programacéo linear de larga escala em
multiplos estagios. Uma vez que o problema original é decomposto, a solugdo é
obtida através de um processo iterativo, composto por etapas de recursdo forward
e backward, que continuamente refinam a funcéo de custo futuro de cada estagio e
a definem com complexidade expressivamente menor do que aqueles métodos que
consideram a arvore completa (Shapiro, 2011). Em cada uma das etapas, 0s
limites superior e inferior sdo calculados para verificacdo da convergéncia do
processo iterativo. O resultado final € uma aproximacao inferior da funcdo de
custo futuro do problema original, representada por uma funcéo linear por partes,
como apresenta a Figura 3.

A técnica exige i) convexidade do problema modelado e ii) independéncia
temporal da componente aleatdéria envolvida. A seguir, descrevem-se
sumariamente as etapas do algoritmo, destacando a importancia da representacdo

da estocasticidade orientada ao processo de otimizagéo.
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Figura 3: Funcéo de custo futuro para determinado periodo, para a energia

armazenada (EARM) em um reservatorio. Fonte: Elaborada pela autora.

Inicialmente, uma arvore finita de cenarios € gerada por amostragem
aleatoria a partir da distribuicdo original e entdo o problema construido é
resolvido via algoritmo PDDE.

a) b) <)

t=0 =T t=0 =T t=0 t=T

i e

Figura 4: Arvore de Cenarios: a) completa; b) cenarios varridos na forward;

c) cenarios varridos na backward. Fonte: Elaborada pela autora.
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Suponha uma arvore de cenarios construida a partir do sorteio aleatério de
N, amostras para cada periodo tratado (t =0,..,T). Em consequéncia, a
distribuicdo da populacdo original é substituida pela distribuicdo empirica
construida a partir das N, amostras, com igual probabilidade de ocorréncia. A
titulo de exemplo, considere a arvore de cenarios apresentada pela Figura 4a, onde
N, = 3,Vt e T = 3. Para maiores detalhes sobre a estratégia, consultar (Shapiro,
2011), (Bortolossi e Pagnoncelli, 2006).

Cada n6 (ou abertura) do estagio (t—1) tem 0S mesmos ramos
correspondendo as N, aberturas selecionadas. Cada abertura da arvore representa
um problema de Programacao Linear a ser resolvido. O nimero total de cenarios
do problema é N = []I_; N,. No exemplo apresentado pela Figura 4, sdo 27
cenarios possiveis. Note que, mesmo com um numero reduzido de aberturas por
estagio, o numero total de cenarios cresce exponencialmente e o aumento do
nimero de estagios faz crescer ainda mais, 0 que sugere que uma abordagem
baseada em cenarios pode rapidamente se tornar intratavel. Assim, a amostragem
torna-se interessante e pode ser aplicada a PDDE como descrito a seguir.

A etapa forward do algoritmo consiste em gerar M cenérios aleatorios, onde
M < N. Na Figura 4b, foram sorteados M = 4 cenérios aleatorios, destacados na
imagem. Para cada estagio t, com t=1,..,T (em t=0 o problema ¢
deterministico), calcula-se o custo de operacdo para as M realizacdes. No final de
cada estagio € possivel calcular a média e variancia amostral do custo de
operacdo. Apds o célculo para t =T, a soma do custo esperado por estagio
caracteriza um limite superior para o custo do problema original.

Na etapa backward (Figura 4c), a partir de um cenario e sua respectiva
politica inicialmente definida na etapa forward (Figura 4b), resolve-se o problema
iniciando pelo dltimo estagio, t = T,T — 1, ..., 1, assumindo-se, por simplicidade,
que o custo futuro neste ponto é nulo. O problema em T é resolvido para todas as
N, aberturas sorteadas e para o passado definido pelo cenéario da forward. Com o
resultado, obtém-se o custo esperado do estagio T e mais um corte da fungédo de
custo em T em relacdo ao armazenamento de agua no inicio deste estagio, isto é, a

funcdo de custo futuro para o estagio T — 1. A regressao segue até t = 0, quando
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o problema é deterministico. No final da etapa backward, é possivel calcular um
limite inferior para a fungéo de custo futuro.

A convergéncia do processo iterativo se da quando o limite inferior esta
dentro do intervalo de confianca do limite superior.

O algoritmo assume independéncia temporal do processo estocastico, 0 que
implica em uma funcdo de custo futuro Unica para cada estigio de decisdo. O
conjunto de funcdes de custo futuro e seus problemas associados fornecem uma
politica de operacao, isto é, um conjunto de decisdes Otimas para cada periodo e
cenarios considerados.

A partir do exposto destaca-se a importancia em se desenvolver um modelo
de simulacdo para afluéncias, que forneca uma representacdo razodvel da
variabilidade dessa variavel, que permita a viabilidade do algoritmo e respeite 0s

requisitos do algoritmo PDDE.

2.2.
O Modelo da Série Temporal

Nesta secdo apresentam-se as caracteristicas da série de Energia Natural
Afluente (ENA) bem como o modelo utilizado em sua representacdo no Newave:

0 modelo Periodico Autorregressivo (PAR).

2.2.1.
Caracterizacdo das Séries de Energia Natural Afluente (ENA)

A representacdo de usinas hidrelétricas agrupadas por reservatérios
equivalentes de energia (REES) reduz a complexidade e o esfor¢co computacional
do problema do planejamento da operacdo do SIN. No processo de agregacao de
usinas em REEs, as grandezas hidroldgicas (volume [hm?3], vazdo [m3/s]) sdo
convertidas para energia (MW,,.¢4i0), COnsiderando a capacidade de geracdo das
usinas agregadas a partir da vazdo ou volume de agua disponivel para geracdo de
eletricidade naquele grupo. Maiores detalhes acerca da representagéo por sistemas
equivalentes de energia podem ser encontrados em (Souza et al., 2014) ou
(Marcato, 2002).

A Energia Natural Afluente (ENA) é aquela que se obtém quando a vazéo

natural afluente a um ponto de observacdo é turbinada nas usinas situadas a
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jusante do ponto e é dada pelo produto entre a vazédo de entrada e a capacidade de
producdo da usina. A energia natural afluente a uma bacia é a soma das energias
naturais afluentes a todos os pontos de observacao existentes na bacia.

Uma hipotese plausivel para as séries de ENA e adotada neste trabalho ¢é a
invariancia de suas propriedades, verificada de um més de determinado ano para o
mesmo més do ano subsequente, isto €, a hipétese de que essa série é
periodicamente correlacionada, em uma configuracdo estdtica de usinas.
Adicionalmente, esse processo é considerado periodicamente ergodico, isto é, as
médias temporais convergem com probabilidade 1 para as respectivas esperancas,
de forma periddica (Cabral, 2016).

Uma das peculiaridades da série de ENA €é que esta € funcdo da
configuracdo do parque de geracdo hidrelétrica do periodo em analise. Assim, a
entrada de uma nova usina em operacdo altera a topologia do sistema e, portanto,
a série histérica de energia natural afluente.

Neste contexto, a entrada em operacdo de uma nova usina pode ser divida
em trés fases:

1. Periodo de enchimento do volume morto: o reservatorio da usina

ndo esta disponivel para o sistema e a producdo da usina é nula. Considera-

se apenas a subtracdo do volume de agua desviado para encher o

reservatorio;

2. Periodo de motorizacdo da usina: O reservatorio entrou em

operagdo, mas 0 nuimero de maquinas instaladas ndo é suficiente para

atender a energia firme, isto €, a usina estd submotorizada. Neste caso, 0

reservatorio da usina esta disponivel para o sistema, mas a producdo da

usina é descontada diretamente do mercado.

3. Usina motorizada: O reservatério estd em operacdo e 0 nimero de

maquinas instaladas ¢ maior ou igual ao nimero de maquinas de base. Neste

caso, 0 reservatorio e também a usina hidrelétrica estdo totalmente

disponivel para o sistema.

Uma configuracdo hidroelétrica fica definida por um grupo de usinas
hidraulicas. Cada uma delas deve estar em um dos estados supracitados. Uma
mudanca de configuracgdo é definida em (CEPEL, 2013) quando uma hidrelétrica
passa do estado 1 para o estado 2, ou do estado 2 para o estado 3.
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Visto que os cenarios gerados pelo modelo PAR serdo utilizados no
algoritmo da PDDE, que representa as afluéncias passadas como varidveis de
estado, 0 modelo de geracdo de cenéarios deve ser aplicado diretamente aos dados
de ENA originais, sem quaisquer transformacoes estatisticas, e deve ser capaz de
lidar com residuos que apresentam forte coeficiente de assimetria (CEPEL, 2006).

Uma das consequéncias disto é que, no momento de célculo da politica de
operacdo, onde a afluéncia passada é um valor deterministico, 0 modelo recebera
a ENA do periodo anterior, considerando a topologia deste periodo, e espera que a
ENA do periodo corrente esteja na topologia corrente. Assim, 0 processo de
estimacdo do modelo ajustado a série de ENA deve considerar as diferentes
configuracOes do sistema.

A estratégia para trabalhar com esta série é abordada em (Ferreira, 2013) e
(Souza et al., 2014) e consiste em utilizar um histérico dindmico na modelagem
do processo estocastico. O modelo de um periodo T qualquer deve ser baseado em
um histérico calculado a partir das vazdes afluentes histéricas e da configuracdo
do parque gerador do préprio periodo T. Se o modelo exige uma regressao de
ordem 1, por exemplo, e o periodo T —1 possui configuracdo hidrelétrica
diferente, entdo o histérico que representa este ultimo periodo deve ser calculado
com base na configuracdo de T — 1.

A titulo de exemplo, suponha um sistema dividido em dois subsistemas,
Norte e Sul, representados pela Figura 5. Deseja-se ajustar um modelo periddico
autorregressivo de ordem unitaria para o periodo de fevereiro de 2018. Suponha
ainda que, para este sistema esta disponivel uma base histérica de vazao natural

afluente em ambos os subsistemas, de janeiro de 1931 a janeiro de 2018.
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NORTE SUL

JANA8 FEVA8 JANA8  FEW18

v @ O
@ O v

JAN FEV JAN FEV
C1 c2 c1 c2
1931 1931 1931 1931 LEGENDA
1932 1932 1932 1932
. . . . O Usina a fio d'agua, em operacéo.
. . . 5 v Usina com reservatorio, em operacgéo.
2016 2016 2016 2016
2017 2017 2017 2017 v Usina com reservatorio, com entrada
em operacao prevista para 02/2018.

Figura 5: Histdrico dindmico - recalculado de acordo com a configuracéo

topoldgica do parque de geracao hidrelétrica. Fonte: Elaborada pela autora.

A topologia dos subsistemas em janeiro de 2018 é composta por duas usinas
em cascata, representadas pelo triangulo e pelo circulo conectados (Figura 5). Em
fevereiro de 2018, entram em operacdo duas novas usinas: uma em cada
subsistema, destacadas em vermelho na imagem. Assim, para obtencdo do
modelo, sdo calculados dois histéricos de ENA de 1931 a 2018, a partir do
histérico de vazdes:

i) O primeiro historico considera no célculo a capacidade de

producdo das usinas com base na topologia do sistema esperada para de

janeiro de 2018;

i) O segundo histérico considera a capacidade de producédo das usinas

com base na topologia do sistema esperada para de fevereiro de 2018,

quando uma nova usina entra em operagao.

O modelo deve entdo se basear nos dados de todos os meses de janeiro, de
1931 a 2018, do histérico calculado em (i) e nos dados de todos os meses de
fevereiro, de 1931 a 2018, do historico calculado em (ii). A estimacdo do
parametro de regressao abrange ambos 0s historicos.

O modelo Periddico Autorregerssivo (PAR), aplicado em uma configuracao

estatica, caracteriza cada um dos meses (ou periodos) de um ano. Ao adotar o
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histérico dindmico, para cada periodo em que ha uma mudanca de configuragéo,

outro modelo deve ser ajustado para caracterizar aquele més do ano.

Tabela 1: Mudancas de configuracdo ao longo de um horizonte de 5

anos de planejamento. Fonte: Elaborada pela autora

ANO/ME JA FE MA AB MA JU JU AG SE OU NO DE
S N Vv R R I N L ) T T Vv z

2015 ci &1 a1 ¢c1 a1 (a1 c2 C2 (C2 (€2 c(Cc2
2016 c2 €G3 €3 (€3 €3 (3 €3 (3 C3 Cc4 ¢4 ¢
2017 4 C4 ¢4 Cc4 6 6 G G G 65 65 6
2018 C5 C6 C6 Cb C6 C6 C6 C6 C6 C6 C6 CH
2019 ¢c6e €6 C6 C7 C7 C7 C7 C7 C7 C7 C7 (7

A Tabela 1 apresenta as mudancas de configuracdo do parque gerador para
um horizonte de planejamento de 5 anos, com inicio em janeiro de 2015, supondo
o total de 7 topologias diferentes. Nota-se que 0 més de janeiro sera representado
por 5 modelos de diferentes, pois nos 5 anos representados, a topologia do parque
possui configuracdes diferentes. JA& 0 més de marco possui 0s mesmos modelos
para os anos de 2018 e 2019, j& que nenhuma hidrelétrica entrou ou saiu de
operacao neste periodo.

Em (Ferreira, 2013), adota-se a nomenclatura ‘PAR(p) Interconfiguragdes’
para 0 modelo PAR ajustado a partir do historico dindmico. Esta dissertagdo adota
a mesma nomenclatura e a estende ao modelo PVARm, para designar que o

mesmo foi ajustado a partir do historico dinamico.

2.2.2.
Modelo Periddico Autorregressivo — PAR

A secdo 2.1 mostrou que a incerteza incorporada no algoritmo da PDDE
deve ser modelada de tal forma que representacdo seja linear e a componente
aleatdria seja independente no tempo. Além disso, é importante que o modelo
incorpore as principais caracteristicas do processo estocastico representado e que
seja adequado as alteragdes topoldgicas do parque gerador.

Dados os pré-requisitos, candidatos naturais a formulacdo da série s@o 0s
modelos PAR, por trabalharem com a proposta de erro independente, além de ser

reconhecido na literatura como um modelo que reproduz satisfatoriamente o
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processo de ENA (CEPEL, 2006), (Oliveira, 2010), (Oliveira, 2013), (Penna,
2009).

As pesquisas acerca do comportamento estocastico de séries hidroldgicas
surgiram no inicio da década de 60, no campo de recursos hidricos (Maass et al.,
1962), com o modelo PAR. Este modelo foi delineado para aplicacdo no
planejamento energético de médio prazo do SIN em (Pereira et al., 1984),
construido para aplicagdo direta na série, sem a necessidade de transformacdes
especificas, como a Box-Cox. Uma estratégia para geracdo de cenarios apenas
positivos foi tracada e desde entdo o modelo vem sendo aperfeicoado no ambito
do planejamento energético (Maceira e Damazio, 2006), (Penna, 2009).

Os modelos PAR podem ser pensados como extensfes periddicas dos
modelos autorregressivos (AR), ou ainda, como tipos especificos de modelos AR
multivariados. O PAR associa um modelo AR para cada periodo m considerado
em um ano. Entretanto, como apresentado na secdo 2.2.1, sempre que ha mudanca
de topologia de usinas para um periodo, é necessario calcular novo modelo.
Portanto, além de associar um modelo ao més correspondente, torna-se necessario
associa-lo também a configuracédo topoldgica a qual pertence.

Considere z, como um processo periodico, com periodo S. Um modelo
PAR de ordem (pi. p2c, - Ps,c) € definido para um periodo m, com m =
1,2,..,12, na configuragdo c,, com ¢, € C ={1,2,...,n¢ns}, ONde C € 0

conjunto de indices das n.,, configuragGes diferentes, da seguinte forma:

Pm,ct

Zt ‘e Pmc — Hmc, m,ce Zt—i,ce; — Mm—ice;
q) + at,Ct
Om ,Ct O-m—i,ct_i (1)

Sendo:

zc,. Série de ENA de periodo S, na configuragdo ¢, comt = 1,..., T,
Um,c,. Média sazonal da série z, para periodo m e configuracéo c;;

Om,c,. Desvio-padrdo sazonal da série z, para periodo m e configuragéo c;;
cbzn’cf: Coeficiente AR de defasagem i, para o periodo m e configuracéo c;;

A série a, ., relativa ao periodo t e configuragdo ¢, €  um  ruido  branco,

respeitando as condi¢des impostas na eq. (2):
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Elay,] =0
o2, i=0, (2

cov(Qm ey Amoic, ) = .
( fueer Tm l’ct_‘) { 0, i=12,..5

Assim, a,., € periodicamente independente e identicamente distribuido
(i.i.d), com valor esperado zero e variancia constante 2.
A associagéo entre o valor do indice t da série temporal de ENA, em base

mensal, a algum més do ano, dado por m, sera:
m=((t—-1)%S+1 (3)

O valor de massume valores inteiros entre 1 e 12. A operacdo a%b
representa o resto da divisdo de a por b e S representa o periodo, de valor igual a
12.

2.2.2.1. Identificacéo e Estimacdo de Modelos PAR

Apresentam-se a seguir os métodos de identificacdo e estimacdo classicos
do modelo PAR, indicados em (Hipel e McLeod, 1994). A identificacdo se da
através do emprego da funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) da série em
estudo. A estimacdo utiliza as equacgbes de Yule-Walker, um estimador de
momentos estatisticamente eficiente para uso no modelo PAR.

Para maiores informacGes acerca das modificacbes nos processo de
identificacdo e estimacdo de um modelo quando se usa o histérico dindmico,
consultar (Ferreira, 2013).

2.2.2.1.1. Funcao de Autocorrelacao (FAC) Periddica

Para o periodo m, a funcdo de autocovariancia periddica tedrica (y,Em)), de

defasagem k, é definida para z, como sendo:

y}gm) = E[(z; — ) (Ze—k — Uim—1)] 4

Quando k = 0, a autocovariancia periédica é simplesmente a variancia,

yo(m), de uma variavel aleatoria representante das observagdes do periodo m.
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A variavel padronizada, que é mais conveniente para se trabalhar quando

comparada a y,fm), é a FAC periodica tedrica, que é definida para cada periodo m

como sendo:
(m)
(m) _ Ve
P = (m)_ (m-k) (5)
Yo Yo

A equacdo acima permite analisar a dependéncia linear periodica da série
em analise.
Multiplicando-se ambos os membros da eg. (1), que descreve a formulagédo

Zt—k—Hm-k

do modelo PAR, pelo termo ( ) e aplicando o valor esperado, o

Om-k

desenvolvimento da equacao resultante levara a expressao apresentada abaixo.

- -2 —Pm)
o™ = O+ O+ o+ T ©)

parak >0em=1.2,..,S.
Uma vez que a FAC é simétrica em relacdo a defasagem zero (k = 0),
necessita-se apenas plotar a amostra da FAC para o periodo m da defasagem

k = 0. Para discernir valores significativamente diferentes de zero, uma vez que a
FAC amostral é assintoticamente distribuida segundo uma NID (0%) isto é,

normalmente e independentemente distribuida em qualquer lag, pode-se plotar o
196
=
A partir do exposto sobre o comportamento da FAC teorica para 0 modelo

intervalo de confianca (1C) de 95%, dado por +

PAR, tem-se que, se a FAC amostral em analise apresenta atenua¢do para um
periodo m, é necessario que um ou mais parametros AR sejam utilizados no
modelo PAR a ser ajustado. Se nenhum valor da FAC é significativamente

diferente de zero, entdo, pode-se modelar a série por ruido branco, fazendo

Pm = 0.

2.2.2.1.2. Equacdes Yule-Walker Periddicas

Aplicando-se k =1,2,...,p,, na equacdo da FAC, eq. (6), obtém-se as

equac0es periddicas de Yule-Walker para o periodo m, como apresentado abaixo:
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m -1 -2 m —
pi ) = q);np(()m ) q)gnpim R q’pmplgfpmpnfi
m -1 -2 pm_ o (m=pm)
pg ) = q);npim ) q)glp(gm ) Tpnmkap prfz

(7)
: o o s
P = Do) + Oy + e+
A relacdo que expressa os parametros AR para o periodo m é:
- -1
(m) — |pim) (m)
¢ =P, | P (8
onde:
40" 1™ 0" " ]
(m) (m) - -2 _
¢ o P plmd - plmpm)
¢(m) — . ’p(m) — . ’Pém) N . .
m
(m) (m) ‘-1 m-2) (m-pm)
-7 Pm - Py, -ppm—l Pm—2 Po m |

2.2.2.1.3.Funcéo de Autocorrelagédo Parcial (FACP) Periédica

Uma vez que a FAC de um modelo PAR para um periodo m atenua para
pm > 0 e ndo trunca em uma defasagem k especifica, é interessante definir uma
funcdo que exiba esse comportamento de corte, para fins de identificacdo do
modelo.

Para um periodo m, a FACP periddica € definida como o Gltimo pardmetro

AR do modelo de ordem p,,. Logo, nas equacGes de Yule-Walker, por definigéo,

(m)

0 parametro ¢,, .

é a FACP periddica na defasagem p,,.

Fazendo p,, = 1,2, ... na equacdo (7) , por definicdo, a FACP periddica deve
ser igual a zero para defasagens maiores que p,,, quando esta € a ordem do
modelo AR naquele periodo.

A definicdo da FACP é derivada da definicdo do modelo PAR. Em

particular, assumindo que o modelo AR para um periodo m é de ordem p,,, a

FACP desse periodo sera ‘ng?nl)

. Fazendo p,,, assumir os valores 1,2,..., a FACP ¢
definida para os lags 1,2,... Para estimar a FACP periodica, utiliza-se a equacéo

(7), substituindo a variavel teorica y,fm) pelo seu equivalente amostral.
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Esse processo € realizado para cada um dos S periodos, estimando ¢>l.(m)para
i =1,2,..,pn, para cada periodo m.

Por definicdo, se a FACP periddica amostral ndo é significantemente
diferente de zero depois da defasagem p,,, ha indicacdo de que a ordem do
modelo AR ajustado a série para o periodo m € p,,. Se nenhum dos valores da
FACP e significantemente diferente de zero, entdo faz-se p,, = 0.

Avangos na identificagdo de modelos PAR podem ser encontrados em
(Matalas, 1967), (Stedinger, 2001) e (Oliveira, 2010).

2.2.2.2. Estimacéo da Distribuicdo de Ruidos

Uma das hipdteses do modelo apresentado é a distribuicdo dos ruidos. Em
(Hipel e McLeod, 1994), diz-se que, por vezes é conveniente assumir que 0s erros,
apc,, seguem uma distribuicdo normal com media zero e variancia oy,
constante. Entretanto, as simulacfes que adotam esse tipo de distribuicdo podem
gerar valores negativos de afluéncia, oriundos de uma sequéncia de erros
negativos.

Assim, para a abordagem PAR no modelo vigente, que necessita gerar
afluéncias sempre positivas, dados os pré-requisitos da PDDE, ajusta-se uma
distribuicdo lognormal de trés parametros ao a;.,~ InN(u,,, o, A;), sendo 0
terceiro parametro, A;, o deslocamento da distribuicéo.

Fazendo z; = 0 na eq. (1), no intuito de obter previsdes positivas, e isolando

o ruido do lado esquerdo da inequagdo obtém-se:

Pm,ct
Hm,c Zt—i,ce; — Mm—ic_;
a, > — t q)im,ct t—i t—i (9)
Om,c, =1 Um—i,ct_i

Faz-se o deslocamento A; igual ao lado direito da inequagdo (9), isto é, o
deslocamento € igual ao residuo minimo para que a previsdo da afluéncia seja
positiva. A regra para o célculo de A; faz com que este parametro dependa de
afluéncias passadas, resultando apenas em valores positivos. Entretanto, a
dependéncia do passado criada, faz com que a hip6tese de independéncia temporal

do erro, exigida pelo algoritmo PDDE, seja violada.
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2.2.2.3. Verificagédo de Modelos PAR

A definicdo tedrica de um modelo AR assume que 0s residuos presentes
nela sdo identicamente e independentemente distribuidos (i.i.d), com media nula e
variancia constante (homocedastico). A fim de se obterem estimadores de maxima
verossimilhanga para os parametros do modelo, assume-se que os residuos
seguem uma distribuigdo especifica. Em particular, os estimadores para 0 modelo
PAR foram desenvolvidos considerando que os residuos desse modelo seguiam
uma distribuicdo lognormal.

A partir do exposto acima, para comprovar a adequacdo do modelo PAR
ajustado, deve-se analisar algumas propriedades dos residuos de cada periodo. Em
particular, os residuos devem ser descorrelacionados, homocedasticos e seguir

uma distribuicdo lognormal.

2.3.
Geragdo de Cenarios

Uma série temporal pode ser compreendida como uma das realizagGes de
um processo estocastico. Um modelo que represente tal processo deve ser capaz
de simular séries temporais diferentes, mas igualmente provaveis a série original,
permitindo melhor investigacdo acerca do futuro desconhecido.

Com efeito, afirma-se em (Marco, Harboe e Salas, 1993) que a principal
razdo matematica para se modelar um processo hidrologico, correlacionado no
espaco e no tempo, é o potencial do modelo de aumentar a acuracia das solucdes e
decisdes que envolvem o uso de recursos hidricos, através da simulacdo de
cenarios de entradas e saidas do sistema avaliado.

Um processo estocastico hidroldgico normalmente possui uma ou mais
componentes estocasticas independentes. O modelo PAR, por exemplo, possui 0
erro aditivo como componente aleatéria ao qual se atribui uma distribuicdo de
probabilidade (na secdo 2.2.2.2 ajusta-se a distribuicdo lognormal ao ruido).
Assim, os métodos de simulacdo geram amostras dessas distribuicBes para que
estas sejam usadas como as variaveis aleatorias para a construcdo dos varios
cenarios.

A execuc¢do de um simulacao pode ser sumariada nas seguintes etapas:
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1. Gerar variaveis independentemente distribuidas que seguem a
mesma distribui¢do uniforme no intervalo de (0,1);

2. Transformar as variaveis que seguem a distribuicdo uniforme em
varidveis que seguem a distribuicdo escolhida para os residuos e que sdo

temporalmente descorrelacionadas.

A seguir apresentam-se a modelagem dos ruidos para simulagédo de cenarios
PAR, a técnica Monte Carlo e, por fim, o processo de construgcdo da arvore de
cenarios para a PDDE.

2.3.1.
Modelagem dos Ruidos para Simulacdo de Cenarios a partir do
Modelo PAR

Seja a variavel aleatoria e;s~N(ue,,, 0c, ), definida para os periodos
t=12,..,T e para os subsistemas s = 1,2,...,ng,s. Define-se a, ., como a

exponencial de &, ; deslocada por um valor A, :
Atcrs = efts + At,s (10)

Note que a variavel a; ., ; desta vez esta em funcdo do subsistema s. Desta
forma, a;. s segue uma distribuicdio lognormal de trés parametros,
a¢c, s~ InN(ug, ., 0¢, ,A¢), sendo o terceiro parametro, A, 0 deslocamento da
distribuicéo.

. T

Definem-se as componentes do vetor b, = [bt_1 bey ... bt,nsubs] como

sendo:
bt,s = M (11)
O-St,s
Logo, o vetor b, segue uma distribuicdo normal multivariada, de dimenséo
neups X1, cOM valor esperado zero e matriz de covariancia igual a identidade, isto
€ b~V(0, 1, ,)-
Desta forma, a variavel &, ; pode ser reescrita em funcdo de uma

componente do vetor b, como apresenta a eq. (12):
Ets = bt,so'st‘s + He, g (12)

Substituindo-se o resultado da eq. (12) em (10), tem-se:
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— o Dbts0g tle
At,crs = € bs s + A1.“,s

Em (Charbeneau, 1978), definem-se os momentos para 0s pardmetros da

distribuicéo, replicados abaixo:

o =In6 (13)
1 ok
/,Lgt = Elnez _t 0 (14)

Fazendo z; > 0 na eq. (1), no intuito de obter previsdes positivas, e isolando

o ruido do lado esquerdo da inequagdo obtém-se:

Pm,ct

Hm,c, mece [ Zt—icem; — KPm—ice_;

) ,Ct Cr—i Ct—i

gp > —tmee N g _ (15)
Om,c; Om-ic_;

i=1

Faz-se o deslocamento A, igual ao lado direito da inequacdo (15), isto é, o
deslocamento € igual ao residuo minimo para que a previsdo da afluéncia seja

positiva. Assim, o parametro 8 pode ser calculado através da equacao:

Oa,
=1+ (F) (16)

Adicionalmente, para inserir no modelo a correlacdo espacial mensal
existente entre as vazdes afluentes aos reservatorios equivalentes, utiliza-se a
estratégia de transformar residuos ndo correlacionados em residuos espacialmente
correlacionados, W,. Para tal, W,¢é definido como:

W, = Db,
Onde D € uma matriz quadrada de dimensdo ng,,;, chamada martiz de

carga, cuja estimacdo é detalhada em (Oliveira, 2010).

2.3.2.
Técnica Monte Carlo

Suponha um modelo hidrolégico com uma componente aleat6ria, como no
caso do residuo aditivo do modelo PAR. A simulacdo Monte Carlo, proposta em
(Metropolis e Ulam, 2008), consiste na geracdo de uma amostra aleatdria obtida a

partir da distribuicdo de probabilidade ajustada a componente estocéastica do
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modelo. Esta técnica modela o comportamento do sistema usando probabilidades,
portanto a Unica exigéncia é que o sistema seja descrito em termos de fungdes de
densidade de probabilidade.
A sequir, apresentam-se as etapas da execucdo de uma simulacdo Monte-
Carlo:
1. Definir uma distribuicdo de probabilidades para a componente
aleatdria do modelo do processo sob investigacéo.
2. Gerar amostra aleatdria a partir da distribuicdo escolhida no passo
1. Nesta etapa, é necessario a selecdo de um gerador de numero aleatorio
apropriado para modelar a distribuigéo de probabilidade observada.
3. Executar o calculo deterministico da variavel desejada, a partir dos
nameros aleatorios gerados.
4. Agregar os resultados dos calculos individuais ao resultado final: o
processo de agregacdo depende do objetivo da simulacdo, entretanto pode
ser tdo direto quanto calcular a média dos resultados simulados.

2.3.3.
Construcao dos Cenéarios para o Modelo de Otimizacao

Conforme apresentado anteriormente, o algoritmo PDDE, que define a
politica 6tima de operacdo ao longo do horizonte de planejamento, se baseia em
uma arvore finita de cenarios, que deve ser representativa do processo estocastico
que a gerou, a0 mesmo tempo em que tenha cardinalidade reduzida.

Neste contexto, a literatura apresenta varios métodos para a construgdo da
arvore de cenarios. Em (Oliveira, 2013), utiliza-se a técnica bootstrap conjungada
com a simulacdo Monte Carlo para geracdo de cenarios. Em (Penna, 2009)
propde-se a aplicacdo de amostragem descritiva no modelo de geracdo de cenarios
e aplicacdo de métodos estatisticos para agregacdo de elementos. A seguir,
apresenta-se a alternativa adotada na implementacdo dos modelos descritos nesta
dissertacdo.

A partir de uma amostra de n,,, elementos, por periodo, da componente
aleatéria do modelo de afluéncias, é possivel gerar os cenarios utilizados nas
etapas forward e backward do processo de otimizacdo. Essa amostra pode ser

obtida, por exemplo, via método Monte Carlo ou por sorteio aleatdrio simples.
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Com as aberturas sorteadas, calculam-se os valores das afluéncias em t,
substituindo-se a componente aleatoria na formulacdo do modelo de afluéncias
pelo residuo sorteado.

Os cenarios forward sdo gerados de forma paralela, a partir da amostra

backward. A cada periodo, sorteiam-se n[ wd aberturas, uma para cada uma das

n{ " séries forward consideradas.

Segundo (Penna, 2009), os cenarios gerados podem ou ndo ser
condicionados aos valores iniciais da serie. Neste trabalho, optou-se por nédo
condicionar a série gerada aos valores iniciais. Foram utilizadas as médias da série
historica (MLT) como valores iniciais para recursdo dos primeiros cenarios
gerados, definidos dentro de um periodo chamado de pré-estudo. Os cenarios do
pré-estudo sdo descartados ao final do processo de geracéo.

Para a geracdo de cenarios backward, em um periodo t, para cada uma das
séries forward previamente definidas, utiliza-se o passado determinado pela
mesma e gera-se um cenario para cada uma das aberturas definidas para t, que
formam a amostra de residuos (matriz de aberturas). O processo descrito acima é

representado na Figura 6:
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Figura 6: Construcdo da arvore de cenarios e geracdo de cenarios para as

etapas forward e backward. Fonte: Elaborada pela autora

2.4.

Critérios de Avaliacdo de Desempenho de Modelos

A avaliacdo de desempenho de um modelo € feita com base em

propriedades que sdo consideradas relevantes para sua aplicacdo. Em particular,

um modelo de ENA util deve preservar importantes caracteristicas do processo

estocastico que o inspirou. O desempenho desse modelo é medido pela sua

capacidade em reproduzir a distribuicdo de probabilidade de algumas varidveis

relevantes para o Planejamento Energético de Médio Prazo.
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E importante notar que qualquer caracteristica do processo estocastico que
compde a definicdo do modelo de ENA’s ndo pode ser utilizada para verificar a
adequacdo do modelo, uma vez que é sabido que tal caracteristica sera preservada.
Tal comparacdo deve ser feita apenas para validar o programa computacional
desenvolvido, ndo o modelo (Stedinger, 2001).

A selecdo de varidveis € um assunto complexo. Alguns autores j& se
preocuparam em selecionar tais variaveis para a aplicacdo do planejamento
energética, bem como em sugerir testes para tais variaveis (Kelman e Pereira,
1977), (Oliveira, 2010). Em (Kelman e Pereira, 1977), conclui-se que as variaveis
relacionadas as flutuagdes das vazdes em torno dos respectivos valores esperados
sdo interessantes para analises energeéticas, uma vez que permitem a avaliacdo da
capacidade dos modelos em reproduzir periodos de escassez e abundancia do
recurso hidrico, semelhantes aqueles presentes na série histdrica observada.

Em (Kelman e Pereira, 1977) definem-se os eventos “sequéncia positiva”,
compreendendo o conjunto de valores z, superiores aos correspondentes Zz;,
precedidos e sucedidos por valores de z, inferiores aos correspondentes z;
(Intervalos [ty, t,], [ts, ts], [ts, te] € [t7,tg] na Figura 7); sequéncia negativa,
conceito analogo ao evento anterior, corresponde aos intervalos [ty, t1], [to, t3],

[ts, ts] € [te, t7] Nna Figura 7.

Figura 7: llustracdo do conceito de sequéncia. Fonte: Adaptado de
(Kelman e Pereira, 1977)
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Os valores z; compdem uma referéncia para a extracdo das sequéncias
positivas e negativas dos cendrios gerados. Uma referéncia intuitiva € a media de
cada periodo.

Associadas as sequéncias estdo as varidveis aleatOrias de interesse para
avaliacdo dos modelos de ENA:

— Comprimento de sequéncia
— Soma de sequéncia
— Intensidade de sequéncia

O comprimento (R;) de uma sequéncia positiva ou negativa € a duracéo (em
meses) deste evento:
Rl == tf - ti (17)

Onde t € o limite superior do intervalo e t; o limite inferior do intervalo de
tempo da sequéncia.

A soma (R,) de uma sequéncia positiva ou negativa representa 0 montante
de energia natural afluente, em MWmédio, acima ou abaixo da media,

respectivamente, durante a ocorréncia do evento:

ty
Ry = Z(Zt —Zt) (18)
t=t;

A intensidade (R;) de uma sequéncia é definida pela razdo entre a soma
desta sequéncia e seu comprimento, isto &, representa a propor¢ao do montante de
ENA acima ou abaixo da referéncia no tempo:

RS
"R
A partir do exposto, obtém-se amostras da série histérica e das séries

R; (19)

sintéticas, para avaliacdo de seis varidveis aleatérias: comprimento, soma e
intensidade de sequéncias positiva e negativa. Assim, cada uma das variaveis
aleatorias citadas, obtidas das diferentes séries, deve ser devidamente comparada.
A comparacdo das varidveis sera feita através dos testes de adequacdo de
modelo. Os testes estatisticos de aderéncia sdo métodos ndo paramétricos e

objetivam verificar se as séries sintéticas geradas seguem uma distribuicdo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

42

particular. Neste trabalho, serdo utilizados os testes qui-quadrado e o teste de

Kolmogorov-Smirnov, explanados nas se¢des seguintes.

2.4.1.
Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S)

O teste de K-S é um teste ndo-paramétrico e determina se duas amostras
independentes sdo originarias de uma mesma populacdo continua. A estatistica K-
S avalia a distancia (D, ,,,) entre as distribuicGes acumuladas empiricas de cada

amostra, Como Segue:

Dpm = Sup|F1,n(x) - FZ,m(x)|
X

onde F; ,(x) e F,,,(x) sdo as distribuicdes acumuladas empiricas de cada
uma das amostras comparadas (o histérico e a amostra o cendrio gerado) e sup,
€ 0 supremo do conjunto de distancias.

Rejeita-se a hipotese nula ao nivel de significancia de 5% se:

n+m

Do > (@) |[——

Sendo n e m 0 numero de elementos da primeira e da segunda amostra,
respectivamente. O valor de c(«) é tabelado e vale, aproximadamente, 1.36 para
a = 0,05.

2.4.2.
Teste Qui-Quadrado

O teste Qui-Quadrado compara se duas amostras foram obtidas a partir de
uma mesma populacéo discreta.

A estratégia deste teste para comparar as distribuicGes € categorizar as
amostras. Definem-se k intervalos da varidvel amostrada, igualmente provaveis e
mutuamente exclusivos. Em seguida, calculam-se as propor¢des observadas em
cada categoria A;, sendo i = 1,...,k o indice do grupo, para cada uma das duas

amostras. Por fim, testa-se a seguinte hipotese:
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Hy:piy =i ,parai =12,..,k

O valor da estatistica de teste é dado por:

(20)

<< (0BSERVADO,; — ESPERADO, )"
Q-1 = Z Z ESPERADO;

j=1i=1

Sob a hipotese nula, a distribuicdo amostral de Q,_, € aproximadamente uma
qui-quadrada com k-1 graus de liberdade. Assim, a hipotese € rejeitada se
Qi1 = x2(k — 1), para um nivel de significancia a. Se a hip6tese de propor¢oes
ndo for rejeitada, entdo a hipotese original, acerca da igualdade das distribuicdes,
também nao € rejeitada.

A literatura aponta algumas condicdes para a aplicacdo préatica do teste qui-
quadrado, a fim de garantir que sua utilizacdo seja apropriada. Se houver mais de
20% das classes com a frequéncia esperada ESPERADO; j < 5, ou mais de uma
classe com a frequéncia esperada ESPERADO; ; < 1, deve-se reduzir nimero de

classes e reiniciar os testes.
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O Modelo Periédico Vetorial Autorregressivo com Erro
Multiplicativo — PVARm

Modelos com erros multiplicativos para processos que geram sempre
valores positivos séo especificados como o produto entre um fator de escala, que
pode ser considerado um valor deterministico, condicionado aos valores passados
da série, e um ruido, com suporte positivo e valor esperado unitario. A literatura
acerca de tais modelos € relativamente recente.

Acerca deste tema, os trabalhos (Lanne, 2006), (Hautsch, Malec e Schienle,
2014), (Cipollini, Engle e Gallo, 2006) e (Bodnar e Hautsch, 2016) trazem
propostas de modelos com erros multiplicativos aplicados a séries de valores
positivos relacionadas ao mercado financeiro. Ja no setor elétrico, as teses (Braga,
2011) e (Ferreira, 2013) sdo iniciativas nacionais que propuseram modelos
periddicos de distribuicdo gama para os erros multiplicativos de séries de ENA.
Em (Ribeiro, Baldioti e Souza, 2017), um modelo PAR univariado com erro
multiplicativo € utilizado para geracdo de cenarios para o caso do Planejamento
Energético de Médio Prazo.

Em (Cabral, 2016) propde-se a utilizacdo do modelo PAR multivariado com
erro multiplicativo (PVARmM) para geracdo de cendrios de afluéncia, com o intuito
de contornar a dificuldade encontrada pelo uso do PAR, no que concerne a
simulacéo de afluéncias positivas.

A proposta, do ponto de vista da otimizacdo estocastica, atende aos
requisitos necessarios para aplicacdo na PDDE para solucdo do problema do
planejamento: a equagdo do modelo PVARM relaciona as afluéncias de maneira
linear e garante a independéncia temporal dos ruidos multiplicativos.
Adicionalmente, a correlagdo entre as afluéncias dos diferentes subsistemas é
representada no proprio modelo.

A sequir, apresenta-se 0 modelo PVARM e as modificacdes propostas para
(i) adequar a estimacdo a mudanga de configuragdes do parque gerador; (ii)
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identificar a ordem dos modelos; e (iii) gerar cenarios em consonancia com o

processo de otimizagdo ao qual podem ser aplicados como insumo.

3.1.1.
Formulacdo do Modelo PVARmM

Considere z.., como um processo periodico, com periodo S. Um modelo
Periddico Vetorial Autorregressivo com erro multiplicativo (PVARmM) de ordem
P = (Prcy Prcy - Ps,c,) € definido para um periodo m, comm = 1,2, ...,12, na
configuracdo c,, com ¢, € C = {1,2,...,nconr}, ONde C € 0 conjunto de indices

das n.,n s configuracoes diferentes, como segue:

Pm,ct

Zt,ct = (m,ct + z [q)m,ct,i]zt—i,ct_i .nt,ct (21)

=1

Sendo:

z; . série de ENA vetorial, comt =1, ..., T;

[d)m,ct,i]: matriz de parametros para lag i e periodo m na configuragéo c;;
{m,c,. Vetor de nivel para o periodo m na configuragdo c;;

1., Vetor de erros multiplicativos® periodicamente i.i.d., onde:

Eln] =1,
VAR[n:] = Z; = VAR[n¢4s] (22)

Sendo: 1= (1,1, ...,1)" e £, a matriz de covariancia do vetor de erros n;.
O valor de m associa o indice t a algum més do ano através da relacdo

exposta na equacéo (3).

* O operador @ representa o produto de Hadamard. Sejam [A] e [B] matrizes
de dimensao m x n, o produto de Hadamard das duas matrizes ¢ igual a uma
matriz [C], também de dimensio m x n, cujo elemento da linha i e coluna j,
representado por ¢; j, € dado por:

[A]®[B] =[C] > c;j=a;;b;;
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Assim como para 0 modelo PAR, o modelo PVARmM também € calculado
com o histérico dindmico, recalculado de acordo com a entrada em operacdo de
novas usinas hidrelétricas no sistema. Toda vez que esta alteracdo ocorre, 0S
modelos dos proximos meses devem ser recalculados com base no novo histérico.

Note que o modelo PVARmM pode relacionar as afluéncias atuais de um

determinado subsistema (cada componente do vetor z, . representa a ENA de um
subsistema) com as afluéncias passadas de todos os subsistemas (z;_;., ),

incorporando a correlacdo espacial entre os reservatorios equivalentes no proprio
modelo.

Define-se como previsdo de z;, dadas as afluéncias passadas, a equacao:

Pm

PREVt,ct = (m,ct + [q)m,ct,i]zt—i,ct (23)
i=1

Adota-se como premissa a conjectura acerca da causalidade do modelo
PVARm (Cabral, 2016), o que torna valida a independéncia entre as afluéncias
passadas e o erro atual. Desta forma, a esperanca condicional de z,, dadas as

afluéncias até o periodo t — 1, isto €, dado zj,_4j, sera:

Pm
E[Ztlz[t—l]] = {m + Z[‘bm,i]zt—i (24)
i=1

O que torna a média condicional igual a previsao. A variancia condicional é

dada pela equacéo (25):
VAR|z;|z[;_1)| = PREV.PREV] @%, (25)
Isto é, a variabilidade é proporcional ao produto cruzado das previsoes.

3.1.2.
Estimacdo dos Parametros

Assumindo que qualquer valor de afluéncia positiva possa ocorrer, mostra-

se em (Cabral, 2016) que € possivel que uma determinada combinacdo de
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afluéncias e um coeficiente negativo da matriz [CDm,Ct,i] ou uma componente do
vetor de nivel {,, negativa possa produzir um valor de afluéncia negativo. Assim,
restringir os parametros a valores ndo negativos € condigcdo necessaria e suficiente
para geracdo de afluéncias sempre positivas.

O método dos minimos quadrados é um método de estimacgdo de parametros
que busca minimizar o somatério dos quadrados das diferencas entre cada um dos
valores observado e previsto da série. O método dos minimos quadrados com
restricdo de ndo negatividade nos coeficientes garante a geracdo de afluéncias
sempre positivas. Outros métodos como as equagbes de Yule-Walker (secdo
2.2.2.1.2) sdo adequados para outras aplicagdes que ndo necessitem da garantia de
geracao de valores positivos.

A estimacdo para um modelo que se utiliza do histérico dinamico deve
considerar que, toda vez que houver uma mudanga de configuracdo em um
determinado més m, deve-se calcular um novo modelo que sera funcao do periodo
m, e da configuracdo a qual ele estd associada. Suponha a disponibilidade de uma
série z;, comt =1,2,...,T — 1. Deseja-se modelar o periodo t = T, associado ao
més m, com a configuracdo c;. A previsdo deste modelo é dada pela equacgéo
(23), desta vez, associada a configuracdo do parque gerador designada por c;. O
objetivo do método é calcular os parametros, restritos a valores positivos, através
da minimizagdo dos quadrados das diferengas entre os valores observados e 0s
valores previstos das afluéncias,

O vetor de observages do processo z;.., para um periodo t qualquer

associado a configuracgéo cr, é dado por:

Zt,CT,l
I Zt,CT,Z I

Zt,CT = (26)
Ztch'nsubs
Onde ng,s € 0 numero de subsistemas (ou REES) considerados.
Inicialmente, agrupam-se na matriz Z,, .. 0s vetores das observacOes da série
temporal associadas ao més m, baseadas na configuracao c;:

Zm,cT = [Zm,cT Zm+§,cT o

. Zm+qs§,cr] (27)
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sendo g,,, 0 maior inteiro tal que m + ¢q,,S < (T — 1).

O previsor do modelo PVARmM ¢é definido pela equacdo (23), que é
apresentada a seguir sob a forma matricial. Por uma questdo de simplicidade, a
formulagao que segue considera p = py, ¢, COMo a ordem do modelo para o mEs

m na configuracao cy:

11 12 ¢1'nsub ]
cm,CT,l m,cr,1 m,cr,1 h . m,cr,1 r Zt—l,CT_l,l 7
21 22 2nsup VA
cm,cT,Z m,cr,1 mecr,1 ('bm,CT,l t—-1,c7-1,2
+
—Zm'CT'nsub— ¢nsub'1 ¢nsub:2 o ¢nsub'nsub LZt—1,c7—1,Meyp
L“m,cr,1 m,cT,1 - m,cr,1 _
- 11 12 Lnsyp 1 (28)
m,cr.p merp o Ymerp |1 Zt-peor_pl ]
21 22 2Msup A
m,cr,p mcrp o+ m,cr,p t=p.CT-p,2
+ . +
Nsub,1 Nsyb,2 Nsub,Msub -Zt_p’CT—p;nsub_
Lrm,cr,p mcr,p T m,cr,p .

Afim de simplificar a representagdo, unem-se as matrizes de coeficientes,

COMO Se segue:

¢11 12 ¢1.nsub 11 12 Lnsup
zm.c"r.l mer.1 merl ot m,cr,1 L m.cr,p mcerp ot mcr,p
( ¢21 ¢22 ¢2.nsub P 21 22 2Nsub
m,cr,2 m,cr,1 mcr,1 m,cr,1 m,cr,p mcer,p vt m,cr,p
Z ot ,1 Nsub,2 NsubNsub
m,crnsup 4 Msubsl Nsub,2 NsubMsub Nsub sub sub/Msu.
L ¢m,c-p,1 ¢m,cT,1 ot ¢m,cT,1 m,cT,p d)m,T,p o m,cT,p

O modelo é reescrito através da identificagdo dos blocos de matrizes:

Zt—1,cr-1,1
Zt—1,c7-1,2

Zt—1,07—1.n5up

Zt_p'CT—p.l
Zt—ch_p,Z

| Zt—p,cr—pMsup
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Zt—1,07_4

[{m,CT (Dm,CT,l -t q)m,CT,p] : (29)

_Zt_plCT—p_
Parat =m,m+S,..., m+ q,S.
Agrupam-se as observacdes associadas as regressdes t — 1, ...,t — p, sendo

essas associadas as configuracbes anteriores ao periodo T modelado

(Cr—1) wer CT—p):

1 1 1
Zm—l,cT_lz(m+§)—1,cT_1 o 'Z(m+qu)—1,cT_1

[(m,CT q)m,c—p,l L cI)m,cT,p] (30)

[Zm—p,cT_pZ(m+§)—p cT—p * ° ° Z(m+qmS)-p ‘-'T—pu|

Note que cada linha da matriz de observacGes histdricas corresponde a uma

configuracdo diferente do sistema. Utilizando a seguinte notacdo:

P e = [Zm,cT Prep1 - - q)m.cT.p] (31)
i 1 1 C e 1 7
Zm—t1,cr1Zm+S)-1cr—1 * * * Z(m+q,S)~Lerog

Zm,CT = . . . . (32)
_Zm—p,cr_pz(m+§)—p r—p * " " Z(m+qm§)—p cr—p

Hm,cT = [em,cT €m+Scr - - €m+qm§,cT] (33)

e a notacdo inserida pela equacdo (27), a matriz com os vetores de erro,

representada por H,, ..., pode ser reescrita como:

Hm,cT = Zm,cT - cDm,cTZm,cT (34)

A parcela @, . Z, .. representa o valor previsto da matriz Z, .. € a

EXPressao Zyy, ¢, — Py, L, fepresenta a matriz das diferencas entre os valores
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observados e previstos para o periodo m, na configuragdo c;. O problema de

otimizacdao equivalente sera:

S
: 2
o Zr = Py Ly | (35)
m=1
onde Il X lI= / &, X2, x7?; é chamada norma de Frobenius para a matriz

X € Ra*D,

Umavez que m = 1, 2, ..., S séo desacoplados, podemos escrever:

S
D i 1 Zyer = DTy I (36)

m=1

Sabendo que a norma de uma matriz é igual a soma das normas de suas
linhas, reescreve-se o problema em fun¢éo da soma de suas linhas, o que resultara

em problemas menores:

Sejam:
T —
Zm,cT,l - [Zm,cT Zm+S,cT oo Zm+q5§,cT]
T
(pm,cT,l
— [( ¢11 12 ¢1.nsub S | 12
- m,cT,1 m,cr,1 m,cr,1 . m,cr,1 m,cr,p m,cr,p
entao:
- z! - « s -
[ m,cr,1 ] [ m,cr,1 ]
I < Zzn,CT.Z - | | < ¢$H.CT.2 - |
| Zimer = PrcrLmcy 1? = l ) ‘ — | : |Zm'CT
m,CTMsup < Pmcrnsyp -
Nsub
2 T T 2
I Zyy — Dy 112 = Z 028y = @F s o | 37)
k=1

Logo, o problema de otimizacao final seré:

Lnsup
m,cr,p

]
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Nsub
. . . )
min || Z,,, — ®ppZp, 1> = min Z Il z5 ek — @b criZm 112
D20 (pmyl,...,(pm‘nsubz() £
Nsub
—_ . T T 2
= kz_l (pr;ll’}(rle ” Zm,CT,k - (pm.CT,kZm " (38)

Isto é, o problema é desacoplado no periodo m e no subsistema k.

3.1.2.1. Estimacéo da Distribuicdo de Probabilidade dos Ruidos

O erro no modelo PVARM é definido como a razdo entre o valor observado

e o valor previsto, dado pela equacao (39):

Z;

N ((m + 2?£1[¢t,i]zt—i)

Mt (39)

O residuo, uma estimativa observavel do ruido, é obtido ao substituir os
parametros do valor previsto na equacdo (39) pelos seus estimadores, como

mostra a equacao (40):

_ Zt
(Cm + ?il[ast,i]zt—i)

0 (40)
Optou-se pela distribuicdo empirica como estimador dos ruidos, objetivando

ndo determinar qualquer hipo6tese adicional ao modelo. Assim, a funcdo de

distribuicdo acumulada empirica, £,,(x), associada ao periodo m sera:

am

A o

— ZO 1Gmsjs < %) (41)
]:

E,(x) =
" Im

onde I(.) é a funcdo indicadora, dada por:

o
H(-)={3’ 5€ Mm+js = X (42)

, caso contrario
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3.1.3.
Identificacdo da Ordem do Modelo

O modelo PVARM por sua definicdo, € um modelo com alto nimero de
parametros, comparado ao modelo PAR. O nimero de parametros n,,($) de um

componente k do modelo vetorial para determinado més m, é dado por:

nm((i)) =1+ pmNsups (43)

Sendo a soma de uma unidade correspondente ao parametro de nivel e o
ultimo termo o produto entre a ordem p,,, do modelo e 0 nimero de subsistemas,
Nsups-

Um modelo de ordem unitaria que incorpore a relacdo entre 9 subsistemas
teria 10 parametros a estimar por componente do vetor. A ordem p = 2 elevaria o
namero de parametros para 19.

Em (Cabral, 2016), indica-se a utilizacdo do critério BIC para defini¢do da
ordem do modelo. Entretanto, a utilizacdo de critérios que penalizam o nimero de
parametros pode ndo permitir uma analise mais ampla de um modelo naturalmente
muito parametrizado. Nesse sentido, propGe-se a identificacdo do modelo através
do critério de menor soma do quadrado dos desvios.

Suponha que a ordem de um modelo m na configuracdo c; é limitada a P,
inclusive. Calculam-se P candidatos a modelo, variando aordemp =1, 2, ..., P.

Define-se a soma do quadrado dos erros de previsao (SEQy, , ), €m funcdo

da ordem do candidato a modelo pela equacao (44):
. 2
SEQpm,cr = Z(Zt,CT — Zp’t'CT) ,parat e {mm+S,...,m+ q,,S} (44)
t

sendo:
Zp .. ObservacOes da série temporal para o periodo m;
Zptcp.  Valor estimado para a série atraves do candidato de ordem p.

O critério de identificacdo do modelo seleciona o candidato que possua a

menor soma dos quadrados dos erros de previséo:
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min {SEQymc.|p = 1,2, ..., P} (45)

O modelo eleito consiste na agregacdo dos correspondentes modelos de

menor erro quadratico de cada componente do vetor de previséo.
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Resultados

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos da aplicagdo dos
modelos PAR e PVARmM Interconfiguragbes na geragdo de cenérios para o SEB.
O modelo PVARmM foi baseado em dois critérios de identificacdo diferentes:

1. Fixa-se ordem unitaria do modelo PVARmM, identificado ao longo

deste capitulo por PVARM (p = 1);

2. A partir do critério de menor SQE, identificado ao longo deste

capitulo por PVARm (1 <p <6).

Os algoritmos de ajuste do modelo PVARmM as séries historicas de ENA e de
geracdo de cendrios foram implementados no software Matlab® e o pseudocddigo
é apresentado no Apéndice A. Os cenarios gerados pelos modelos PAR e PVARM
foram verificados através de testes estatisticos ndo paramétricos e tiveram o
desempenho comparado através de testes de sequéncia.

Ressalta-se que todo o desenvolvimento proposto foi realizado no ambito
dos softwares desenvolvidos para 0 Modelo de Despacho Hidrotérmico - MDDH,
uma plataforma computacional desenvolvida no projeto de P&D Estratégico da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), pelos programas de Pds-
Graduacao em Engenharia Elétrica da PUC-Rio e da Universidade Federal de Juiz
de Fora (UFJF). A plataforma fornece todo o tratamento do despacho
hidrotérmico, tanto no que concerne as incertezas, quanto na execucdo do
processo de otimizagdo. (Souza et al., 2014).

A seguir avalia-se o contetido dos dados de entrada do processo de geracdo
de cenérios de ENA pelos modelos PAR e PVARM.
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4.1.
Analise dos Dados de Entrada

Os cenérios de ENA foram gerados para atendimento as etapas forward e
backward do algoritmo PDDE, a partir de um caso real do SIN, extraido do
Programa Mensal de Operacao, para o periodo de dezembro de 2015.

O Programa Mensal da Operacdo (PMO) € elaborado pelo ONS e contém,
dentre suas informacdes, dados atualizados sobre o cronograma de expansdo da
geragdo, parametros de produgéo das usinas existentes, previsdo de carga, o estado
de armazenamento dos reservatorios e historico de afluéncias aos aproveitamentos
hidrelétricos (ONS, 2018). A Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica
(CCEE) disponibiliza, mensalmente, o conjunto de arquivos de entrada do modelo
Newave, 0 Deck de Precos, que contém as atualiza¢des divulgadas no PMO.

Dentre os arquivos que compdem o conjunto do PMO de 12/2015, estéo
informacdes historicas de vazdes®, desde janeiro de 1931, até dezembro de 2013,
parametros sobre a eficiéncia das usinas do sistema, além do cronograma de
expansdo da geracdo. Para maiores informacgOes acerca dos arquivos, consultar
(CEPEL, 2006).

Para este PMO, o0s subsistemas ou REE’s compdem grupos de hidrelétricas,
com reservatorio e a fio d’agua, das bacias hidrogréficas por regido geografica, a
saber: i) Sudeste e Centro-Oeste; ii) Sul; iii) Nordeste; e iv) Norte, formando
quatro REEs, como mostra a figura abaixo:

Figura 8: Regides agrupadas para formacao dos REE’s. Fonte:
Adaptada de (Pixabay, 2013).

* As informagdes acerca de dados histéricos de vazdes estdo disponiveis no Deck de Precos
em formato binario. A CCEE disponibiliza em seu site os aplicativos VazEdit e HydroEdit para
conversdo de tais arquivos em texto.
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Cada uma das séries que compdem o historico dinamico é gerada em funcéo
de uma das diferentes configuracGes apresentadas pelo parque hidrelétrico, ao
longo do horizonte de estudo. Para 0 PMO de 12/2015, prevé-se um horizonte que
finda em dezembro de 2019. Neste horizonte, as mudancas de configuracbes

previstas sdo apresentadas abaixo.

Tabela 2: Mudancas de configuracéo previstas no PMO de 12/2015. Fonte:
Deck de Precos do Newave 12/2015. Fonte: Elaborada pela autora

ANO JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ

PRE ESTUDO | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2015 B e e e e e
2016 23| 4 | 5|6 7|89 |10]11]12]13
2017 14 15| 16 [ 17 | 18 |19 [19] 20 [ 20| 21 | 21 | 22

2018 23 |24 | 25 | 26 | 27 | 28 | 29| 30 | 31| 32 | 32 | 33

2019 33 (34| 34 | 34 |34 |34 (34| 34 |34 34| 34 | 34

POS-ESTUDO | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 | 34 34| 34 |34 |34 | 34 | 34

A Tabela 2 mostra que o sistema passa por 34 configuracdes topoldgicas
diferentes durante o periodo de estudo. Além do horizonte de estudo, no ambito
do Planejamento Energético de Médio Prazo, utilizam-se ainda os periodos de
pré-estudo e pos-estudo, ambos associados a uma configuracdo estética, do inicio
e final do periodo de planejamento, respectivamente, como apresentado na Tabela
2.

O periodo de pré-estudo, adotado como 12 periodos anteriores ao inicio do
estudo, € utilizado para simulacdo inicial do modelo ajustado no intuito de
eliminar a influéncia dos valores iniciais nas séries geradas.

O periodo de pos-estudo € constituido de 5 anos a frente do periodo de
estudo e € utilizado no processo de otimizacdo para que a decisdo do ultimo
estagio do periodo de estudo ndo seja baseada na informacdo de um custo futuro
nulo, tornando o problema condizente com a realidade.

Acerca das mudangas de configuragdo, a Figura 9 apresenta a previsdo da
expansdo hidrelétrica do SIN, por subsistema, ao longo do horizonte de 2015 —
2019. Cabe ressaltar o crescimento expressivo da poténcia instalada na regido
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Norte do pais, devido a previsdo da entrada de 18 unidades geradoras da Usina

Hidrelétrica de Belo Monte, totalizando aproximadamente 11000 MW.

Expansao hidrelétrica prevista para os subsistemas do SIN
para 2015 - 2019
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Figura 9: Cronograma do incremento da capacidade instalada de
hidrelétricas do SIN para o horizonte de 2015 — 2019. Fonte: Elaborada pela

autora

Dadas as informacgdes acerca das configuracGes, cada um dos periodos
(més/ano) de estudo, pré e pos-estudo, apresentados na Tabela 2, é associado ao
historico de ENA’s calculado com base em sua propria configuracdo. Esse
historico, chamado neste trabalho de histérico dindmico, € utilizado para ajuste do
modelo PVARmM, que tem a implementacdo das etapas de identificacdo, ajuste e
proposta para geracao de cendrios descrita no Apéndice A desta dissertacao.

Para o estudo, a partir dos trés modelos citados, foram gerados 200 cenarios
para as simulacdes forward, para 109 periodos, isto é, 49 meses contidos no
periodo de estudo, somado aos 60 meses do periodo de pds-estudo. Foram
utilizadas 20 aberturas por periodo.

A seguir, apresentam-se as analises dos cenarios forward gerados, que
consistem na verificagdo das estatisticas mensais média, desvio-padrdo e
assimetria e na estatistica anual correlacdo espacial. Sdo realizados testes nao
paramétricos para comparacao entre 0s cenarios gerados e 0s cenarios historicos

para igualdade de média, distribuicdo e variabilidade, além do teste de sequéncias
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para aferir a capacidade de reproducdo de caracteristicas de interesse para a

aplicacdo dos modelos.

4.2.
Verificacdo de Estatisticas Mensais e Anuais

4.2.1.
Envoltdria dos Cenarios

Nesta secdo apresenta-se analise exploratoria dos 200 cenarios gerados por
cada um dos modelos PAR, PVARmM (p = 1), PVARm (1 < p < 6), para 0s
subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte. Da Figura 10 a Figura 12,
apresentam-se as envoltorias dos cenarios gerados (nuvem azul clara), destacando
a média dos cenarios (em azul continuo) em relacdo a media historica (em
vermelho seccionado).

O subsistema Sul apresentou as maiores divergéncias em relacdo a média,
uma vez que apresenta os menores valores de ENA, com alta variabilidade. Em
particular, ressalta-se que, se a conjectura acerca da causalidade do modelo
PVARmM estiver correta, entdo a variancia do modelo é proporcional ao quadrado
da sua previsdo, isto é, o modelo pode ser mais interessante para séries de
observagOes baixas e variabilidade baixa, ou aquelas com observacGes e
variabilidade altas.

Nota-se que as series geradas pelo modelo PAR para o subsistema Nordeste
tém os primeiros periodos superestimados em relacdo a média historica. Para 0s
modelos PVARM, ambos sdo mais pessimistas comparados ao modelo PAR.

Em particular, os cenarios do subsistema Norte apresentam mudanca de
nivel expressiva entre o segundo e o terceiro picos da seérie, reflexo da entrada em
operacdo de unidades geradoras da usina de Belo Monte, prevista para o horizonte
de 2015/2019. Deve-se observar que, apesar da mudanca de nivel, cada um desses
periodos é modelado individualmente, com base em séries histéricas diferentes,
calculadas a partir das diferentes topologias esperadas para o sistema elétrico em
cada um dos periodos.

Em suma, a partir da analise visual, os modelos reproduzem bem as médias

historicas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

a) 15 210" CENARIOS -Sudeste b)
[~ ==~ Media Histérico
16+ e Média Cendrios
Cendrios
14+
12+
B 10F 3
E E
= H
= 8r =
6!
4
2t
ol N . . " .
0 20 40 60 80 100 120
Periodos
c) d)
iE2 10* CENARIOS -Nordeste
- - - - Média Histérico
4t Média Cendrios
Cenarios
351
3t
B 25 3
E E
2 2
= 2f =
15} -
8
0.5
0
0 20 40 60 80 100 120

Periodos

14 210 CENARIOS -Sul
[~ ==~ Media Histérico |
| — Média Cendrios
12 Cendrios
10+
8+
6+
4t
2+
/ .
o LRetRae . T A 5
0 20 40 60 80 100 120
Periodos
& 10 CENARIOS -Norte
== = - - Média Historico
7 — Média Cendrios
Cenarios
6+
5t
4t
‘
3t
2t
1
0
0 20 40 60 80 100 120

Periodos

Figura 10: Envoltoria dos cenérios gerados pelo modelo PAR.
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Figura 12: Envoltoria dos cenérios gerados pelo modelo PVARmM (1<p<6)

4.2.2.
Desvio Padrao

Da Figura 13 a Figura 15, apresentam-se 0s desvios padrdo amostrais dos
cenarios gerados pelos modelos PAR, PVARm (p = 1), PVARm (1 < p < 6), para
os subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte, representados pela linha preta
continua, em comparacdo com o histérico, representado pela linha vermelha
seccionada.

Observa-se, em todos os modelos, que o desvio amostral preserva a
caracteristica sazonal do histdrico.

Para o subsistema Nordeste, com exce¢do dos primeiros periodos, o PAR
teve um comportamento préximo ao histdrico, enquanto os modelos PVARM
mostraram maior descolamento em relagdo a curva historica.

Para o subsistema Norte, nota-se que, assim como no caso das médias dos
cenarios, ha também mudanca expressiva de nivel entre o segundo e terceiro picos

do gréfico do desvio, devido a correspondente mudanca de nivel dessas séries pela
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entrada em operacdo da usina de Belo Monte. Uma vez que o desvio amostral é
funcdo da média das séries, justifica-se a alteragdo de nivel.

De maneira geral, os modelos PVARmM subestimam levemente os valores
historicos, sendo o modelo de ordem variavel aquele que mais ficou abaixo da
referéncia historica.

Para o0s subsistemas Norte e Sudeste, os trés modelos exibem
comportamento proximo e satisfatorio. Para o subsistema Sul, aquele com a maior

variabilidade, o PAR foi 0 melhor representante.
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Figura 13: Desvio Padréao dos cenarios gerados pelo modelo PAR
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Figura 14: Desvio Padréo dos cendrios gerados pelo modelo PVARM (p=1)
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Figura 15: Desvio Padréao dos cenarios gerados pelo modelo PVARm (1<p<6)
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4.2.3.
Assimetria

As séries de ENA sdo marcadas pelo forte coeficiente de assimetria. Visto
que esta estatistica ndo é parte dos modelos aplicados, sua preservacdo nao é
esperada. Entretanto, ha interesse em avaliar a capacidade dos modelos em
reproduzir o comportamento da assimetria historica, j& que esta caracteristica
constitui resultado positivo para o modelo.

Da Figura 16 & Figura 18, apresentam-se os coeficientes de assimetria
amostrais dos cenérios gerados pelos modelos PAR, PVARmM (p=1), PVARmM
(1<p<6), representados pela linha preta continua, em comparagéo com o histérico,
representado pela linha vermelha seccionada.

Neste quesito, destacam-se as representacdes da assimetria dos modelos
PVARmM, em comparacdo a representatividade do modelo PAR. Para todos 0s
subsistemas, 0 modelo PAR exibe o nivel de assimetria sempre abaixo daquele
histérico, enquanto os modelos PVARmM exibem nivel compativel com a
referéncia histérica, apesar de permanecer inferior ao mesmo, sem replicar 0s

picos do historico, como claramente se verifica nas series da regido Sudeste.
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Figura 16: Assimetria dos cenarios gerados pelo modelo PAR
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Figura 17: Assimetria dos cenarios gerados pelo modelo PVARmM (p=1)
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Figura 18: Assimetria dos cenarios gerados pelo modelo PVARmM (1< p <6)
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4.2.4.
Correlacdo Espacial entre Subsistemas

Da Figura 19 a Figura 21, apresenta-se a estatistica anual coeficiente de
correlacdo espacial amostral dos cenérios gerados pelos modelos PAR, PVARmM
(p = 1), PVARm (1 < p < 6), para cada possivel combinacdo dois a dois entre 0s
subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte, conforme sugerido em (Oliveira,
2010).

A informacéo é apresentada pelo gréfico boxplot dos cenarios. O asterisco
representa o coeficiente de correlacdo espacial entre as séries historicas dos
subsistemas.

O coeficiente de correlagdo amostral histdrico entre os subsistemas Norte e
Nordeste é igual a 0.54. A mediana dos coeficientes relativos aos cenarios do
modelo PAR foi a que mais se aproximou do historico. Dentre os modelos
PVARmM, o0 modelo de ordem unitaria € o mais coerente com o historico. As
amplitudes alcancadas pelos modelos PVARmM de ordem fixa e PAR sdo
proximas.

O coeficiente de correlacdo amostral historico entre os subsistemas Sudeste
e Nordeste € igual a 0.55. A mediana do modelo PAR novamente ficou mais
préxima do historico, sendo 0.52. As medianas dos coeficientes relativos aos
cenarios gerados pelos modelos PVARmM de ordens fixa e variavel apresentaram
os valores 0.33 e 0.21, respectivamente. Neste caso, 0 comportamento dos
modelos PVARM € proximo.

Entre os subsistemas Sudeste e Norte, o coeficiente de correlagdo amostral
do histdrico é de 0.34. Neste caso, a mediana do modelo PVARm (p = 1) é a mais
préxima do histérico, igual a 0.29. O modelo PAR teve a mediana mais afastada
do valor historico, igual a 0.23. O modelo PVARmM de ordem variavel foi o que
apresentou maior amplitude.

Para as séries dos subsistemas Sudeste e Sul, o coeficiente de correlacéo
amostral do historico é igual a 0.42. Os modelos PVARmM exibiram
comportamento indistinguivel, com mediana igual a 0.3, que mais de aproximou
do histérico. O modelo PAR apresentou a mediana fora do intervalo semi-

interquartilico.
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Entre os subsistemas Nordeste e Sul, o coeficiente historico anual apresenta
correlacdo negativa de -0.1. Os cenérios gerados pelo modelo PVARmM variam
entre cenarios negativos e positivos e a mediana do modelo de ordem variével é a
mais proxima do coeficiente histérico. O modelo PAR apresenta mediana de -0.31
e seus valores sdo majoritariamente negativos.

Entre os subsistemas Norte e Sul, a mediana do modelo PAR, igual a -0.3, é
a mais préxima do histdrico, que € igual a -0,25. Os modelos PVARm de ordens

fixa e variavel foram iguais aos coeficientes de 0.21 e 0.26.
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Figura 19: Correlagdo anual entre subsistemas dos cenarios gerados pelo
modelo PAR.
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Figura 20: Correlacao anual entre subsistemas dos cenarios gerados pelo
modelo PVARmM (p=1)
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Figura 21: Correlacao anual entre subsistemas dos cenarios gerados pelo
modelo PVARM (1<p<6)
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4.3.
Testes de Avaliacdo e Adequacao dos Modelos

4.3.1.
Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S)

O teste de K-S determina se duas amostras independentes séo originarias de
uma mesma populagdo continua. Avalia-se a distancia entre a distribui¢do
acumulada empirica de cada uma das amostras.

Foi calculado o p-valor para cada um dos periodos do horizonte de
planejamento. Testa-se a hipdtese de igualdade das distribuicdes a um nivel de
significancia de 5%.

A Figura 22 apresenta o percentual de modelos de periodos aprovados pelo
teste K-S, do total de 109 considerados no estudo. Avaliam-se 0s cenarios gerados
pelos modelos PAR, PVARmM (p = 1) e PVARmM (1 < p < 6), para 0s subsistemas
Sudeste, Sul, Nordeste e Norte.

Percentual dos periodos aprovados no teste de igualdade de
distribui¢oes (a=5%)

mPAR MPVARm(p=1) = PVARm(1< p <6)

90% -
80% -
70% -
60% -
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -
0% -

Periodos aprovados (%)

SE S NE N

Subsistemas

Figura 22: Percentual de periodos aprovados pelo teste estatistico de

Kolmogorov-Smirnov

O modelo que recebeu aprovacdo na maior parte dos periodos dos
subsistemas Sudeste, Norte e Nordeste, em torno de 80%, foi o PVARM de ordem
fixa. Dentre os modelos PVARm, o comportamento entre eles é indistinguivel

para o subsistema Norte, enquanto que para os subsistemas Sudeste e Nordeste, 0
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modelo de ordem fixa se mostra superior. O PAR foi 0 modelo que teve maior

aprovacao de periodos para o subsistema Sul.

4.3.2.
Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon € uma opcdo ndo parametrica ao teste-t e verifica a
hipdtese de igualdade de mediana entre duas amostras, baseado na ordem na qual
as observacOes das duas amostras se apresentam.

Calcula-se o p-valor de cada um dos periodos do horizonte de planejamento.
Testa-se a hipotese de igualdade do parametro locacional a um nivel de
significancia de 5%.

A Figura 23 apresenta a porcentagem de cendrios aprovados pelo teste de
Wilcoxon, do total de 109 periodos considerados no estudo. Avaliam-se 0s
cenarios gerados pelos modelos PAR, PVARmM (p = 1) e PVARmM (1 <p < 6), para

0s subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte.

Percentual dos periodos aprovados no teste de igualdade de média
(a=5%)

EmPAR EWPVARm(p=1) = PVARm(1< p <6)

90% -
= 80% -
70% -
60% -
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -
0% -

Periodos aprovados (¥

SE S NE N
Subsistemas

Figura 23: Percentual de periodos aprovados pelo teste estatistico de

Wilcoxon.

O modelo PVARmM de ordem fixa é aquele que representou de maneira satisfatoria

a maior parte das médias de todos os periodos, para todos os subsistemas. Nota-se


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

71

que, para os subsistemas Sul e Norte o desempenho dos trés modelos € bem

semelhante.

4.3.3.
Teste de Ansari — Bradley

O teste de Ansari-Bradley testa a hipotese nula de que duas amostras
independentes vém da mesma distribuicdo, em detrimento da hipotese alternativa,
de que possuem distribuicbes com mesma mediana, forma, mas dispersdes
diferentes Assume-se que as amostras possuem medianas iguais.

Calcula-se o p-valor para cada um dos periodos do horizonte de
planejamento. Testa-se a hipoOtese de igualdade de desvio a um nivel de
significancia de 5%.

A Figura 24 representa a porcentagem de periodos aprovados pelo teste de
dispersdo de Ansari-Bradley, do total de 109 periodos considerados no estudo.
Avaliam-se os cenarios gerados pelos modelos PAR, PVARm (p = 1) e PVARmM

(1 <p <6), para os subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte.

Percentual dos periodos aprovados no teste de dispersao (a=5%)

mPAR MPVARm(p=1) = PVARm(1< p <6)

100% -~
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70% -
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50% -
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20% -
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Figura 24: Percentual de periodos aprovados pelo teste estatistico de

Ansari — Bradley.
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Observa-se que o modelo PVARmM de ordem fixa representa melhor a
variabilidade da maior parte dos periodos das séries do subsistemas Sudeste e,
neste caso 0 PVARmM de ordem varidvel tem desempenho semelhante. Para os
subsistemas Sul, Nordeste e Norte, 0 PAR representou melhor a maior parte dos
periodos.

Atendo-se apenas aos modelos PVARmM, aquele de ordem fixa apresenta
melhor desempenho para os subsistemas Sudeste, e Nordeste. Em particular, para
0 Nordeste, 0 desempenho de ambos os modelos é baixo. Os dois modelos séo
indistinguiveis na representacdo do desvio para o subsistema Sul e, para o

subsistema Norte, o modelo de ordem variavel se destaca.

4.3.4.
Andlise de Sequéncias

Para o teste de sequéncias empregado em séries sintéticas baseadas em
configuracdo estatica do parque gerador, o histérico é unico e compde uma série
longa, em ordem cronoldgica. Por exemplo, para o PMO em estudo, a série
historica se inicia em janeiro de 1931 e se estende até dezembro de 2015.
Compara-se 0 historico unico com os valores de referéncia. Os eventos de
sequéncias positivas e negativas sdo extraidos para comparacdo com 0S mesmos
eventos observados nos diversos cenarios gerados.

A analise de sequéncias dos cenarios gerados a partir do modelo de ENA,
gue se baseia no historico dindmico, relaciona-se a diferentes histdricos,
calculados a cada transicdo de configuracdo do sistema de geracdo. Abaixo,
representa-se o historico dindmico composto para um PMO arbitrario. Supondo
que cada periodo contém uma configuracdo diferente, sdo 60 configuracgdes.
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JAN/CNF1  FEV/CNF2 MAR/CNF3  ABR/CNF4 NOV/CNF11 DEZ/CNF12 JAN/CNF49 FEV/CNF50 MAR/CNF51 ABR/CNFS52 DEZ/CNF60
1931
1932
1933

2013
2014

2015

Figura 25: Historico dinamico para PMO de 2015, supondo 60

configuracdes diferentes.

Cada més que constitui o historico dinamico, representado por uma coluna
na imagem acima, € um trecho (um més) extraido de um histdrico estatico
diferente, calculado com base na configuracdo apresentada pelo periodo.

O histoérico dindmico ndo possui uma sequéncia cronoldgica bem definida,
como o histérico estatico. Tomando como exemplo o ano de 1931, nota-se que ha
60 periodos diferentes associados ao ano, com diferentes meses de janeiro,
diferentes meses de Fevereiro, e assim por diante. Ndo € possivel conectar o0s
meses do ano de 1931 do historico interconfiguragdes com os meses do ano de
1932, estabelecendo uma sequéncia.

Assim, a estratégia adotada foi definir como referéncia a média do més m
para as diferentes configuracGes que este pode apresentar em um ano do historico.
As amostras sdo obtidas das séries histdricas, desconectadas. Em seguida, avalia-
se a amostra obtida a partir dos cenarios para comparag¢do com as amostras obtidas
do histdrico. As variaveis aleatdrias sob analise sdo listadas a seguir:

1. Comprimento de Sequéncia Positiva;
Comprimento de Sequéncia Negativa,;

Soma de Sequéncia Positiva;

2

3

4. Soma de Sequéncia Negativa;

5. Intensidade de Sequéncia Positiva;
6. Intensidade de Sequéncia Negativa;
;

Probabilidade de maximos de cada uma das variaveis acima.

Utiliza-se o teste de igualdade entre distribuicdes de K-S para avaliar as
variaveis continuas e o teste Qui-quadrado para avaliacdo das varidveis discretas.
A Figura 26 e a Figura 27 apresentam, através do grafico de barras, os

valores da estatistica qui-quadrado para o comprimento de sequéncias positiva e
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negativa, para os modelos PAR, PVARmM de ordem fixa e variavel, para os
subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte. O valor tabelado para todos os testes
é igual a 3.84, para uma distribuicdo qui-quadrado com 2 graus de liberdade, e é
destacado através da linha preta no grafico. Aqueles modelos que apresentam
valor da estatistica de teste maior do que o valor tabelado sédo rejeitados.

No quesito reproducdo do comprimento de sequéncias positivas historicas,
os modelos PVARm tiveram a hipotese nula de igualdade das proporces rejeitada
para o subsistema Nordeste. Para os demais subsistemas aceita-se a hipdtese nula,
ressaltando-se que o modelo PVARm (1< p < 6) apresentou desempenho superior
ao modelo PVARmM (p = 1).

O modelo PAR foi rejeitado na reproducdo do comprimento de sequéncias
positivas historicas para os subsistemas Sudeste e Norte, mas apresentou o melhor
desempenho, dentre todos os modelos, para o subsistema Nordeste. Para o
subsistema Sul, o desempenho do PAR foi bom e ficou proximo do modelo
PVARmM (1< p <6).

Em relacdo a reproducdo do comprimento de sequéncias historicas
negativas, que se referem a periodos em que as afluéncias permanecem abaixo da
referéncia historica estabelecida, os modelos PVARm foram rejeitados para o
subsistema Norte, 0 modelo PVARm (1< p < 6) foi rejeitado para o subsistema
Nordeste e ambos foram aceitos para os demais subsistemas. Em particular, o
modelo PAR neste quesito também foi rejeitado para o subsistema Norte, mas foi
0 que apresentou 0 melhor desempenho para todos os subsistemas.

A Figura 28 e a Figura 29 apresentam as probabilidades de méaximos
comprimentos de sequéncias positiva e negativa. Isto €, avalia-se a probabilidade
do méximo comprimento de sequéncia das séries geradas ser menor do que o
maior comprimento de sequéncia identificado no histérico. Com excecdo do
subsistema Norte, mais de 80% dos maximos encontrados nos cenarios, tanto de
sequéncia positiva, quanto de sequéncia negativa, foram menores do que 0s
maximos historicos, o que ndo é desejavel.

Para o subsistema Norte, especificamente para sequéncias positivas, a
probabilidade de ambos os modelos esta em torno de 50%, enquanto que para as
sequéncias negativas, o probabilidade esta proxima de 100%, também para todos

0s modelos.
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Para que as observacdes historicas sejam consideradas representativas da

amostra, é necessario que tais observacdes estejam no meio da amostra, isto é,

com probabilidades de m&ximos proximas a 50%, 0 que ndo ocorreu com as séries

geradas para os subsistemas, a excecdo do Norte, para sequéncias positivas.

9.00

EEm PAR BN PVARM(p=1)

Estatistica Qui-quadrado para comprimento de sequéncia positiva

PVARM(1S p <6) VT

8.00
7.00 -
6.00 -
5.00 -
4.00 -
3.00 -
2.00 -
1.00 -
0.00 -

Valor da estatistica

SE

NE N

Subsistemas

Figura 26

: Estatistica qui-quadrado para o teste de comprimento de

sequéncia positiva.

14.00
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10.00
8.00
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2.00
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mmmm PAR  EEEE PVARM(p=1)

Estatistica Qui-quadrado para comprimento de sequéncia negativa

PVARM(1S p <6) =V

SE

S

NE N
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Figura 27: Estatistica qui-quadrado para o teste de comprimento de

sequéncia negativa.
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Probabilidade de maximos de comprimento de sequéncia positiva
(Cenarios < Historico)

mPAR MPVARm(p=1) = PVARm(1< p <6)

100%

80% -

60% -

40% -

Probabilidade(%)

20% -

0% -

NE N
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Figura 28: Probabilidade de maximos para comprimento de sequéncias

positivas (C<H)

Probabilidade de maximos de comprimento de sequéncia negativa
(Cenarios < Historico)

EPAR MPVARm(p=1) = PVARm(I< p <6)

100%

80%

60%

40%

Probabilidade(%)

20%

0%

Subsistemas

Figura 29: Probabilidade de maximos para comprimento de sequéncias
negativas (C<H)

A Figura 30 e a Figura 31 apresentam os p-valores para o teste de K-S para
somas de sequéncias positiva e negativa, para os modelos PAR, PVARmM de
ordem fixa e varidvel, para os subsistemas Sudeste, Sul, Nordeste e Norte. O nivel
de significancia considerado é de 5%. Assim, aqueles modelos que apresentam p-

valor menor do que 0.05 séo rejeitados.
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Na avaliacdo da soma de sequéncia positiva, atendo-se ao desempenho dos
modelos PVARmM, o modelo de ordem fixa é rejeitado para a reproducéo de tal
evento historico para o subsistema Norte. Para os demais subsistemas, o0 modelo
PVARmM (p = 1) exibe melhor desempenho por apresentar os maiores p-valores
em comparacdo com o modelo PVARmM de ordem variavel. Em relagdo ao
desempenho do modelo PAR, este é rejeitado para os subsistemas Norte e
Nordeste e apresenta 0 melhor p-valor para o subsistema Sul.

No ambito de sequéncias negativas, os modelos PVARmM s&o reprovados na
reproducdo de tal comportamento para os subsistemas Sudeste e Norte. O modelo
PVARmM (p = 1) apresenta melhor desempenho para o subsistema Nordeste,
enquanto o PVARmM (1< p < 6) é o mais adequado ao subsistema Sul. Em relacéo
ao modelo PAR, este também foi rejeitado para o Sudeste, foi 0 Unico aceito para
a reproducdo da soma de sequéncia negativa para o subsistema Norte e € 0 modelo
de mais alto desempenho para o REE da regido Nordeste.

A Figura 32 e a Figura 33 apresentam as probabilidades de maximos do
historico. Isto €, avalia-se a probabilidade da maxima soma de determinada
sequéncia das séries geradas ser menor do que a maior soma de sequéncia
identificada no historico.

Para as sequéncias positivas, novamente o subsistema Norte é excecao e,
para 0s demais, mais de 80% dos maximos encontrados nos cenarios sdo menores
do que o maximo histérico. Para o subsistema Norte, especificamente para
sequéncias positivas, a probabilidade de ambos os modelos estad em torno de 45%.

Para as sequéncias negativas, os modelos exibem comportamentos
similares: todos eles possuem alta probabilidade de maximos, com valores acima
de 93% em todos os casos, mostrando 0 baixo desempenho dos modelos na
reproducdo do montante historico de energia natural afluente acumulado ao longo
do periodo critico identificado.
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P-valor do teste K-S para soma de sequéncia positiva (a = 5%)
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Figura 30: P-valor para o teste de hipdtese de K-S para soma de sequéncia

positiva.

P-valor do teste K-S para soma de sequéncia negativa (o = 5%)
mm PAR  EEEE PVARM(p=1) PVARmM(1< p <6) a
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Figura 31: P-valor para o teste de hipdtese de K-S para soma de sequéncia

negativa.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521837/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521837/CA

79

Probabilidade de maximos de soma de sequéncia positiva
(Cenarios < Historico)

mPAR MPVARm(p=1) = PVARm(1< p <6)
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Figura 32: Probabilidade de maximos para soma de sequéncias positivas
(C<H)

Probabilidade de maximos de soma de sequéncia negativa
(Cenarios < Histoérico)

EPAR MPVARmM(p=1) = PVARm(1< p <6)
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Figura 33: Probabilidade de maximos para soma de sequéncias negativas
(C<H)

A Figura 34 e a Figura 35 apresentam os p-valores para o teste de K-S para
intensidade de sequéncias positiva e negativa, para 0s modelos PAR, PVARmM de
ordem fixa e variavel, para todos os subsistemas. O nivel de significancia
considerado € de 5%. Assim, aqueles modelos que apresentam p-valor menor do

que 0.05 séo rejeitados.
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Paras as sequéncias positivas, apenas o modelo PVARmM de ordem unitaria é
rejeitado na reproducdo da intensidade histérica para o subsistema Norte. Em
particular, o modelo PAR apresenta os maiores p-valores para os subsistemas
Sudeste e Sul neste quesito, enquanto o modelo PVARmM de ordem variavel
apresenta os melhores p-valores para os demais subsistemas.

A capacidade de reproduzir a intensidade historica de sequéncias negativas é
rejeitada para todos os modelos para os subsistemas Sudeste e Norte. Em
particular, todos os modelos foram rejeitados na reproducdo da soma de
sequéncias negativas para o subsistema Sudeste e todos os modelos foram
rejeitados na reproducdo do comprimento de sequéncias negativas para o
subsistema Norte. Por fim, o0 modelo PAR é rejeitado para a reproducdo destas
caracteristicas para o subsistema Sul. Novamente 0 PVARmM de ordem variavel
apresenta o melhor desempenho nessa categoria.

A Figura 36 e a Figura 37 apresentam as probabilidades das méximas
intensidades de sequéncias positiva e negativa dos cenarios gerados serem
menores do que as maximas encontradas no historico. Observa-se que, para
sequéncias positivas, com excec¢do do modelo PVARmM (p = 1) para o subsistema
Sul, é altamente provavel que os maximos dos cenarios sejam menores do que 0s
maximos historicos. O PVARmM (p = 1) esta associado a probabilidade de 73%.

No ambito das sequéncias negativas, é altamente provavel que os maximos
dos cenarios sejam menores do que 0s maximos historicos. Todos 0S casos

apresentam probabilidade acima de 93%.
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P-valor do teste K-S para intensidade de sequéncia positiva (o = 5%)

BN PAR N PVARM(p=1) PVARmM(1< p <6)

a

NE

2

Subsistemas

Figura 34: P-valor para o teste de hipotese de K-S para intensidade de

sequéncia positiva.

P-valor do teste K-S para intensidade de sequéncia negativa (a =

5%)
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Figura 35: P-valor para o teste de hipdtese de K-S para intensidade de

sequéncia negativa.
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Probabilidade de maximos de intensidade de sequéncia positiva
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Figura 36: Probabilidade de méaximos para intensidade de sequéncias

positivas (C<H)

Probabilidade de maximos de intensidade de sequéncia negativa
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Figura 37: Probabilidade de maximos para intensidade de sequéncias

negativas (C<H)
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Os testes de sequéncia sdo recomendados na literatura para avaliacdo do
desempenho de modelos aplicados ao Planejamento Energético. Nota-se que todos
0s modelos avaliados apresentaram seus piores desempenhos para sequéncias
negativas. Para as sequéncias negativas, parte dos modelos sofreu rejeicdo da
reproducdo do comprimento dos eventos historicos de sequéncia e outra parte foi
rejeitada nos testes de soma de sequéncias, por consequéncia, a intensidade de tais
eventos tambem foi reprovada.

Nota-se ainda que, para os testes de probabilidade de maximos, a maior
parte dos modelos ndo possui desempenho satisfatorio, estimando probabilidades
proximas de 90%, o que indica que o modelo apresenta dificuldade em reproduzir

eventos historicos criticos.
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5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou o modelo PVARmM aplicado ao Planejamento
Energético de Meédio Prazo. Propbs-se a avaliacdo deste modelo em ordem
unitaria fixa e de ordem variada, escolhida atraves do critério de menor soma dos
quadrados dos desvios. Ambos os modelos foram implementados e aplicados aos
dados do PMO de dezembro de 2015, para comparagdo entre si e entre aquele
modelo que representa o vigente, 0 modelo PAR.

Os modelos apresentados foram avaliados nos quesitos reproducdo das
estatisticas mensais média e desvio e na reproducdo da estatistica anual correlacao
espacial. Avaliou-se a igualdade entre as distribuicGes dos cenarios gerados por
ambos os modelos e a série historica. Por fim, foi verificada a adequagdo dos
modelos através da capacidade de reproducdo do comprimento, da soma e da
intensidade dos eventos histdricos de sequéncias positiva e negativa.

Foi possivel observar que o modelo PVARmM de ordem unitéria fixa se
destacou na maioria dos testes selecionados, para os subsistemas Sudeste, Sul e
Nordeste. Em particular, notou-se que o subsistema Norte teve representacao
precéria por todos os modelos.

Restringindo-se a analise dos modelos PVARM explorados, de forma geral,
para cada um dos testes realizados, 0os modelos de ordem fixa e variavel ou
exibiram comportamento similar, ou 0 modelo de ordem fixa apresentou melhor
desempenho no teste. Dado o principio da parciménia, 0 acréscimo expressivo de
parametros do modelo de ordem unitaria para aquele variavel ndo € justificado
frente @ comparacdo estabelecida entre os modelos. Assim, indica-se a melhor
exploracdo do modelo de ordem unitéria.

O modelo PAR é um modelo maduro e estabelecido no setor elétrico. Nota-
se na literatura que o modelo é constantemente aprimorado para a aplicacdo no
Planejamento Energético de Médio Prazo. A comparacdo entre as correlacdes
espaciais estabelecida entre os modelos PVARm e PAR foi equivalente. Assim,

nota-se que a transformacdo dos residuos ndo correlacionados em residuos
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espacialmente correlacionados se mostrou eficiente, nas condi¢cfes estabelecidas
para a analise.

Ressalta-se que o processo de geracdo de cenarios, em todos os modelos se
baseou em uma arvore de cenérios reduzida, constituida de 20 nos em cada
estagio. Os cenarios gerados servem de insumo para o processo de otimizacao que
define a politica 6tima de operacgdo dos recursos energéticos do SIN.

A abordagem de modelos multiplicativos é recente, quando comparada a
maturidade do modelo PAR e toda a extensa literatura acerca do mesmo. Nota-se
que ainda é necessario estabelecer maiores investigacoes estatisticas no modelo,
como aquelas propostas em (Cabral, 2016).

A maior motivacao da evolucdo da abordagem multiplicativa no ambito do
Planejamento Energético esta no acoplamento do mesmo com o modelo de
otimizacdo estocastica. O modelo PVARm relaciona as afluéncias entre os
subsistemas, de forma linear, e é capaz de gerar afluéncias sempre positivas, sem
criar nenhuma relacdo temporal entre os residuos do modelo, garantindo a
premissa de independéncia temporal entre as componentes aleatérias do modelo
de otimizacao.

Nesse sentido, indicam-se, como continuidade deste trabalho, pontos
propostos em (Cabral, 2016), que ndo foram contemplados neste trabalho, e sdo
listados a sequir:

1. Condicdo de causalidade para 0 modelo PVARmM: neste trabalho

foi considerada uma conjectura. Se o modelo PVARm for causal, entdo a

esperanca condicional é igual a previsdo e a variancia condicional é

proporcional ao produto cruzado das previsdes;

2. Sensibilidade do ajuste do modelo: Avaliar variabilidade da ordem

e estimativa de parametros do modelo, em funcdo do tamanho da amostra;

3. Investigacdo de outros métodos de reamostragem dos residuos

Além dos pontos listados acima, seguem novas propostas para continuidade
deste trabalho:

4. Avaliacdo dos cenarios gerados na etapa backward: O nimero de

cenarios gerados na etapa forward é reduzido e baseado em uma arvore de

cenarios de baixa cardinalidade. Investigar os cenarios gerados na etapa

backward e avaliar o tamanho da amostra utilizada.
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5. Utilizacdo de técnicas de agregacao para a construcao de cenarios
reduzida, utilizada no algoritmo PDDE.

6. Utilizacdo de métodos de otimizacdo alternativos na estimacéo dos
parametros do modelo PVARM.

7. Investigacdo do espaco paramétrico dos coeficientes do modelo
PVARmM: este trabalho assumiu que apenas coeficientes ndo negativos
podem garantir geracdo de afluéncias positivas.

8. Avaliacdo de um modelo PVAR estrutural, que permite escolha do
conjunto relevante de variaveis para explicacdo do fenémeno modelado e
permitiria reducdo de parametros do modelo.

9. Avaliacdo da incerteza do modelo interconfiguracGes: através de
casos exemplo de PMO’s antigos, confrontar os resultados de um modelo
interconfiguracdes baseado em um cronograma estimado de incremento da
poténcia instalada de hidrelétricas, com um modelo ajustado a partir das
configuragcbes que de fato foram realizadas. Avaliar o impacto de se
considerar as mudancas de configuracdes topolégicas no modelo
estocastico.

10. Avaliacdo do modelo PVARmM em conjunto com o modelo de

otimizacdo, a PDDE.
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7
Apéndice A

7.1.
Algoritmo para Geracao de Cenarios com Modelo PVARmM

O algoritmo desenvolvido para geracdo de cenarios pelo modelo PVARmM
Interconfiguragdes pode ser desmembrado em trés etapas, apresentadas pela

Figura 38, a seqguir:

Montagem do historico dindmico de
ENA’s

Identificacdo e Estimacdo do modelo
PVARm Interconfiguracoes

v

Geracdo de cenarios para simulacoes
forwarde backward

Figura 38: Etapas do algoritmo para ajuste e geragdo de cenarios com 0

modelo PVARmM Interconfiguraces.

A primeira etapa consiste na adequacdo dos dados historicos disponiveis no
PMO ao formato necessario para a modelagem PVARm. A segunda etapa detalha
0 processo de ajuste e identificacdo adotados para o modelo. Por fim, o terceiro
passo envolve a simulacdo de afluéncias a partir do modelo ajustado na segunda
etapa.

A seguir, cada uma das subse¢des descreve a parte do algoritmo utilizado

que cabe em cada um dos passos apresentados.
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7.1.1.
Montagem do Historico Dinamico de ENAs

Dentre os arquivos que compdem o conjunto do Deck de Precos do Newave,
de 12/2015, estdo informacOes historicas de vazdes, desde janeiro de 1931, até
dezembro de 2013, pardmetros sobre a eficiéncia das usinas do sistema, além do
cronograma de expansdo da geracdo. Para maiores informacdes acerca desses
arquivos, consultar (CEPEL, 2006).

A partir dessas informagdes, as hidrelétricas, com reservatério e a fio
d’agua, sdo agrupadas por regido geogréfica, sendo elas Sudeste, Sul, Nordeste e
Norte, como mostrou a Figura 8.

Em seguida, calculam-se séries historicas de energias para 0s subsistemas
definidos, para o periodo de 1931 a 2013. Cada uma das séries é gerada em fungéo
de uma das diferentes configuracGes apresentadas pelo parque hidrelétrico, ao
longo do horizonte de estudo.

Uma vez calculadas as diferentes séries historicas de energia para cada
mudanca de configuracdo, cada um dos periodos (més/ano) que compdem o
horizonte de estudo, pré-estudo e pds-estudo ¢ associado ao historico de ENA’s do
més e configuracdo correspondentes. Esse historico, chamado neste trabalho de
histérico dindmico, é utilizado para ajuste do modelo PVARmM, que tem a
implementacdo de sua identificacdo, ajuste e proposta para geracdo de cenarios
descrita a seguir. O historico dindmico montado a partir das informagdes do PMO

de 12/2015 tem sua estrutura apresentada a seguir, pela Figura 39.

PERIODO 1 2 .. 12 13 14 61 62 .. 73
MES  DEZ JAN ... NOV DEZ JAN ... DEZ JAN ... DEZ
ANO  PRE PRE ... PRE 2015 2016 2019 POS .. POS
CONF 1 1 1 1 2 49 49 49
1931
1932
2013

J ]
I || T
PRE-ESTLIDO ESTUDO POS-ESTUIDO

Figura 39: Historico dindmico montado a partir do PMO de 12/2015
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7.1.2.
Identificacdo do Modelo e Estimacao de Parametros

Esta secdo apresenta o algoritmo utilizado na identificagio do modelo
PVARmM, bem como na estimacédo de seus parametros.

Especificamente para 0 PMO de 12/2015, que constitui o conjunto dos
dados de entrada para os resultados apresentados nesta dissertacéo, é considerado
o total de 73 periodos para modelagem: 12 meses de pré-estudo em configuracdo
estatica; 49 meses correspondentes ao periodo de estudo, de 12/2015 a 12/2019,
em configuracdo dindmica; 12 meses relacionados ao poés-estudo, em
configuracdo estatica.

Apesar do periodo de pds-estudo se estender por 5 anos, uma vez que sua
configuracdo é estatica, neste caso, basta ajustar o modelo para o primeiro ano e
utilizar esse mesmo modelo para a simulacéo de séries ao longo dos 5 anos.

Uma vez que os dados estejam organizados como mostrou a secdo anterior,
ha disponivel uma série de ENAs de janeiro de 1931 (t = 1) a dezembro de 2013
(t =996), isto é, ha dados da série temporal para t = 1,2, ...,996. Deseja-se
modelar o total de 73 periodos, a comecar pelo primeiro periodo do pré-estudo
(t =1008), correspondente ao més m = 12, sendo o més m relacionado a t
obtido através da eq. (3). A lacuna entre t = 996 e t = 1008 foi preenchida com
valores das médias mensais da série historica, ou média de longo termo (MLT).

A proposta do algoritmo é apresentada pelo fluxograma da Figura 40 e
consiste em calcular candidatos a modelo de p,s, ordens diferentes por
subsistema, sendo p,,s, @ ordem maxima permitida, definida como 6 neste
trabalho. Para determinado més m, na configuracdo do periodo t, o candidato que
apresentar a menor soma dos quadrados dos desvios (SE QS,m,CT) sera considerado
0 modelo daquele periodo, para o subsistema avaliado.

Conforme apresentado pela Figura 40, o primeiro passo do algoritmo
consiste em calcular os modelos de todos os periodos do horizonte de
planejamento considerando a ordem p = 1. Agrupam-se na matriz Z,,, eq. (32),
todas as observagdes do historico relativas as regressdes em relagdo aos meses m
da série, até a ordem p, isto é, as defasagens t = m—1,...m—p,(m+S) —

1,.., (m+S)—p,.. para todos os subsistemas. A partir de entdo, sao
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calculados os modelos para cada um dos subsistemas: agrupam-se as observagdes
historicas relativas ao més m, isto é, t = m,m+S§S,...,m + q,,S, calcula-se o
candidato a modelo, de ordem 1, via método dos minimos quadrados (MQ) com
restricdo de ndo negatividade nos coeficientes.

Os candidatos a modelo de cada um dos 73 periodos com ordem unitaria
fixa s@o calculados e considerados como os proprios modelos dos periodos. A
seguir, 0 mesmo procedimento realizado para p = 1 é repetido parap = 2,3,..,6.

Para cada candidato ajustado com ordem superior & unidade, comparam-se
as somas dos quadrados dos desvios, dada pela eq. (44), do candidato (SEQg,m,CT)
e do modelo associado ao periodo avaliado (SEQp'y c,)- Se, em algum momento,
a SEQ{;’,m,CT do candidato calculado for menor do que a SEQp, .., entdo o

candidato corrente se transforma em modelo associado ao periodo.
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Inicializagdo das variaveis:

Ordem (p = 1), Periodo (t = 1008)
e Subsistema (s = 1).

Existe o
periodo t?

Montagem da matriz com
historico de ENAs defasadas:
m-—1,..,(m+q,S) -1,

m-—p,...(m+q,S)-—p

Existe o
subsistema s?

Montagem da matriz com
historico de ENAs para Modelo
mm+S,..m+q,S .,
Vl’ Ordem,
Calculo do candidato a modelo parametros , n?
via MQ com restricdo nos de parametros,
coeficientes. residuos,
média dos
residuos, valor
da SQE.
s=s+1

Candidato de ordem p passa a
ser o modelo do periodo t parao —
subsistema s.

t=t+1

v

Ultrapassou a
p=p+1 ordem

maxima?

Definem-se como modelos dos
periodos de planejamento todos
os candidatos de ordem p = 1.

Figura 40: Fluxograma do codigo implementado para identificacéo e

estimacédo do modelo PVARmM Interconfiguragdes
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7.1.3.
Geracao de Cenarios

Uma vez que estejam definidos os modelos dos 73 periodos, a geracédo de
cenarios consiste em obter uma amostra de residuos do modelo para calculo dos
cenarios utilizados nas etapas forward e backward do método de otimizag&o.

Inicialmente, a auséncia de dados entre t =997 e t = 1007 é preenchida
com valores da MLT e a simulacdo € iniciada para o periodo t = 1008, que € 0
primeiro més correspondente ao pré-estudo.

A matriz de aberturas é definida através de uma amostra de residuos
calculados na etapa de ajuste do modelo, a partir de sorteio aleatorio. Foram
utilizadas 20 aberturas por periodo, seguindo o padrdo do modelo vigente para
montagem dos cenarios na etapa backward. Nota-se que a arvore de cenarios €
reduzida, diante do numero de aberturas selecionado. Neste sentido, existem
diversos métodos que propBem construir arvores de cenarios reduzidas, como
apresentado em (Penna, 2009).

Para os cenarios utilizados nas simulacdes forward, utiliza-se a geragdo em
paralelo de 200 séries. Para cada periodo t, faz-se o sorteio de um residuo
correspondente contido na matriz de aberturas daquele periodo. Com este residuo
calculam-se o cenario forward e os 20 cenarios backwards correspondentes ao
passado determinado por esta série forward. O procedimento é repetido para o
periodo t até que as 200 séries forward e os cenarios backward associados
estejam calculados. O algoritmo construido para tal é representado na Figura 41,

através de um fluxograma.
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Inicializacdo das variaveis:

Cenarios (c = 1); Lag ([ = 1);
Abertura (a = 1); Periodo (£t = 1)
Subsistema (s =1);

Existe o
periodo t?

Definicdo da matriz (20 x 4)
de aberturas do periodo t

Existe cenario
c?

Existe
subsistema s?

Calculo da previsdo do PVARm
para periodo t pela equacdo (19);

Sorteio de um residuo da matriz
de aberturas para compor cenario
forward c;

Calculo do cenario forward, dado
pelo produto entre residuo
sorteado e previsdao PVARm para
periodo t.

Existe
aberturaa ?

Leitura de abertura a da matriz
para periodo t; calculo do cenario
backward para periodo t pela
equacgao (19);

backward.

Figura 41: Fluxograma do algoritmo da geracéo de cenarios forward e

97
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7.2.
Geracao de Cenarios de Afluéncias pelo Modelo PAR

Os cenarios gerados a partir do modelo PAR foram obtidos pelo mddulo de
geracdo de cenarios do MDDH. Neste mddulo, o modelo PAR foi ajustado sobre
o historico dindmico, conforme apresentado em (Ferreira, 2013). Os processos de
estimacdo dos parametros e identificacdo do modelo sdo realizados conforme
metodologia apresentada na secdo 2.2.2.1. Além disso, utiliza-se da técnica de
reducdo da ordem do modelo PAR caso seja identificado que este tenha potencial
para gerar cortes negativos, como apresentado em (Maceira e Damazio, 2006).

A geracdo de cenarios a partir do modelo ajustado é realizada via método
Monte Carlo. Ajusta-se uma distribuicdo lognormal a 3 parametros aos residuos,
que sdo transformados para incorporar a correlagdo espacial entre as vazdes aos
REE’s, como indicado em (Penna, 2009).

Sorteia-se uma matriz de 20 aberturas por periodo, a partir da distribuicéo
ajustada, compondo a matriz de todos os residuos consultados na fase backward
do processo de otimizag&o.

Os cenarios forward sdo construidos a partir do sorteio aleatorio dos
residuos contidos na matriz de aberturas, seguindo o procedimento de geracdo em
paralelo, como apresentado para 0 modelo PVARmM. Os cendrios backward séo
calculados em funcdo de cada uma das 200 séries forward geradas.

Para maiores informacOes acerca do ajuste do modelo PAR e geracdo de
cenarios para atendimento das simulacdes forward e backward no modelo
MDDH, consultar (Oliveira, 2010).
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