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Resumo

Baldioti, Hugo Ribeiro; Souza, Reinaldo Castro. Markov Chain Monte
Carlo para simulacéo de cenérios de Energia Natural Afluente. Rio de
Janeiro, 2018. 121p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Constituido por uma matriz eletro-energética predominantemente hidrica e
territorio de proporcOes continentais, o Brasil apresenta caracteristicas Unicas,
sendo possivel realizar o aproveitamento dos fartos recursos hidricos presentes no
territério nacional. Aproximadamente 65% da capacidade de geracdo de energia
elétrica advém de recursos hidrelétricos enquanto 28% de recursos termelétricos.
Sabe-se que regimes hidroldgicos de vazdes naturais sdo de natureza estocastica
e em funcgdo disso € preciso tratd-los para que se possa planejar a operacdo do
sistema, sendo assim, o despacho hidrotérmico é de suma importancia e
caracterizado por sua dependéncia estocastica. A partir das vazBes naturais é
possivel calcular a Energia Natural Afluente (ENA) que seré utilizada diretamente
no processo de simulacdo de séries sintéticas que, por sua vez, sdo utilizadas no
processo de otimizacdo, responsavel pelo calculo da politica 6tima visando
minimizar os custos de operacdo do sistema. Os estudos referentes a simulagéo de
cenarios sintéticos de ENA vém se desenvolvendo com novas propostas
metodoldgicas ao longo dos anos. Tais desenvolvimentos muitas vezes
pressupdem Gaussianidade dos dados, de forma que seja possivel ajustar uma
distribuicdo paramétrica nos mesmos. Percebeu-se que na maioria dos casos reais,
no contexto do Setor Elétrico Brasileiro, os dados ndo podem ser tratados desta
forma, uma vez que apresentam em sua densidade comportamentos de cauda
relevantes e uma acentuada assimetria. E necessario para o planejamento da
operacdo do Sistema Interligado Nacional (SIN) que a assimetria intrinseca a este
comportamento seja passivel de reproducéo. Dessa forma, este trabalho propde
duas abordagens ndo paramétricas para simulacéo de cendrios. A primeira refere-
se ao processo de amostragem dos residuos das séries de ENA, para tanto, utiliza-
se a técnica Markov Chain Monte Carlo (MCMC) e o Kernel Density Estimation.
A segunda metodologia proposta aplica 0 MCMC Interconfiguracdes diretamente
nas séries de ENA para simulacdo de cenarios sintéticos a partir de uma
abordagem inovadora para transi¢do entre as matrizes e periodos. Os resultados
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da implementagdo das metodologias, observados graficamente e a partir de testes
estatisticos de aderéncia ao histérico de dados, apontam que as propostas
conseguem reproduzir com uma maior acuracia as caracteristicas assimeétricas sem
perder a capacidade de reproduzir estatisticas basicas. Destarte, pode-se afirmar
que os modelos propostos séo boas alternativas em relacdo ao modelo vigente
utilizado pelo setor elétrico brasileiro.
Palavras-chave

Markov Chain Monte Carlo; Simulacdo de Cenarios; Planejamento

Energético.
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Abstract

Baldioti, Hugo Ribeiro; Souza, Reinaldo Castro (Advisor). Markov Chain
Monte Carlo for Natural Inflow Energy Scenarios Simulation. Rio de
Janeiro, 2018. 121p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Consisting of an electro-energetic matrix with hydro predominance and a
continental proportion territory, Brazil presents unique characteristics, being able
to make use of the abundant water resources in the national territory.
Approximately 65% of the electricity generation capacity comes from
hydropower while 28% from thermoelectric plants. It is known that hydrological
regimes have a stochastic nature and it is necessary to treat them so the energy
system can be planned, thus the hydrothermal dispatch is extremely important and
characterized by its stochastic dependence. From the natural streamflows it is
possible to calculate the Natural Inflow Energy (NIE) that will be used directly in
the synthetic series simulation process, which, in turn, are used on the
optimization process, responsible for optimal policy calculation in order to
minimize the system operational costs. The studies concerning the simulation of
synthetic scenarios of NIE have been developing with new methodological
proposals over the years. Such developments often presuppose data Gaussianity,
so that a parametric distribution can be fitted to them. It was noticed that in the
majority of real cases, in the context of the Brazilian Electrical Sector, the data
cannot be treated like that, since they present in their density relevant tail behavior
and skewness. It is necessary for the National Interconnected System (SIN)
operational planning that the intrinsic skewness behavior is amenable to
reproduction. Thus, this paper proposes two non-parametric approaches to
scenarios simulation. The first one refers to the process of NIE series residues
sampling, using a Markov Chain Monte Carlo (MCMC) technique and the Kernel
Density Estimation. The second methodology is also proposed where the MCMC
is applied periodically and directly in the NIE series to simulate synthetic
scenarios using an innovative approach for transitions between matrices. The
methodologies implementation results, observed graphically and based on
statistical tests of adherence to the historical data, indicate that the proposals can

reproduce with greater accuracy the asymmetric characteristics without losing the
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ability to reproduce basic statistics. Thus, one can conclude that the proposed
models are good alternatives in relation to the current model of the Brazilian
Electric Sector.

Keywords

Markov Chain Monte Carlo; Scenarios Simulation; Energy Planning.
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1
Introducao

O Setor Elétrico Brasileiro apresenta uma matriz eletro-energética
predominantemente constituida de fontes hidrelétricas (ANEEL, 2017). Esta
caracteristica esta relacionada ao fato do pais dispor de uma vasta diversidade de
recursos hidricos ao longo de toda sua extensdo territorial. Em funcéo disso, e
sabendo que o Brasil é um pais de dimensBes continentais, € possivel fazer o
aproveitamento de tais recursos através de usinas hidrelétricas, que atualmente
correspondem a aproximadamente 65% da capacidade de geracdo total de energia,
dispostas ao longo dos rios. Outra grande parte dessa capacidade de geracdo é
referente as fontes termelétricas, que representam aproximadamente 28% do total
da capacidade. As duas fontes supracitadas juntas contribuem com
aproximadamente 93% da capacidade total de geracdo instalada no Brasil.

Considerando esta caracteristica, pode-se dizer que uma das principais
atividades do setor elétrico, no &mbito dos 6rgdos reguladores, é a coordenacdo e
planejamento do despacho hidrotérmico, tendo como objetivo oferecer a melhor e
mais barata energia possivel para o consumidor final.

Para coordenar, planejar e operar tal sistema, em sua total complexidade, é
necessario conhecer, antecipadamente, o volume de 4&gua disponivel nos
reservatorios de cada usina. Ou seja, € necessario saber o volume de agua que estara
disponivel para geracdo de energia elétrica a fim de, a partir dessa informacéo,
estimar a quantidade de energia que tal usina poderd produzir otimamente,
reduzindo os custos e aumentando a confiabilidade.

Sendo a energia elétrica brasileira deveras dependente de um sistema com
caracteristicas extremamente estocasticas, como é o caso dos regimes hidrologicos
em geral, sdo justificaveis os altos investimentos em pesquisas no que diz respeito
a modelagem e previsdo de vazdes. Existem diversas formas de se realizar esse tipo
de modelagem, desde técnicas utilizando modelos de séries temporais, por exemplo,
modelos autoregressivos, autoregressivos periddicos e até modelos de inteligéncia

computacional.
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1.1.
Motivacao

O planejamento da operagdo do setor elétrico brasileiro € realizado atraves de
uma cadeia de modelos matematicos e computacionais tendo em vista o
planejamento da expansdo da geracdo e programacao da operacdo nos horizontes
de longo, médio e curto prazo. Estes modelos foram concebidos entre as décadas
de 70 e 80 e implementados na década de 90 (SOARES, 2006). No limite, o objetivo
destes modelos € a minimizacéo do valor esperado do custo total de operagéo.

No Brasil utiliza-se 0 modelo NEWAVE, empregado no planejamento da
operacdo energética de médio prazo (CEPEL, 2001). Tal modelo define, para cada
més do periodo de planejamento, que pode variar de 5 a 10 anos, a alocacéo 6tima
dos recursos hidricos e térmicos de forma a minimizar o valor esperado do custo de
operacdo. O parque hidrelétrico é representado de forma agregada e o célculo da
politica de operacdo é baseado na Programacdo Dindmica Dual Estocastica
(PDDE), (MARCATO, 2002).

Dentro desse contexto, o estudo da geracao de cenarios sintéticos esta atrelado
a modelagem de séries temporais. Por muitas vezes as metodologias classicas nao
conseguem incorporar a ndo gaussianidade dos dados historicos e,
consequentemente, reproduzi-los atraves de simulagdes. A construgdo de cenarios
pressupde que as séries possam ser geradas a partir de residuos que sigam uma
distribuicdo pré-estabelecida, porém, nos casos reais esta aproximacao pode nao ser
satisfatoria uma vez que os comportamentos de tais distribuicdes se distanciam dos
dados reais. Outra questao inerente a modelagem de séries de vazBes naturais € a
restricdo da geracao de cenarios negativos.

Tomando como estudo de caso a geracdo de cenarios sintéticos de Energia
Natural Afluente (ENA), no contexto de planejamento da operacdo do Setor
Elétrico Brasileiro (SEB), observou-se que tanto as séries quanto os residuos
gerados a partir do ajuste do modelo empregado ndo seguem um padréo Gaussiano
em sua distribuicdo, sendo assim, ajustar uma fungdo que tem como base tal
pretexto ndo é coerente. Uma alternativa aos modelos paramétricos classicos é a
utilizacdo de metodologias ndo-paramétricas. Diferentemente da estatistica

paramétrica, a abordagem n&o-paramétrica ndo utiliza familias de funcdes de
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distribuicOes parametrizadas ou sequer faz suposi¢Oes acerca das distribuigdes dos
dados analisados.

Como métodos ndo paramétricos apresentam menos hipoteses sobre os dados,
sua aplicabilidade é muito mais ampla do que os métodos paramétricos
correspondentes. Em particular, eles podem ser aplicados em situa¢fes que néo se
tem muita informacdo sobre os dados em questdo ou que apresentam uma
complexidade que os torna dificeis de serem trabalhados. Além disso, devido a
dependéncia de menos hipdteses, tais métodos sao mais robustos. A aplicabilidade
mais ampla e maior robustez dos métodos ndo-paramétricos tem um custo: nos
casos em que métodos paramétricos seriam necessarios, 0s ndo paramétricos podem
ter menos poder. Em outras palavras, uma amostra maior pode ser necessaria para
tirar conclusdes com o0 mesmo grau de confianca (GIBBONS & CHAKRABORTI,
2003), (CORDER & FOREMAN, 2014).

1.2.
Relevancia

Como exposto anteriormente, 0 modelo utilizado pelo setor elétrico, mesmo
passando por revisdes periddicas é passivel de substituicdo. Diversas alternativas
metodoldgicas ja foram propostas na literatura para o contexto do planejamento da
operacdo de médio prazo, podendo citar por exemplo: (SOUZA, et al., 2012)
propem uma nova abordagem que utiliza a técnica de Bootstrap; o processo de
PDE-Convex Hull é abordado por (DIAS, et al., 2010); em (CASTRO, 2012) é
apresentada uma alternativa que conjuga o modelo proposto por (OLIVEIRA,
2010) e a técnica de PDDE; no que diz respeito as etapas da simulacgdo e o contexto
estocastico tem-se (OLIVEIRA, 2013); uma modelagem autorregressiva periodica
Gama foi explorada em (FERREIRA, 2013) e expandida em (Duca, et al., 2018);
por fim (Cyrillo, 2018) avalia 0 modelo PVARmM proposto em (CABRAL, 2016) no
contexto do planejamento do SEB sob a Gtica das interconfiguragdes. Além disso,
a representacao nao satisfatoria das séries naturais de vazdes, bem como as séries
de ENA, implica no mal dimensionamento das ordens e parametros do modelo.

Portanto o contexto do problema se insere um uma area bastante relevante e
de suma importancia para a operacdo diaria do Setor Elétrico, na medida que trata

do planejamento da operacéo e o planejamento da expansao. Dessa forma, fica clara
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a relevancia do trabalho ao passo que a proposta metodolégica, apresentada mais
adiante, propde melhorias no processo estocastico de simulacdo de cenarios

sintéticos.

1.3.
Contextualizacao

Dando continuidade & exposicéo da problemética abordada nesta tese, 0 SEB
é considerado como um sistema de rede assim como saneamento e gas, porém na
producdo e consumo de energia elétrica, diferentemente de tais sistemas, as
principais questdes sdo 0 armazenamento economicamente viavel e a confiabilidade
do sistema, o que implica na necessidade de equilibrio constante entre oferta e
demanda. Sendo assim, o consumo de energia deve ser produzido instantaneamente.

Do ponto de vista técnico, o setor de energia elétrica € composto pela geracéo,
transmissdo e distribuicdo de energia, e consumidores, formando o chamado
Sistema Interligado Nacional (SIN). Todo o sistema € eletricamente conectado,
exigindo o balanco constante e instantdneo entre tudo o que € produzido e
consumido. J& no que diz respeito ao aspecto regulatorio, a industria de energia
elétrica € constituida por agentes independentes que produzem, transportam ou
comercializam a energia elétrica. Os fluxos financeiros no sistema s&o diferentes
dos fluxos energéticos fisicos, isto pelo fato de que ndo se pode escolher receber a
energia diretamente de um Unico gerador, mas sim do sistema como um todo.

Apresenta-se na Figura 1 os agentes que compde o setor elétrico,
simplificadamente tem-se que a geracdo € o segmento responsavel por produzir
energia elétrica e injeta-la nos sistemas de transporte, sendo eles a transmissao e a

distribuicéo, para que chegue aos consumidores.
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Figura 1 — Esquema simplificado dos agentes que comp®@e o Setor Elétrico (ABRADEE,

2018).

A maioria dos empreendimentos em geracdo sdo referentes a usinas

termelétricas de médio porte e apesar disso quase 65% da capacidade instalada no

pais sdo de origem hidrelétrica (Tabela 1).

Poténcia Fiscalizada

Tipo Quantidade (kW) %
Central Geradora Hidrelétrica 614 547.515 0,36
Central Geradora Edlica 448 10.846.043 7,07
Pequena Central Hidrelétrica 432 4.971.534 3,24
Central Geradora Solar Fotovoltaica 50 144.234 0,09
Usina Hidrelétrica 217 93.827.452 61,18
Usina Termelétrica 2924 41.045.810 26,76
Usina Termonuclear 2 1.990.000 1,30
Total 4687 153.372.588 100

Tabela 1 — Capacidade de Geracao do Brasil (ANEEL, 2017).

Resumidamente, o sistema de transmissdo é o responsavel por transportar

grandes quantidades de energia provenientes de unidades geradoras. Tal sistema

entrega essa energia para o sistema de distribuicéo, que por sua vez a distribui de

forma pulverizada para os consumidores pequenos e médios, geralmente de baixa

e média tensao.
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No setor elétrico brasileiro, existem agentes de governo responsaveis pela
politica energética do setor, sua regulacdo, operacdo centralizada e comércio de
energia. Efetivamente, os agentes diretamente ligados a producdo e transporte de
energia elétrica sdo os de geracdo, transmissdo e distribuicdo. Mais especificamente
as atividades de governo sdo exercidas pelo CNPE (Conselho Nacional de Politica
Energética), MME (Ministério de Minas e Energia) e CMSE (Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico). As atividades regulatorias e de fiscalizacdo sao
exercidas pela ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica). As atividades de
planejamento, operacdo e contabilizacdo sdo exercidas por empresas publicas ou de
direito privado sem fins lucrativos, como a EPE (Empresa de Pesquisa Energética),
ONS (Operador Nacional do Sistema) e CCEE (Camara de Comercializacdo de
Energia Elétrica). As atividades permitidas e reguladas sdo exercidas pelos demais
agentes do setor: geradores, transmissores, distribuidores e comercializadores. A

Figura 2 ilustra tal estrutura, evidenciando as respectivas subordinacdes.
r

Estudos e pesquisas Gestso do
p E para subsidiaro & C C l: E Registro, Medicéo,
+, Contabilizagao,
ment a J
Empresa de ponsane édo camarade Monitorament
Pesquisa Setor Energético Comercializagao  J onitoramento,
Energética dc'Eru:rgya Liquidagéo
Elétrica
Financeira, Com-
pensacdo da

energia comer-
cializada

= N p |: Ministério de

Conselho Nacional Minas e Energia
de Politica
Energética

Planejamento e
programag¢éo da
operacdo e o
despacho cen-
tralizado da
geracdo de ener-
gia no pais

Orgédo de Assessora-
mento do Pres
Republica p/ formu- 5
lacdo de politicas e M S E Acompanhar e
diretrizes de energia = avaliar a continui-
Comité de dade e seguranga
Menitoramento do do suprimento de

Setor Elétrico Operador Nacional

energia do Sistema

Figura 2 — Mapeamento Organizacional das Instituicbes do Setor Elétrico Nacional
(Engie, 2018).

Segundo o Ministério de Minas e Energia, 0 modelo atual do setor elétrico
brasileiro estd estruturado para garantir a seguranga do suprimento de energia
elétrica, promover a insercdo social, por meio de programas de universalizacéo do

atendimento, e também a modicidade tarifaria e de precos. A atual estrutura de
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funcionamento do setor elétrico foi concebida sob um ideal de equilibrio
institucional entre Agentes de Governo, Agentes Publicos e Privados (ONS, 2018).

Em relacdo a comercializacdo de energia, foram instituidos dois ambientes
para celebrar contratos de compra e venda: 0 Ambiente de Contratacdo Regulada
(ACR), do qual participam agentes de geragéo e de distribuicdo de energia; e 0
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), do qual participam agentes de geracao,
comercializadores, importadores e exportadores de energia e consumidores livres.

Além da criacdo do ACR e do ACL, diversas outras mudancas foram feitas

no intuito de aprimorar as politicas e adaptar as novas realidades. Segue na tabela

2 as principais mudancas no setor elétrico brasileiro.

Modelo Antigo (até 1995)

Modelo de Livre
Mercado (1995 a
2003)

Novo Modelo (2004)

Financiamento através de

recursos publicos

Financiamento através
de recursos publicos e

privados

Financiamento através de

recursos publicos e privados

Empresas verticalizadas

Empresas divididas
por atividade: geracéo,
transmisséo,
distribuicdo e

comercializacdo

Empresas divididas por
atividade: geracao,
transmisséo, distribuicéo,
comercializagdo, importacdo

e exportacao.

Empresas
predominantemente

Estatais

Abertura e énfase na
privatizacdo das

Empresas

Convivéncia entre Empresas

Estatais e Privadas

Monopodlios - Competicéo

inexistente

Consumidores Cativos

Competicéo na
geracédo e
comercializacdo
Consumidores Livres e

Cativos

Competicdo na geragdo e

comercializagdo

Consumidores Livres e

Cativos
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No ambiente livre: Precos
livremente negociados na
geracdo e comercializacdo.
No ambiente regulado: leildo
e licitagdo pela menor tarifa
Convivéncia entre Mercados

Livre e Regulado

Planejamento
Determinativo - Grupo
Coordenador do
Planejamento dos Sistemas
Elétricos (GCPS)

Planejamento
Indicativo pelo
Conselho Nacional de
Politica Energética
(CNPE)

Planejamento pela Empresa
de Pesquisa Energética
(EPE)

Contratacgéo: 100% do

Contratagéo : 85% do

Contratagéo: 100% do

Mercado mercado (até mercado + reserva
agosto/2003) e 95%
mercado (até
dez./2004)

Sobras/déficits do balanco | Sobras/déficits do Sobras/déficits do balango

energético rateados entre

compradores

balanco energético
liqguidados no MAE

energético liquidados na
CCEE. Mecanismo de
Compensacéo de Sobras e
Déficits (MCSD) para as

Distribuidoras.

Tabela 2 — Mudancgas no setor elétrico brasileiro (CCEE, 2018).

1.3.1.

O Sistema Interligado Nacional

Segundo (ONS, 2018) o Brasil é considerado um sistema hidro-termo-eélico

de grande porte, o sistema de producdo e transmissdo de energia elétrica do Brasil

apresenta predominancia de usinas hidrelétricas e com mdaltiplos proprietarios. O

Sistema Interligado Nacional (SIN) é constituido por quatro subsistemas: Sul,

Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte.

A malha de transmissdo que interconecta o sistema elétrico, propicia a

transferéncia de energia entre subsistemas, permite a obtencéo de ganhos sinérgicos

e explora a diversidade entre os regimes hidrolégicos das bacias. A integracdo dos
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recursos de geracdo e transmissdo permite o atendimento ao mercado com
seguranca e economicidade.

Como citado anteriormente, a capacidade instalada de geracdo do SIN é
composta, principalmente, por usinas hidrelétricas que estdo distribuidas em
dezesseis bacias hidrograficas nas diferentes regides do pais. A instalacdo de usinas
edlicas nos Ultimos anos, principalmente nas regides Nordeste e Sul, apresentou um
forte crescimento, consequentemente aumentando a importancia de tal geracao para
o0 atendimento do mercado. As usinas térmicas, em geral localizadas nas
proximidades dos principais centros de carga (consumo), desempenham papel
estratégico relevante, pois contribuem para a seguranca do SIN. Tais usinas sdo
despachadas em funcédo das condic¢des hidrologicas vigentes, permitindo a gestéo
dos estoques de agua armazenada nos reservatérios das usinas hidrelétricas para
assegurar o atendimento futuro. Os sistemas de transmissao integram as diferentes
fontes de producéo de energia e possibilitam o suprimento do mercado consumidor.

Devido as dimensdes continentais brasileiras, a coordenacdo, operacdo e
planejamento do SIN deve ser feito de forma a levar em consideracdo tal
caracteristica ao passo que seja possivel tirar proveito das variacdes dos regimes
hidroldgicos e edlicos de cada regido. Em outras palavras, o tratamento utilizado
leva em consideracdo a integracao eletroenergética (figura 3) do pais de modo a
aproveitar da melhor maneira possivel as diferencas geograficas de cada subsistema

ao longo do ano.
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Figura 3 — Integracao Eletroenergética (ONS, 2018).

1.3.2.
Planejamento da Operacao Hidrotérmica

O planejamento da operacdo energética visa minimizar o custo de operacéo
do sistema, principalmente pela reducdo e priorizacdo do consumo de combustiveis,
para atender a demanda da carga de energia. De forma simploria, o custo total
constitui-se da soma dos custos varidveis de todos os recursos utilizados, ou seja, 0
custo de geracdo térmica e, no caso em que uma parte da demanda néo € atendida,
0 custo associado a falta ou ao racionamento de energia elétrica (também chamado
“custo do déficit”). Na pratica, o real problema do planejamento e coordenacéo da
operacdo do sistema é mais complexo. As caracteristicas singulares do sistema

fazem com que o objetivo de minimizagédo dos custos globais seja atingido com
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base na interdependéncia operativa entre as usinas, na interconexao dos sistemas
elétricos e na integracdo dos recursos de geracao e transmissdo e o custo do déficit.

Devido a grande extensdo territorial brasileira, a interconexao entre 0s
sistemas elétricos e a integracéo dos recursos de geracao e transmissdo sdo de suma
importancia para o planejamento e reducdo de custos, pois em periodos
hidrologicos desfavordveis em determinadas regides, outras podem estar em
situacdo hidroldgica favoravel, reduzindo a necessidade da utilizagdo de energia
térmica, por outro lado, em periodos de déficit hidroldgicos as térmicas contribuem
para 0 atendimento da carga. A interdependéncia operativa entre as usinas acontece
porque 0s reservatorios estdo em sequéncia ao longo das diversas bacias
hidrograficas, ou seja, a operacdo de determinada usina a montante afeta a vazédo
das usinas a jusante (MARCATO, 2002).

Como pode ser observado, o sistema apresenta uma forte dependéncia dos
regimes hidroldgicos. Assim, o planejamento da operacdo energética consiste em
determinar metas de geracdo para as usinas hidrelétricas e termelétricas para cada
estagio (periodo) ao longo do horizonte de estudo, atendendo a demanda de energia
elétrica, as restricdes operativas das usinas e as restricdes elétricas do sistema.

H4, portanto, necessidade de uma cuidadosa coordenacao da operagdo, tanto
para que o sistema seja eletricamente seguro quanto para que 0S recursos sejam
aproveitados de forma eficiente. O planejamento da operagdo se inicia com o
levantamento de seus recursos e requisitos. O ONS, com o apoio dos agentes de
geracdo e distribuicdo, é responsavel pelas previsdes de vazdes e de carga, a partir
dos quais € feita a otimizacdo do uso dos recursos (ONS & CCEE, 2016).

Dessa maneira, tendo em vista a otimizacdo do desempenho da operagéo do
sistema, a modelagem estocastica das séries hidroldgicas deve ser feita da melhor
maneira possivel, portanto, os modelos geradores de cenarios de vazdes, ou Energia
Natural Afluente (ENA), tém uma importancia impar para o0 contexto energético
nacional.

A decisdo tomada pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) diariamente,
em relacdo a utilizacdo de energia hidrelétrica ou térmica, gera consequéncias
diretas no valor final da energia e na garantia de fornecimento. Caso seja utilizada
mais agua em um reservatorio durante um determinado més, menos &gua restara a
partir do més seguinte. As vazes, que determinam a abundancia ou a caréncia de

recursos, passam por periodos umidos ou secos que se prolongam, ocasionalmente,
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por alguns anos. Por exemplo, supdem-se que a decisdo tomada foi utilizar as
hidrelétricas para o abastecimento energético, minimizando os custos da operacao
e, nesse cenario hipotético, as afluéncias futuras foram boas, para esta situacdo a
deciséo foi adequada e ndo houve gastos extras ou cortes de energia ou seja, 0 custo
total foi baixo. Agora imagina-se a mesma decisdo, porém as afluéncias futuras
foram baixas, para este caso sera necessario despachar as térmicas devido ao baixo
volume de &gua nos reservatorios, isso gerara um gasto extra (o custo total serad
alto), e provavel corte de carga no sistema. A figura 4 ilustra esse processo de

decisdo diario.

Usar Agua para Operacdo Econémica

minimizar custo
de combustivel

Decis@io ——<> Aflugncias Consequéncias
Futuras

{Instante atual) Operativas

Usar Térmica
para manter
reservatorios

© =  Operagao Econdmica

cheios

Custo Custo Custo
Total Imediato Futuro

Figura 4 — Processo de decisdo em um sistema hidrotérmico por estagio (ONS, 2018).

Para que a decisdo em cada estagio seja tomada é preciso gque haja um
embasamento tedrico (modelo) que esteja em consonancia com as caracteristicas
estocasticas intrinsecas ao sistema. Segundo (MARCATO, 2002) a modelagem ¢
dividida em diversos subproblemas, sendo que em cada um séo definidos diferentes
horizontes de planejamento, bem como a representagdo da estocasticidade das
afluéncias e das ndo linearidades do problema com diferentes graus de
detalhamento. Quanto maior o horizonte de tomada de decisdo, maior é a
necessidade de consideragdo das incertezas associadas a hidrologia do problema e
menor é o grau de detalhamento na representacao elétrica do sistema. Em outras
palavras, quanto mais distante do instante inicial a simulacdo estiver, menos
importancia € dada a geracdo individual de cada usina, tendo mais relevancia a
proporcdo 6tima de utilizacdo dos recursos hidraulicos e térmicos levando em

consideracdo a analise probabilistica do comportamento das afluéncias (Brandi,
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2016). De forma geral, os subproblemas podem ser divididos basicamente em trés
horizontes, sendo eles: planejamento da operacdo de médio prazo (cinco anos);
planejamento da operacdo de curto prazo (dois a seis meses) e programacéo diaria
da operacdo (uma semana).

No contexto desse trabalho considera-se o horizonte de planejamento de
médio prazo e os reservatorios individualizados do SIN agregados em quatro
subsistemas (Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte). Segundo (MARCATO,
2002), nesta fase o horizonte de estudo € de cinco anos discretizados em etapas
mensais, tal horizonte baseia-se no mais longo periodo seco ocorrido na regido
Sudeste (ONS & CCEE, 2016). Faz-se uma representacdo detalhada do processo
estocastico de vazdes afluentes aos reservatérios, e as usinas hidrelétricas que
compdem cada sistema sdo representadas de forma agregada (sistemas
equivalentes). Além disso, os sistemas podem trocar energia entre si até um limite
maximo de intercambio. Desta etapa resulta uma funcdo multivariada que define o
valor econémico da energia armazenada em funcao dos niveis de armazenamento e
afluéncia aos meses passados, chamada funcédo de custo futuro.

Uma simplifica¢do adotada para o modelo utilizado pelo setor no contexto de
médio prazo € a agregacao de todos os reservatérios de cada regido em um Gnico
Reservatério Equivalente de Energia. Os sistemas equivalentes de energia eram
considerados como subsistemas hidrotérmicos e submercados de forma indistinta
no SIN. Esta abordagem ndo permitia diferenciar bacias hidrograficas com
comportamentos hidroldgicos distintos que pertenciam a um mesmo submercado
de energia elétrica. Com o objetivo de obter uma melhor representacdo do sistema
de geracgdo de energia elétrica brasileiro, foi proposta uma extensdo da abordagem
tradicional onde se mantém a representacdo atual dos subsistemas do SIN, porém
permitindo que o mesmo mercado de energia possa contemplar diversas bacias
hidrograficas com comportamentos hidrologicos préprios (submercados). A nota
técnica n°® 108/2017-SRG/ANEEL apresenta o uso da topologia de Reservatorios
Equivalentes de Energia (REE), constituido de 12 REEs, no ambito do
planejamento e programacao da operacdo do SIN a partir de 2018 (ANEEL, 2017)
como apresentado na figura 5.
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Figura 5 — Topologia dos reservatérios equivalentes de energia do SIN (CPAMP, 2017).

Observa-se a partir de tal representacdo que para estudos de planejamento da
operacdo hidrotérmica, a configuracéo hidraulica do SIN é representada a partir dos
REEs, porém as restricbes elétricas internas a esta representagdo ndo sdo
completamente consideradas, sendo utilizada somente aquelas referentes aos
troncos de transmiss@o entre os subsistemas. A figura 6 apresenta os principais
troncos utilizados para estudo, ligando os subsistemas, que agora também séo

chamados de submercados.
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Figura 6 — Principais ligagfes (troncos) entre os Subsistemas/Submercados.

Como observado em (CEPEL, 2016), as ENAs sdo basicamente uma funcéo
das vazdes e da capacidade de geracdo das usinas. Uma vez que existe o historico
de vazdes e tem-se 0 conhecimento sobre capacidade de geracdo do conjunto de
usinas més a més (usinas ja instaladas e usinas que irdo entrar em operacao),
calcula-se os histdricos de ENAs para cada uma das configuracdes.

No NEWAVE (modelo vigente utilizado no planejamento de médio prazo), a
partir das ENAs, é ajustado um modelo estocastico autorregressivo periodico de
ordem p, a fim de gerar séries sintéticas que serdo utilizados na simulacdo do

maodulo de célculo da politica de operacédo e na simulacdo final do modelo.

1.3.3.
Despacho Hidrotérmico da Operacédo de Médio Prazo

A coordenacdo da operacdo de um sistema hidrotérmico de energia elétrica
visa ao atendimento dos requisitos de consumo do sistema de uma forma econémica
e confiavel. Sendo assim recursos hidrelétricos disponiveis devem ser utilizados da
melhor maneira possivel, evitando a0 maximo a complementacdo termelétrica da
geracdo sem comprometer a confiabilidade do sistema.

Para o horizonte de médio prazo, o problema de planejamento da operacéo
energética deve levar em consideracéo o nivel de armazenamento nos reservatorios

contemplando a natureza estocéstica das afluéncias e as restricbes fisicas do
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sistema, como limitagdes de intercambio entre regides, cronograma de novas
geragdes, previsdes de demanda, patamares de mercado e custo de déficit (Brandi,
2016). De forma genérica pode-se representar o problema de planejamento com a

utilizacdo de sistemas equivalentes de energia como se segue:

Minimizar: Valor esperado do custo total de operacéo
s.a
Restri¢bes de atendimento a demanda
Restrices de balanco energético nos reservatorios equivalentes
Restrices dos nds ficticios
Restri¢bes de geracdo hidraulica maxima controlavel

Limites das variaveis — Restricdes Operativas

Em sistemas equivalentes de energia, algumas relacdes sdo consideradas de
forma implicita, como a geracdo proveniente de vazdo minima e geracao
compulséria de usinas fio d’dgua, tal que algumas parcelas sdo abatidas da
demanda.

O horizonte de planejamento adotado no sistema brasileiro para o problema
de médio prazo é de 5 a 10 anos, com discretizagdes mensais. Matematicamente, a
resolucdo do problema consiste em decidir, ao inicio de cada estagio, as metas de
geragdo hidraulica que minimizam o custo e opera¢do ao longo do planejamento.
Ocorre, porém, que o problema de planejamento é estocastico, devido ao fato de
gue ndo h& o conhecimento prévio das afluéncias que ocorrerdo no sistema.
Adicionalmente, ao considerar um longo horizonte para a analise estocastica, o
problema torna-se complexo e a utilizacdo de técnicas especificas se torna
necessaria. No contexto da programacdo dinamica, o problema é decomposto e
resolvido por estagios e para representar o objetivo de minimizacdo do valor
esperado do custo total de operacdo, utilizam-se fungdes de custo futuro que
acoplam as solugdes obtidas por estagio.

O modelo responsavel por essa rotina utilizado atualmente ¢ o modelo
NEWAVE, também conhecido como “Modelo para otimizacao hidrotérmica para
subsistemas equivalentes interligados”, para a determinagdo de estratégias Otimas

de operacdo em médio prazo.
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De acordo com (ONS & CCEE, 2016), o NEWAVE é uma ferramenta de
planejamento energético da operagdo com representacdo agregada do parque
hidroelétrico e calculo da politica de operacdo baseado na técnica de Programacao
Dinamica Dual Estocastica (PDDE). Esse modelo tem como objetivo determinar a
estratégia de operacdo de medio prazo, de forma a minimizar o valor esperado do
custo total de operacédo ao longo do periodo de planejamento da operagdo; analisar
as condicOes de atendimento energético no horizonte de médio prazo; informar as
condicdes de fronteira por meio da funcdo de custo futuro para o modelo de
programacéo de curto prazo; e calcular os custos marginais de operacdo mensais
para cada patamar de carga. Mais detalhes sobre o modelo podem ser encontrados
em (DIAS, etal., 2010), (CEPEL, 2001), (MARCATO, 2002), (Souza, et al., 2014).

Isto posto, pode-se destacar duas grandes problematicas a serem tratadas no
contexto do modelo NEWAVE, a primeira delas é referente ao processo de
otimizacdo e a segunda refere-se ao modelo estocastico utilizado para geracao de

séries sintéticas de Energia Afluente, tema no qual essa tese se insere.

1.3.4.
A questéao das Interconfiguracdes

Um dos objetivos do setor elétrico em gerar série sintéticas de ENA para o
planejamento da operacdo de médio prazo, com periodos discretizados
mensalmente, é avaliar o preco que a energia tera num contexto futuro para que seja
possivel operar o sistema hidrotérmico otimamente. Porém, para um sistema em
constante expansdo e adaptacdo, sabe-se de antemao que certas usinas, hidrelétricas,
edlicas ou termelétricas, irdo entrar em operacgédo durante o periodo de estudo. Tendo
iSSO em vista, sdo propostas alteracGes nas séries historicas nos periodos em que
novos empreendimentos entrem em operacdo. Em outras palavras, a entrada em
operacdo de determinada usina hidrelétrica afeta as séries historicas de vazdes de
ENA de modo que essa informacéo deva ser levada em consideracdo no momento
em que se esta gerando 0s cenarios sintéticos que serdo utilizados no planejamento.

Considera-se assim um histérico dindmico que evolui ao passo que novas
informagdes sdo inseridas no contexto. Tais alteraces no histérico sdo chamadas
de configuragdes, ou seja, cada configuracdo equivale a um parque gerador, de

modo que ao alterar o parque, altera-se a configuracdo. Ressalta-se que tais
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modificagdes sdo informacgdes conhecidas de antemé&o, utilizadas para gerar 0s
dados das ENAs.

O historico € alterado porque ao lidar com reservatorios equivalentes, em que
diversas usinas sdo agregadas de modo a simplificar sua representacéo, a insercao
de uma nova usina faz com que todo o REE ou subsistema/submercado seja afetado,
assim, recalculam-se os valores historicos das ENAs incluindo tal modificacéo.

Uma vez identificada futuras alteragcdes no parque gerados deve-se levar em
consideracdo tais informacdes, de modo que a propria base de dados do histérico
seja capaz de incorporar esta dinamicidade para que o modelo ajustado capture 0s
comportamentos variaveis. Assim tem-se que as configuracbes estdo
intercorrelacionadas, dando origem ao modelo “PAR(p) Interconfigura¢des”, que ¢
capaz de lidar, ndo somente com a periodicidade intrinseca das séries, mas também
com as mudangas de configuracdo ao longo dos periodos de estudo. Tal
representacdo e nomenclatura foram descritas detalhadamente primeiro em
(FERREIRA, 2013) e utilizadas em diversos trabalhos subsequentes, podendo citar
(OLIVEIRA, 2013), (RIBEIRO, et al., 2016), (Souza, et al., 2014), (Baldioti, et al.,
2017), (Baldioti & Souza, 2017).

Resumindo, de acordo com (FERREIRA, 2013), configuracdo é uma série
historica de energia correspondente a um dado periodo de tempo fixo. Caso uma
nova usina entre em operacgdo, sao acrescidas energias correspondentes a tal usina
para todo o periodo de tempo, dando origem a uma nova configuracdo do parque
gerador. A juncgéo de todas as configuracGes forma o conjunto que, no limite, pode
conter até 60 (periodo de planejamento da operacao referente ao horizonte de cinco
anos) configuracfes. Dessa forma, o nimero de configurages vai ser igual ao
namero de meses em que entrou em operagao uma nova usina.

Por fim, dentro do contexto de configuracdo, existem dois termos definidos
pelo SEB que sdo o pré-estudo e o poés-estudo. O pré-estudo corresponde,
basicamente, a configuracao inicial do sistema e serve como “ponto de partida” para
a estimacao dos modelos, enquanto o pos-estudo €é a ultima configuracdo do sistema
e 0s modelos definidos nessa configuragdo séo replicados, caso se deseje criar
cenarios dez/trinta anos a frente, por exemplo. Geralmente utilizam-se 10 anos, ou
120 periodos de planejamento para levar em conta os efeitos de final de horizonte,

isto é, o sistema deve continuar operando apds 0s cinco anos iniciais.
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Para 0 NEWAVE, os periodos de pré-estudo e pds-estudo sdo periodos nos
quais as configuragdes do parque gerador e os dados de demanda sdo considerados
constantes. Estes periodos servem para eliminar os efeitos do estado inicial (pré-
estudo) e para obter uma informacéo acerca da Funcédo de Custo Futuro a partir do
periodo de interesse.

Um maior detalhamento sobre as implicacGes especificas que a questao das
interconfiguracdes geram no modelo PAR(p) e, consequentemente na modelagem
do setor elétrico, podem ser verificadas em (FERREIRA, 2013).

1.4.
Objetivo

A partir das séries historicas, com o intuito de preservar da melhor maneira
possivel a caracteristica estocastica dos residuos gerados no ajuste da modelagem
autorregressiva periédica de ordem p (PAR(p)), é proposta uma metodologia para
simulacdo dos ruidos baseada no calculo de sua envoltéria, a fim de se gerar
amostras aleatdrias fiéis a distribuicdo dos mesmos a partir da técnica Markov
Chain Monte Carlo (MCMC). Tal alternativa visa melhorar a capacidade de
reproducdo dos dados ao estimar uma funcdo de densidade. Para tanto, a
metodologia desenvolvida utiliza uma abordagem ndo paramétrica.

Outra proposta metodolégica é a aplicagdo da metodologia MCMC
diretamente nos dados histéricos de ENA, respeitando as respectivas variacoes
anuais entre periodos de baixas, altas e médias vazGes do parque gerador ao longo
dos anos de estudo. Dessa forma tem-se um modelo completamente néo
paramétrico que sera utilizado na simulagdo de cenarios sinteticos. A aplicagédo
direta nos dados € possivel devido a boa representacao da funcdo de densidade de
probabilidade, da definig&o de agrupamentos mensais e da fungéo de autocorrelagéo
que o método MCMC proporciona. Em outras palavras, a aplicacdo da metodologia
nos dados estd ancorada na capacidade de reproducdo dos comportamentos
mensais, das transicdo entre os periodos e da dependéncia temporal entre 0s
mesmaos.

A partir do exposto, o0 presente trabalho tem como objetivo o

desenvolvimento de duas metodologia para simular cenarios de ENA utilizando a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421641/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1421641/CA

35

técnica de simulacdo Markov Chain Monte Carlo (MCMC), respeitando a funcéo
de densidade de probabilidade das séries historicas.

Os resultados esperados nessa tese envolvem o desenvolvimento de duas
novas metodologias para simulacdo de cenarios sintéticos de ENA, denominados
como PAR(p) MCMC e MCMC InterconfiguracGes, podendo este ultimo ser ou
néo correlacionado entre os subsistemas. Neste contexto os modelos propostos, a
partir do presente estado da arte, exposta mais detalhadamente no capitulo 2, séo
inéditos. Tambeém se espera que tais modelos gerem resultados mais coerentes com
as distribuicdes que Ihes deram origem, sendo capazes de reproduzir
satisfatoriamente certas caracteristicas do historico, tais como a assimetria e 0s

comportamentos extremos, sem que sejam geradas séries negativas.

1.5.
Contribuicbes Académicas

Ao longo do processo de desenvolvimento deste documento alguns trabalhos
foram publicados, aceitos ou submetidos para congressos internacionais, nacionais
e periddicos que estdo relacionados com o tema da pesquisa e da modelagem
proposta neste trabalho.

RIBEIRO, B. A., BALDIOTI, H. R. & SOUZA, R. C., 2016. Identification
and Analysis of specialist's bias and its influence at ranking the alternatives.
Santiago, Chile: XVIII Latin-Iberoamerican Conference on Operations Research
(CLAIO).

BALDIOTI, H. R. & SOUZA, R. C., 2017. Nova Abordagem para simulagéo
de residuos utilizando MCMC aplicado na geracéo de cenarios de Energia Natural
Afluente. Blumenau: XLIX Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO)

BALDIOTI, H. R., & SOUZA, R. C., 2018. Using a Markov Chain Monte
Carlo Technigue to Simulate Synthetic Natural Inflow Energy Scenarios:
International Conference on Probabilistic Methods Applied to Power Systems
(PMAPS).
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1.6.
Organizacao do Documento

O documento esta organizado em sete capitulos. Iniciando com a presente
introducdo, onde foi abordada a motivacgdo, contextualizacéo, relevancia, objetivo
e as contribuicdo realizadas até 0 momento para esta tese.

No capitulo dois é exposta a revisao bibliografica, dando énfase aos principais
trabalhos realizados no contexto do presente desenvolvimento, tanto em relagéo a
metodologia aplicada quanto sobre o planejamento hidro-termo-edlico de forma
geral. Documentos utilizados como base e inspiracdo para a elaboracdo deste
trabalho também sdo explorados.

Dando continuidade ao desenvolvimento apresenta-se no capitulo trés o
referencial tedrico necessario para o entendimento dos modelos propostos. S&o
expostos os conceitos referentes a modelagem PAR(p), cadeias de Markov,
simulacdo de Monte Carlo e a partir desses Ultimos dois 0 método MCMC (Markov
Chain Monte Carlo). Finalizando o capitulo expde-se o conceito da técnica ndo
paramétrica de estimacdo de densidade de kernel, ou na sigla em inglés KDE
(Kernel Density Estimation) e de agrupamento k-means.

A partir da base tedrica necessaria para o desenvolvimento da modelagem,
perpassando principalmente o PAR(p), MCMC e KDE, o capitulo quatro aborda 0s
novos métodos propostos para simulacdo de cenarios sintéticos de ENA. A primeira
secdo do capitulo apresenta uma nova maneira de simular os residuos calculados
pelo PAR(p), que serdo utilizados para simulacdo dos cenarios. Ja na segunda se¢éo
do capitulo tem-se um modelo baseado no agrupamento mensal e simulacdo das
séries historicas de ENA a partir do método MCMC, chamado nesta tese de MCMC
Interconfiguracoes.

O capitulo cinco expbe os resultados obtidos por essas duas novas
metodologias apresentando uma analise de aderéncia dos cenarios gerados
comparando-os com o modelo vigente. Também é exposto 0s impactos desses
modelos no planejamento da operacéo de médio prazo.

Finalmente as conclusdes, limitacbes e trabalhos futuros acerca do
desenvolvimento proposto sdo abordadas no capitulo seis e todo o referencial

teorico utilizado é apresentado por fim no capitulo sete.
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Para o desenvolvimento computacional das metodologias propostas nesta
tese, utiliza-se a linguagem de programacédo e o software Matlab em sua versao
2016a. Para os exemplos béasicos apresentados no capitulo 4 utiliza-se o Microsoft

Excel.
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Revisao Bibliografica

Antes de dar seguimento na proposta de novas abordagens metodoldgicas e
cobrir o referencial tedrico basico, deve-se investigar o estado da arte referente ao
contexto e ao tema do presente trabalho. Assim, é apresentado a seguir 0s principais
desenvolvimentos envolvendo a técnica Markov Chain Monte Carlo aplicada em
setores energéticos ou de vazdes. Vale ressaltar de antemdo que a maioria dos
trabalhos recentes sdo aplicados para geracdo de séries de poténcia edlica, sendo
assim somente dois desses trabalhos, considerados mais relevantes para o contexto,
serdo apresentados. Além disso, a aplicacdo da técnica MCMC para geracdo de
séries sintéticas € escassa na literatura, geralmente utiliza-se 0 método para calcular
0s parametros de outros modelos estatisticos.

Inicialmente destaca-se o material de (BROOKST, 1998) onde o autor
apresenta uma excelente generalizacdo do método MCMC bem como as aplicagdes
comumente utilizadas da metodologia tendo como foco a integracéo e estimacéo de
parametros para diversos modelos, vale salientar também que neste trabalho o autor
discorre sobre a importancia da escolha dos valores iniciais e seu impacto no tempo
de convergéncia da simulacdo. Os autores (BARRETO & ANDRADE, 2000)
utilizam o MCMC para estimacdo dos parametros de um modelo AR(p) aplicado
em séries de Energia Natural Afluente. Em um outro contexto o mesmo autor
(ANDRADE, et al., 2000) utiliza o0 MCMC para estimar a carga de vazado necessaria
para evitar vertimentos em barragens. Estes dois trabalhos s&o os primeiros a aplicar
a metodologia para tratar de ENAs no SEB, a partir de uma abordagem bayesiana,
os autores focam na estimacdo de parametros. Mais uma vez, em (UTURBEY,
2006) o autor utiliza 0o MCMC para estimar 0s parametros e a ordem de um modelo
ARMA, bem como avaliar a capacidade de previsdo do modelo. Este
desenvolvimento se assemelha aos anteriores, porém implementa o método para
séries de vazdes naturais. O trabalho de (PAPAEFTHYMIOU & KLOCKL, 2008)
apresenta 0 MCMC sendo utilizado para gerar séries sintéticas de poténcia edlica,
sendo que para cada periodo (més) sao definidas as cadeias de Markov que serdo
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utilizadas no processo de simulagédo. O trabalho de (NOH, et al., 2011) utiliza o
MCMC no contexto do processo de propagacgdo hidroldgica. Especificamente o
MCMC ¢é utilizado como gerador de amostras aleatoria. A técnica MCMC é
utilizada em (SAMADI, 2014) para capturar as incertezas da propagacdo diarias
das vazOes de rios da mesma forma que o trabalho anterior. Mais um vez em
(Almutairi, et al., 2016) utiliza-se 0 MCMC para gerar dados de poténcia eélica que
serdo utilizados para verificar a confiabilidade do sistema. Neste trabalho, os
autores comparam as séries obtidas com o modelo ARMA, apresentando um
resultado superior em relacdo a modelagem classica, diferente de
(PAPAEFTHYMIOU & KLOCKL, 2008), o célculo e simulacdo da cadeia de
Markov se da periodicamente para as séries de poténcia eolica. Por fim, (WANG,
et al., 2017) aplica 0 MCMC para previsdo de vazdes diarias de um rio e a
quantificacdo das incertezas associadas a séries naturais através da estimacdo de
parametros.

Sobre os desenvolvimentos apresentados destacam-se os trabalhos de
(PAPAEFTHYMIOU & KLOCKL, 2008), que deu base para (Almutairi, et al.,
2016), onde os autores tratam da simulacdo de poténcia e6lica, porém utiliza-se o
MCMC de forma levemente diferente do padrdo, nestes casos € definida a matriz
de transicao e simulam-se, a partir da técnica Monte Carlo, os cenarios de interesse.
Dessa forma, ao invés de tratar o problema de forma bayesiana, calculando a
posterior em funcdo da verossimilhanca, aplica-se a ideia por tras da metodologia
através da regra de aceitacdo para 0 novo passo proposta no algoritmo Metropolis
(que sera apresentado no capitulo 3). Mais especificamente no segundo trabalho, os
autores propdem a geracdo dindmica da matriz de transicdo, sendo assim, define-se
a ideia de uma matriz de transigdo periddica, ou seja, para cada periodo (meses) de
interesse no estudo de caso, uma nova matriz de transicao € utiliza e a simulacao
ocorre més a més. Dessa forma, tal premissa € aplicada no modelo proposto nessa
tese, em um contexto de Energia Natural Afluente. Sendo assim, para simular os
dados de ENA, altera-se a forma de calcular a matriz de transicao periddica, fazendo
com que a mesma seja intercorrelacionada com os meses anteriores, diferentemente
do trabalho de (Almutairi, et al., 2016), que considera as transi¢cdes independentes.

Em (Penna, et al., 2011), os autores abordam uma forma de amostragem
seletiva para as séries de simulagdo no contexto do planejamento da operagdo

hidrotérmica, abordando a ideia de agrupamento. Este modelo é utilizado no
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desenvolvimento do MC-SDDP (Markov Chain-Stochastic Dual Dynamic
Programing), proposto por (Lohndorf & Shapiro, 2017). Com este trabalho fica
clara a possibilidade da aplicacdo de um modelo periodico no contexto da PDDE,
a partir da premissa do desenvolvimento de um modelo Markoviano. Assim, existe
a definicdo para aplicagcdo do modelo desenvolvido no contexto do planejamento
da operacdo hidro-termo-edlica, justificando a exploracdo nesta tese de tal
alternativa. Ressalta-se que o MC-SDDP foi desenvolvido para uma definicéo
independente das cadeias de Markov, ou seja, 0 modelo proposto também se difere
de tal trabalho.

Destarte, mais especificamente dos trabalhos de (Penna, et al., 2011),
(Léhndorf & Shapiro, 2017) e (Almutairi, et al., 2016), a presente tese tem como
objetivo expandir o conhecimento desenvolvido e apresentado, propondo novas
abordagens metodoldgicas no que tange, principalmente, na construcdo das

matrizes de transi¢do periddicas intercorrelacionadas.
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Referencial Teodrico

O presente capitulo tem por objetivo apresentar o referencial tedrico que
servira como base, juntamente com 0 exposto no capitulo anterior, para o
desenvolvimento da metodologia proposta para geracdo de séries sintéticas
utilizando a técnica Markov Chain Monte Carlo.

Primeiramente sdo apresentados os conceitos fundamentais do modelo
PAR(p), em seguida as Cadeias de Markov sdo definidas e suas propriedades
béasicas expostas. Dando continuidade, aborda-se o tema referente a simulacéo de
Monte Carlo. Dessa forma, ao juntar os dois métodos, tem-se a técnica MCMC, que
sera apresentada através de seu principal algoritmo, Metropolis-Hastings. Por fim
sdo apresentados os conceitos do método KDE (Kernel Density Estimation) bem
como da metodologia de agrupamento k-means, que também sera utilizada no

modelo proposto do capitulo 4.

3.1.
Modelo PAR(p)

Dando continuidade ao detalhamento dos modelos utilizados pelo SEB no
contexto referente a modelagem das vaz6es afluentes, utiliza-se como mencionado
anteriormente o modelo PAR(p), que é um modelo autorregressivo periodico de
ordem p. Tal abordagem é utilizada devido ao fato da modelagem ser comumente
aplicada em séries naturais com clara sazonalidade e periodicidade, mais
especificamente de vazdes. Uma profunda revisdo bibliografica das principais e
diferentes aplicacGes deste modelo pode ser encontrada em (FERREIRA, 2013). A
seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas e peculiaridades do modelo
PAR(p), tendo como foco o contexto do estudo de caso que sera abordado.

Para o desenvolvimento a seguir considera-se uma série temporal com n anos
e s periodos sazonais em cada ano e Y;,, ,, uma realizagdo desse processo no ano r e

nomésm(r=12,....n, m=12,...,s).
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O modelo PAR(p), onde p é um vetor referente a ordem do modelo (p =
[p1,P2,---, Pml), € de maneira geral obtido a partir da definicdo de um modelo
autorregressivo (AR) para cada periodo sazonal. Assim, matematicamente, como
apresentado em (FERREIRA, 2013):

Pm
m
Ym,r —Hy = Z¢| (Ym—i,r — M ) + am,r (31)
i=1
Um Média sazonal do periodo m.
o i-ésimo coeficiente autorregressivo do periodo m.
Am,r Serie de ruidos independentes com media zero e variancia aj(m).

A partir do modelo definido, o proximo passo refere-se a estimagdo dos seus
parametros. Para tanto, tém-se que a funcéo de autocovariancia de lag k para 0 més

m é definida como:

]/Iin = E[(Ymr — My XYm—k,r — My )] (32)

Multiplicando-se (3.1) por (Ym_k,r — .um—k) e calculando o valor esperado,

tem-se:

E[(Ym,r — My XYm—k,r — Mk )] = Z_m:¢im E[(Ym—i,r — M XYm—k,r A )]+

+ E[am,r (Ym—k,r ~ M )]

que pode ser reescrita como:

(3.3)

P )
e =28 (3.4)
i=1

Uma vez que E[am,(Ym_rr — bm-x)] =0 parak >0en=12,....,s.

Fixando-se m e variando-se k = 1,2,..., p,, em (3.4), obtém-se o conjunto

de equacOes denominadas de Equacdes de Yule-Walker.
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mml m, m-2 m, m-3 m-py,
=4 Ve thra Ty, +. +¢ Y (pn-1)
m, m-1 m,_ m-2 m, m-3 m-Pp
7 N e N A S S R +¢pm7/(pm -2) (3.5)

_ gm_m-1 m_  m-2 m_ m-3 m-pg,
Vo =7 00y T8 7 o0y + 95V gy T H B3 7

Reescrevendo o sistema (3.5) de forma mais simples, evitando a
representacdo das autocovariancias com lags negativos, pode-se usar a relagdo

y’_"j'k = yfj‘."k” . Os valores de interesse, ou seja, as incognitas deste sistema sdo

0s parametros ¢1", ¢3', ..., ¢, do modelo PAR(p) para 0 més m. Desse modo

reescreve-se o sistema Yule-Waker Periodico como se segue:

Fom [ m= m— m— m-t 7 m
) 7o ' "1 ' V2 o 7pm11 71
¢m ym—l ]/m—z 7/m—2 7/m—2 ym
2= ° U Pn=2 : (3.6)
_(/53; | _721_}1 7/;:—22 7;1_33 7(r)n Pr _V,Tm |

Utilizando a ideia exposta anteriormente, considerando a variavel Y, ,
padronizada, pode-se escrever o sistema de Yule-Walker em funcdo das

autocorrelagdes.

Your _Z¢ { .ﬂ'“ ']+ar'nvr (3.7)

Para o0 més m e lag k a funcdo de autocorrelacdo periddica é definida como:
i
P =——— (3.8)
Vs
Multiplica-se a equagdo (3.7) por (Ym_kr — tm—k)/0m_r € calcula-se o seu

valor esperado, assim:

E{(Ym,r — ) (Voser = b )} _ "Z 4 E{(Ymi,r ) Vo i = )} (3.9)

O-m O-m—i o-m—k

Sabe-se que Yy = o2 ey F = 62 _,,, assim, substituindo na equag&o (3.9)

tem-se:
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P
m m _m-i
P =200 (3.10)
—
Expandindo a relacéo apresentada anteriormente das autocovariancias para as
autocorrelacbes e, dessa forma, considerando p’_”j‘k = ij_kﬂ verdadeira,

reescreve-se a equagdo (3.10), fixando-se m e variando-se os lags na forma

matricial de Yule-Walker para as correlagdes.

A I I e L U - e o
é? _ p{_”’l péf"z p{‘.“’z . pL‘fgi p}” (3.11)
o | |Pon Pee Pas o opo | [ on

Conhecendo-se previamente a ordem dos modelos os parametros podem ser
obtidos resolvendo o sistema de equac@es (3.11). Porém, como deseja-se descobrir
a ordem do modelo, as equacdes (3.11) podem ser resolvidas sucessivamente para
diferentes valores de p.,, determinando-se os parametros ¢y’ ,, ..., ¢p" . para
cada modelo de ordem p,,,.

Existem diversas maneiras para se identificar a ordem dos modelos Box &
Jenkins (Box, et al., 2013). Uma alternativa que pode ser utilizada, fazendo uso do
sistema de equacdes de Yule-Walker, consiste em aumentar gradativamente o valor
de p,,, de 1 ate um valor (k + 1), de forma que o pardametro ¢y, ; ;.1 N0 seja mais
significativo. Neste caso, o ultimo valor de p,, para o qual o parametro ¢’ ., €
significativo serd a ordem do modelo, em outras palavras p,, = k. Assim 0s
parametros do modelo serdo ¢y, ..., pr ., € valido ressaltar alguns pontos na etapa
relacionada a identificacdo da ordem e estimacdo dos parametros do modelo.
Primeiramente com relagdo a identificacdo da ordem, é usual considerar um
intervalo de confianca de 95% para ¢y dado por 1,96/+/n. Tal intervalo é uma
aproximacéo elaborada por (Bartlett, 1946) e abordada por (NETO & SOUZA,
1996). Em (Oliveira & Souza, 2011) foi levantado esse problema para o caso de
modelos periddicos autorregressivos.

Além da questdo relacionada a aproximacédo de (Bartlett, 1946), ndo existe
um consenso quanto a maneira de identificar a ordem do modelo PAR(p). Alem da
possibilidade descrita anteriormente, a qual, neste trabalho sera conhecida como

identificacdo “da esquerda para direita” (E-D). Também pode-se realizar a
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identificacdo “da direita para esquerda” (D-E) onde, ao contrério do que acontece
na identificacdo E-D, a ordem do modelo é definida pelo valor de k* tal que para
todo k > k*, ¢y}, ndo é significativo. Por exemplo, se a Fungdo de Autocorrelacdo
Parcial (FACP) indica que o lag 6 € significante e para todo lag maior que 6 ndo
é, a ordem escolhida sera 6, independentemente da ocorréncia de valores ¢y}, ndo
significantes para k menores do que 6. Este critério é importante porque essa é a
forma com que o SEB identifica a ordem dos modelos (OLIVEIRA, et al., 2014).
Outros metodos ainda podem ser aplicados para esse problema, porém ndo serao
abordados, haja vista que ndo sao foco do desenvolvimento.

Por fim, com relacdo a estimacdo dos parametros, ressalta-se que a técnica
utilizada neste trabalho, que é a mesma utilizada pelo Setor Elétrico Brasileiro, é a
estimacdo via Método dos Momentos, ou seja, igualam-se 0s momentos amostrais
aos momentos populacionais e definem-se os parametros do modelo. Neste caso,
tal processo € feito por meio das equacdes de Yule-Walker.

Segundo (Box, et al., 2013), apesar da estimacdo via Maxima
Verossimilhanca apresentar resultados estatisticos mais robustos com relacéo aos
parametros estimados, para modelos autorregressivos que ndo apresentam a parte
MA (Moving Average), como é o caso dos modelos PAR(p), a estimagdo via
Método dos Momentos é uma boa aproximacao para este tipo de estimacao.

3.2.
Cadeias de Markov

Tendo como objetivo central expor as principais definicdes de uma cadeia de
Markov, com foco no entendimento do processo iterativo referente ao MCMC,
utiliza-se como base principal as definicdes apresentadas em (Gamerman & Lopes,
2006) e (Barros, 2004).

Uma cadeia de Markov é um tipo especial de processo estocastico que lida
com a caracterizacdo de sequéncias de varidveis aleatorias. Interessa-se
especialmente pelos comportamentos dindmicos e extremos desta sequéncia. Um
processo estocastico pode ser definido como sendo a colecdo de quantidades
aleatorias {8©: ¢ € T} paraalgum conjunto T. O conjunto {#®: ¢ € T} é dito como
sendo um processo estocastico com espaco de estados S e conjunto de indices (ou

parametros) T. De forma geral, o conjunto T é considerado contavel, definindo
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assim um processo estocastico discreto no tempo. Sem perda de generalidade,
também é considerado que este faca parte do conjunto dos nimeros naturais N (e
geralmente representa as iteracdes das simulagdes).

Diz-se que uma cadeia de Markov € um processo estocastico no qual, dado o
estado presente, os estados passado e futuro sdo independentes. Mais
especificamente, o estado presente depende somente do estado passado.
Formalmente, pode-se escrever a propriedade Markoviana como:

Pr{o®tD € A|60) = x,60V € 4, _4,...,0 € 4} (3.12)
= Pr{e*D e 4| = x} |

para todos os conjuntos A, ...,A4,-;,Ac Sex€S.

De maneira equivalente, pode-se escrever para um espaco de estados discreto
Priottt) = y|gmd = x, gD = x|, .,00 =xy} =
Pr{e*) = y|9™ = x} para todo xo, ..., xp,—1,%,¥ € S.

Nota-se que as probabilidades em 3.12 dependem de x, A e n, porém quando
ndo se depende de ny, que representa o conjunto de indices do processo estocastico
0Y, ou seja, os instantes temporais, a cadeia € dita homogénea e, neste caso, define-
se a funcdo de transicdo ou kernel P(x, A) como:

1. Paratodo x € S, P(x, =) é uma distribuicdo de probabilidade sobre S;
2. Paratodo A c S, afuncdo x — P(x, A) pode ser avaliada.

Quando se lida com espaco de estados discreto pode-se identificar que
P(x,{y}) = P(x,y). Dessa forma, tal funcdo é chamada de probabilidade de
transicao e satisfaz:

e P(x,y)=0,Vx,y€S;
. ZyESP(x,y) =1Vx€ES;
assim como em qualquer distribuicdo de probabilidade P(x, = ).

Nos casos com espaco de estados discretos, S = {x;, x5, ...}, usualmente
apresentam-se as probabilidades de transicdo na chamada matriz de transi¢cdo Pnt
com elementos (i, j) dados por P(x;,x;). Considerando S finito com r elementos,
tem-se a seguinte matriz de transicao:

P(x1,%1) -+ P(xy,x,)
Pnt = : - : (3.13)

P(xr'xl) P(xr'xr)
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A partir do exposto, pode-se deduzir que todas as linhas da matriz de transicédo
somam um, sendo assim, as matrizes de transicdo sdo ditas estocasticas.

Define-se como probabilidade de transicdo de um estagio a passagem do
estado x (no instante nf) para o estado y (no instante n++1). Formalmente
representada como:

PR, ) = Pr{Poyss = yIPy, = ) (314)

Se as probabilidades de transi¢do P (x, y) independem dos instantes n, e n; +
1, entdo elas s@o chamadas de probabilidade de transicédo estacionéria e a cadeia é
dita homogénea, reafirmando o exposto anteriormente.

A matriz de transi¢do é uma matriz quadrada e sua dimensdo é a mesma do
espaco de estados da cadeia de Markov. A i-ésima linha da matriz de transicao
representa a distribuicdo de probabilidade dos valores de P, .

A partir da propriedade Markoviana, pode-se mostrar que:

Pt (x,y) = Z P™t(x,z)P™(z,y) (3.15)

Z

A equacdo (3.15) é chamada de Chapman-Kolmogorov. Esta propriedade
representa a probabilidade de comecar no estado x e terminar no estado y em n; +
m, transicdes, passando pelo estado z apos n: transi¢des. Todo o somatorio diz
respeito aos elementos de S e os resultados sdo validos para todos os estados da
cadeia devido a consideragdo de homogeneidade.

Considerando agora P a matriz de transicdo de n; estagios. A equacdo de
Chapman e Kolmogorov escrita em forma matricial é:

petme) = p(ne) plmy) (3.16)

Desenvolvendo:

p(d) = p(ne=1+1) — pne=1 p — pme (3.17)

Assim, a matriz de transicao de n, estagios é a ni-esima poténcia da matriz de
transicdo de 1 estégio.

Geralmente estamos interessados no limite de P™t(x,y) quando n; tende a
infinito. A influéncia do estado inicial diminui guando um niimero muito grande de
transicoes e feito.

Se estivermos interessados na distribuigdo incondicional do estado y no
instante n, precisamos especificar a distribuicdo de probabilidades no instante

inicial. Assim, considerando n:=0 e 7° o vetor linha de probabilidades dos estados
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iniciais e a matriz de transig&o de n; estados dada por P™t, 0 estado do sistema ap0s
nt transi¢des é dado por:
™ = 0 p (3.18)
Quando n; — o um dos conceitos que se sobressaem no estudo das cadeias
de Markov é a distribuicdo estacionéria . Ela € dita distribuicdo estacionaria da
cadeia com probabilidade de transi¢do P(x,y) se:

Z n(x)P(x,y) =n(y), VyE€S (3.19)

XES

Assim, para as matrizes de transigdes e seus estados, apresentam-se algumas
defini¢bes importantes:

a) Estado Acessivel:

Se Px(;f) > 0, 0 estado y é dito acessivel a partir de x.

b) Comunicacéo de Estados:
Dois estados se comunicam se Px(;f) >0e P;,?t) > 0. Ou seja, x e y séo

acessiveis mutuamente.
c) Estados Recorrentes e transientes:

Um estado é dito recorrente se a probabilidade de retorno ao mesmo estado,
num periodo finito de tempo é igual a 1. Um estado € dito transiente caso a
probabilidade de retorno ao mesmo estado, num periodo finito de tempo é menor
que 1. Dessa forma, um estado recorrente € visitado infinita e frequentemente com
probabilidade 1. O nimero esperado de visitas € finito se o estado for transiente.

d) Periodo de um Estado:

Representa a probabilidade de retorno ao mesmo estado. Esta defini¢do
envolve apenas os elementos da diagonal da matriz de transicdo. Se dois estados se
comunicam entdo eles tém o mesmo periodo.

e) Cadeia de Markov Irredutivel:

Todos os estados se comunicam. Ou seja, para qualquer par (x, y) existe uma

probabilidade positiva de um processo no estado x atingir o estado y.
f) Cadeia Aperiddica:

Cada estado tem periodo 1. Ou seja, € possivel retornar a um estado em

qualquer instante de tempo.
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Pr(P, =yIPy=y) >0 e Pr(Pp41=y|Po=y)>0 (3.20)
Adicionalmente, se um estado € aperiodico e recorrente, tal estado € chamado
ergddico. De forma geral, uma cadeia é dita ergddica se todos os seus estados sdo
ergodicos.
g) Matriz de Transicdo Regular
Uma matriz de transicdo ¢ dita regular se P*: tem todos os elementos
estritamente positivos para algum expoente ki, entdo, da mesma maneira, temos uma
cadeia de Markov Regular.
As cadeias de Markov regulares apresentam uma distribuicdo de
probabilidade limite m = (my,m,, 75, ..., my) ONde T, > Oparay = 0,1,2,...,n,

eZny = 1.

lim P3Y =, > 0 (3.21)

n—-oo

Onde m ¢é independente dos estados iniciais. Ou seja, quando n; é grande a
probabilidade de estar no estado y € aproximadamente 7,,. Em outras palavras, se
a distribuicdo marginal = em qualquer passo n: é m, entdo a distribuicdo nos
préximos passos serd mP = m. Se a condi¢do acima for satisfeita, entdo 7™t se
aproximara de = a medida que n; — oo (distribuicdo limite).

As matrizes regulares sao caracterizadas por:

a) Existe pelo menos um estado x para o qual P, > 0;
b) Para quaisquer 2 estados x e y existe um caminho kq, k,, ... , k, para o
qual: Py k1. Px1k2- -+ Pry > 0.
Dada uma matriz de transicao regular, a distribuicdo limite 1z € a solugéo Unica

e ndo negativa das equacoes:
N N

ny=2nk.Pky e Zﬂk=1 y=012..,N (3.22)
k=0 k=0

Como apresentado anteriormente, em termos matriciais a distribui¢éo limite

m € 0 vetor linha (dimensdo N+1) tal que = = m. P (matriz de transicéo).
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3.2.1.
Comportamento Limite

Existem casos em que a distribui¢do estacionaria existe, porém ndo ha uma
distribuicdo limite definida. Para estabelecer resultados para o comportamento
limite da cadeia de Markov, utiliza-se a no¢do de periodicidade e ergodicidade.

Seja um estado recorrente:

Z (ne) _ (3.23)

O primeiro instante de retorno ao estado x: R, = min{n, = 1: ,, = i}e f(”f)

representa a distribuicdo de probabilidade de R,,, dessa forma, paran; = 1,2,3, ...

(nt) = Pr{R, = n,|Py = x} (3.24)
A duracdo média entre as visitas ao estado x é dada por:
my, = E{R,|Py = x} = Z Ng. (nt) Z ng. Pr{R, = n;|Py = x} (3.25)
ng=1 ng=1

Ou seja, a cada m,, unidades de tempo a cadeia retorna ao estado x.
Se a cadeia de Markov ¢ irredutivel, aperiddica e recorrente entdo o limite de
P existe e é dado por:

1 1

Sy (3.26)

Sob as mesmas condic¢des:

lim PR3 = lim PSY (3.27)

Nng— 0 Nng—0

Assim, o limite independe do estado inicial.

Se m,, > 0, aperiodica e recorrente, temos:
= lim P(nt) Y 20Ty Pry, Onde Y5207, = 1 € 0s w’s sdo unicamente

determinados por:
a) m, =0 Vx
b) Yitomx=1
C) My = Xy=oTx Py paray=0,1,2..
Qualquer conjunto mx satisfazendo as expressbes acima € chamado de
distribuicdo de probabilidade estacionaria da cadeia de Markov e, também, toda
distribuic@o limite é uma distribuic&o estacionaria. Mais especificamente, interessa-
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se pelas cadeias que, a partir das condi¢cdes apresentadas, sdo chamadas de

ergadicas.

3.2.2.
Teorema Ergodico

Uma vez alcancgada a ergodicidade da cadeia, pode-se estabelecer importantes
teoremas. De forma simploria o teorema ergddico versa: em um espago
multidimensional podemos iniciar em um ponto qualquer que eventualmente, apos
uma quantidade necessaria de passos passaremos por todos 0s estados possiveis.

Especificamente para as cadeias de Markov, esse teorema pode ser escrito
Como se segue.

Se (Xo,Xy,...,X,) € uma cadeia de Markov irredutivel e discreta, com

distribuicdo estacionaria r, entéo:

1 Q.C.
2 S0 EFWL e (3.28)

Para toda funcéo viesada f: y - R
Se a cadeia de Markov é aperiddica entdo:

P(Xy = x]Xo = x0) —> (%), VX, %0 € X (3.29)

Os resultados apresentados sdo equivalentes a lei dos grandes nimeros para
cadeias de Markov e o mesmo versa que valores médios da cadeia também
fornecem estimadores fortemente consistentes dos parametros da distribuicdo limite

7 apesar de sua dependéncia.

3.2.3.
Generalizagdo de Processos Markovianos

As definicGes apresentadas até agora seguiram, basicamente, duas premissas
em relacdo ao processo estocastico:

- Tempo discreto;

- Espaco de estados discreto.

Podemos generalizar 0s processos Markovianos, e também as cadeias de
Markov, primeiramente em relacdo a sua “ordem”. Uma cadeia de Markov ¢ dita

de 12 ordem a tempo discreto se e somente se um processo X; depender somente de
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X;_1. Caso a cadeia (processo) de Markov depender de dois estados anteriores (por
exemplo), a cadeia é dita de 22 ordem e assim sucessivamente.

Podemos modelar também cadeias de Markov a tempo continuo e a espago
de estados continuo. Por exemplo: um processo de Poisson é 0 caso de um processo
Markoviano a tempo continuo e espaco de estados discreto; o movimento
Browniano por sua vez é um processo Markoviano a tempo continuo e espaco de
estados continuo; a fungdo de autocorrelacdo parcial de um modelo autoregressivo
de primeira ordem pode ser vista como um processo a tempo discreto e espaco de
estados continuo.

Em uma cadeia de Markov com espaco de estados continuo todos os
resultados anteriores sdo validos, especialmente a convergéncia da distribuicdo
limite e o teorema ergddico. Pode-se ainda defini-la em termos da equacéo (3.12) e
se as probabilidades condicionais ndo dependerem de n, a cadeia é dita homogénea.
Utiliza-se agora um kernel de transicdo P(x,A) analogo ao que foi definido
anteriormente. A grande diferenca refere-se ao fato de ndo ser possivel construir
uma matriz de transi¢do e um nucleo (kernel) estocastico deve ser utilizado.

Dessa forma, como P(x, =) é definido como uma distribuicdo de
probabilidade e P(x, y) é uma distribuicdo condicional, pode-se obter a densidade
condicional:

_0P(x,y)
p(x,y) = oy (3.30)

parax,y € S.

Esta densidade é utilizada para definir o kernel de transicdo da cadeia ao invés
de P(x, A) com S finito. Nota-se que nao é necessario que S seja todo o conjunto de
interesse, 0 mesmo pode ser apenas um intervalo ou uma colecéo de regides.

Analogamente pode-se apresentar a probabilidade condicional de transicdo

como:
P™(x,y) = Pr(9me+nd) < y|g™) = x) (3.31)
O kernel de transicdo para m; passos é dado por:
dP™t(x,
p™t(x,y) = —a(y 2 (3.32)

parax,y € S.

A forma equivalente da equacéo (3.15) de Chapman-Kolmogorov é:
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oo

Pt (x, y) = met(z,y)p”t(x,z)dz (3.33)

onde my,n; =0
A distribuicdo marginal em qualquer passo n: apresenta densidade

™ (n, > 0) que pode ser obtida pela distribuicdo marginal do passo anterior:

(0]

@0 (y) = f p (e, D (x)dx (3.34)

—Co
Por fim, a distribuigdo estacionaria (ou invariante) nr, da cadeia com kernel

p(x,y) deve satisfazer:

o)

n(y) = f r(O)p(x,y)dx (3.35)

Que ¢é a forma continua equivalente a equacdo (3.19).

No presente trabalho a estimativa da funcéo de transi¢cdo do processo, ou da
funcdo de densidade condicional, é feita através da técnica KDE (kernel density
estimation), que sera detalhada mais a frente.
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3.3.
Simulagao de Monte Carlo

Os métodos de Monte Carlo basicamente sdo ferramentas para obter
resultados numéricos a partir de amostras aleatérias. Faz-se uso de tais
metodologias quando o problema a ser resolvido apresenta uma complexidade tal
que nao é possivel aborda-la analiticamente. Os métodos de simulacdo de Monte
Carlo também sdo chamados na literatura de Integracdo de Monte Carlo
(Gamerman & Lopes, 2006), apesar de alguns autores fazerem uma distin¢do entre
0s termos.

A partir da lei dos grandes nimero (CASELA & BERGER, 2001), integrais
descritas pelo valor esperado de um variavel aleatdria podem ser aproximados pela
média amostral de amostras independentes da varidvel. Dessa forma, a ideia por
trds dos métodos de Monte Carlo € aproximar um valor esperado utilizando uma
amostra aleatéria independente. Para tanto, é necessario a geracdo de uma amostra
consideravelmente grande de numeros aleatérios. Ou seja, 0s resultados sdo
computados baseados na repeticdo da amostragem aleatoria e de analise estatistica
para avaliar as quantidades de interesse. Quanto maior o numero de amostras, mais
préximo a resultados reais.

Matematicamente, o objetivo € avaliar E[f(X)] gerando amostras {X;, t =

1, ...,n} de uma distribuicéo (. ) e entdo aproximando:

EIFCOT =~ ) £ (3.36)
t=1

dessa forma, a média da populacdo de f(X) é estimada pela média amostral.

Reforcando o que foi dito anteriormente, se as amostras {X;} sao
independentes, entdo € valida a lei dos grandes numeros, garantindo que a
aproximacdo pode ser tdo precisa quanto se queira, aumentando o nimero de
amostras n.

Gerar amostras {X,} independentes de 7z(.), em geral ndo é possivel. Porém,
{X;} pode ser gerado por qualquer processo que desenhe amostras através do
suporte de (.) nas devidas proporgdes, por exemplo, utilizando uma cadeia de
Markov onde 7(.) € uma distribuicdo estacionaria. Esta é a ideia basica por tras da

técnica de simulacdo MCMC.
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3.4.
Markov Chain Monte Carlo

O principio da técnica MCMC ¢ realizar uma simulacdo de Monte Carlo
utilizando cadeias de Markov. Esse método permite simulagdes de uma distribuico
ao embuti-la como distribuicdo limite da cadeia de Markov. Essa técnica se mostra
bastante Util quando a densidade é complicada para se amostrar ou é definida com
um numero muito grande de dimensdes.

O objetivo central € gerar amostras de uma distribuicdo ou aproximar
E[f(X)], X~m, quando o interesse é analisar parametros de um modelo. Este
método produz uma cadeia de Markov onde a distribui¢ao limite () pode ser
parcialmente conhecida e a sequéncia de amostras € obtida através de uma cadeia
de Markov.

Para a aplicacdo da técnica tal cadeia deve satisfazer as seguintes
propriedades: irredutivel; aperiodica e homogénea (recorrente). As duas formas
mais utilizadas para construir uma cadeia de Markov com essas propriedades e
simulé-la sdo o algoritmo Metropolis-Hastings (foco desta tese) e o amostrador de
Gibbs.

Devido a particularidade do contexto em que esta técnica € aplicada, tem-se
que os dados de energia afluente podem ser considerados como sendo de tempo
discreto, uma vez que temos a discretizacdo mensal dos dados, e espaco continuo,
ja que as ENAs podem assumir qualquer valor maior do que zero. Assim, pode-se
substituir a matriz de transicdo da cadeia de Markov por um kernel estocéstico, no
caso calculado via KDE. Dado que esta tese utiliza o algoritmo Metropolis-

Hastings, o foco desta se¢édo é a apresentagdo de tal metodologia.

3.4.1.
Algoritmo Metropolis-Hastings

Esta secdo foca nas cadeias de Markov conhecidas genericamente pelo nome
Metropolis-Hastings. Os artigos basicos que deram nome a metodologia sdo
(Metropolis, et al., 1953) e (Hastings, 1970). Tais trabalhos séo considerados
béasicos para caracterizacdo do método.

O trabalho original de (Metropolis, et al., 1953) lida com o calculo das

propriedades de substancias quimicas e mesmo tendo sido publicado no Journal of
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Chemical Physics, se provou como tendo grande impacto na area de estatistica e
simulacéo.

Basicamente, no contexto original do problema, realizar o calculo do valor
esperado da energia potencial de uma substancia, quando a mesma se encontra em
equilibrio, considerando a distribui¢do dos vetores de posi¢do das moléculas, ndo é
possivel quando hd um nimero muito grande de moléculas, assim, utiliza-se um
estimador de Monte Carlo para tanto. O artigo sugere a seguinte metodologia para

lidar com o problema de amostrar tal densidade.
1. Inicia-se com a configuragio 6(® = (91(0), ...,96(10)) e 0 contador j=1;
2. Mova as particulas a partir da posicio anterior U™V =

(Hl(j_l), ...,Héj_l)) de acordo com uma distribuicdo uniforme centrada

nestas posicdes para obter uma nova posicdo chamada ¢ = (¢4, ..., ¢4)';
3. Calcule a energia potencial dessa nova posi¢do. O movimento do passo 2 é
aceito com probabilidade min{1, e~“*} com ¢ = 1/kT. Se 0 passo € aceito,
6U) = ¢. Caso contrario 800 = gU-1;
4. Atualize o contado j para j+1 e retorne ao passo 2 até alcancar a
convergeéncia.

Ap0s a convergéncia o vetor de posicBes gerado por esse método representa
uma distribuicdo com densidade equivalente ao estado de equilibrio de uma
substancia.

Sem se atentar para as varidveis apresentadas, a esséncia do algoritmo
ilustrado é o foco da anéalise. Dessa forma, é evidente que o algoritmo define uma
cadeia de Markov, uma vez que as transicdes dependem somente das posi¢des do
estagio anterior. (Metropolis, et al., 1953) prova heuristicamente que este método
converge para a distribuicdo de equilibrio e que 0 mesmo argumento pode ser
utilizado para qualquer distribuicdo simétrica centrada na posi¢do anterior. O
trabalho subsequente de (Hastings, 1970) expande a ideia anterior e generaliza,
apresentando uma versdo expandida do método. Uma boa referéncia sobre o
método Metropolis-Hastings também pode ser encontrada em (Chibs & Greenberg,
1995).
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3.4.1.1.
DefinigcOes e Propriedades

Considera-se uma distribui¢do 7 na qual amostras séo geradas a partir de uma
cadeia de Markov. Neste caso constréi-se um kernel de transicdo p(6, ¢) de modo
que m é a distribuicdo de equilibrio (estacionaria) da cadeia. Para tanto, pode-se
considerar uma cadeia reversivel onde o kernel p satisfaz:

n(0)p(6,¢) = n(P)p(¢,6),  V(6,¢) (3.37)

Esta é a condicdo de reversibilidade da cadeia. Mesmo ndo sendo uma
condicdo necessaria para convergéncia, € uma condicdo suficiente para que m seja
a distribuicao de equilibrio da cadeia.

Basicamente o kernel p(8, ¢) consiste de dois elementos, sendo um kernel de
transicdo arbitrario q(0, ¢) e a probabilidade a (8, ¢) de forma que:

p(6,¢) =q(0,$)a(0,¢), seb +#¢ (3.38)

O kernel de transicdo define uma densidade p(6,-) para qualquer possivel

valor do parametro diferente de 6. Consequentemente, existe uma probabilidade

positiva da cadeia permanecer em 6 dada por:

p(6,6) = 1— j 4(6,$)a(0, $)d (3.39)

Juntando as duas formas para qualquer subconjunto A no espaco parameétrico,

tem-se:

p(6,4) = f 4(6, 0)a(6, p)do
A (3.40)

+10 € D1~ [ 409000, 4]

Dessa forma, o kernel de transicéo define uma distribui¢do para o novo estado
¢ da cadeia. Para ¢ # 0, esta distribuicdo tem uma densidade e para ¢ = 6, tal
distribuicdo tem uma probabilidade.

Em (Hastings, 1970) é proposta a defini¢do da probabilidade de aceitagéo de
modo que, combinado com um kernel de transicdo arbitrario, define uma cadeia

reversivel. Tal expressdo, comumente referida de probabilidade de aceitagdo é:

n($)q(o, 9)}
'm(6)q(6, ¢)

Conhecida como teste razéo, de acordo com (Hastings, 1970), a escolha 6tima

a(6,¢) = min {1 (3.41)

da transicdo também pode ser discutida em termos da minimizacdo da variancia
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assintética dos momentos estimados. Foi mostrado por (Peskun, 1973) que no caso

discreto a equacdo anterior é 6tima para uma grande classe de possiveis solugdes.
De forma pratica, a simulacdo de uma amostra de m utilizando a cadeia de

Markov definida pela transi¢do exposta na equacéo (3.40) pode ser realizada com

0S seguintes passos:

1. Inicializa o contador j = 1 e defina um valor inicial 8(;

2. Mova a cadeia para um novo valor ¢ gerado a partir da densidade
q(g(j—l),.);

3. Avalie a probabilidade de aceitagdo do movimento a(8Y=%,¢)
dado pela equacgdo (3.41). Se o movimento for aceito, 89 = ¢.
Caso contrario 89 = #U~D e a cadeia néo se move;

4. Altere o contador para j+ 1 e retorne ao passo 2 até que haja
convergéncia.

O passo 3 é realizado ap6s a geracdo de um valor u a partir de uma Uniforme
(0,1) independente. Se u < a, 0 movimento € aceito e se u > a 0 movimento nédo
é permitido. O kernel de transicdo g define apenas um possivel movimento que
pode ser confirmado de acordo com o valor de a. Por este motivo, g é geralmente
referido como o kernel proposto ou densidade (condicional) proposta, quando sendo
uma densidade (condicional) q(6,-).

Em qualquer forma do algoritmo Metropolis, q define uma transicdo
simétrica em torno da posicdo anterior. Dessa forma, se g depende de (6, ¢)
somente atraveés de |¢ — 0|, entdo q(6,¢) = q(¢,0) para todo (0,¢) e a
probabilidade de aceitacdo fica independente de g dependendo apenas da razédo
simplificada entre os valores proposto e anterior da cadeia como apresentado na

equacéo (3.42).

= (3.42)

E possivel que a cadeia permaneca no mesmo estado por muitas iteragdes. A

a(f,¢) = min {1, M}

convergéncia para distribuicdo estacionaria depende que a taxa de aceitacdo da
razdo ndo seja muito pequena. Uma forma simples e pratica é fazer a cadeia mover-
se lentamente. Assim, assumindo por simplicidade q(:,-) e m(-) continuo, valores

similares entre 0s movimentos levardo a uma probabilidade de aceitagdo proxima
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de 1. Dessa forma, a cadeia apresentara uma taxa de aceitagdo alta. Em
contrapartida a cadeia devera ser capaz de percorrer todo o espago paramétrico, o
que pode levar muitas iteracfes para convergir. Em resumo, 0 movimento da cadeia,
determinado por g, deve ser realizado de tal forma que haja um consideravel
deslocamento do estado atual porém com uma probabilidade substancial,
determinada por «, de ser aceito.

Vale ressaltar também que os kernels propostos devem ser de féacil
amostragem, uma vez que a metodologia substitui a dificuldade de geracdo de
por muitas geracdes propostas de q.

Como visto, a razdo de teste pode ser escrita como:

(¢$)/q(0, )
m(8)/q(¢,0)

A aceitacdo de valores propostos € baseada na razdo do ponto de interesse e

(3.43)

a densidade proposta. Assim, g deve ser escolhido o mais similar possivel de m para
aumentar a taxa de aceitacdo. A distribuicdo de interesse m estd embutida no
algoritmo pela razdo de teste na forma m(¢)/m(6). Ou seja, o conhecimento
completo de m ndo é necessario. Tipicamente 0 Metropolis-Hastings é utilizado
quando as densidades condicionais ndo sdo completamente conhecidas e

consequentemente, dificeis de se amostrar.

3.4.2.
Amostrador de Gibbs

Como o foco do desenvolvimento da metodologia proposta nesta tese nao
envolve a utilizagdo do amostrador de Gibbs, uma simples e direta abordagem do
mesmo é apresentada devido a sua importancia no contexto de simulacdo das
técnicas MCMC. Para maiores detalhes da metodologia, recomenda-se (Gamerman
& Lopes, 2006) como referéncia.

Basicamente, o amostrador de Gibbs é um caso particular do algoritmo
Metropolis-Hastings, onde todos 0s pontos sdo aceitos e necessita-se conhecer a
distribuicdo condicional completa, ou seja, a distribuicdo da d-ésima componente

de um determinado parametro condicionada a todas as outras componentes.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421641/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1421641/CA

60

O amostrador de Gibbs €, essencialmente, um esquema iterativo de
amostragem de uma cadeia de Markov, cujo kernel de transicdo é formado pelas
distribui¢bes condicionais completas.

Seu objetivo é gerar um vetor aleatdrio que respeite a distribuicdo P(6)
usando funcbes de densidade condicionais de P(6). E uma forma de estimar
densidades marginais através de simulacdo. O algoritmo do método € apresentado
abaixo.

1. Inicie o contador de iteragbes da cadeia j = 1 e arbitre valores iniciais
© = (91(0), ...,96(10));

2. Obtenha um novo valor de 89 = (Hl(j), ...,Héj)) a partir de 6U~Y através

de sucessivas geracoes de valores:
j j—1 j—1
6~ p (6,107, ...097")

65~ p (0,160,697, ...0977)

69~ p (616, ...6",)

3. Mude o contador de j para j + 1 e retorne ao passo 2 até a convergéncia.

3.5.
Kernel Density Estimation

Esta secdo abordara a conceituacdo basica da metodologia ndo-paramétrica
KDE, que € responsavel por estimar uma densidade utilizando aproximagdes por
kernel. Tal metodologia sera utilizada para aproximar a densidade das series
simuladas. O resumo da metodologia a seguir é baseado em diversos documentos,
sendo eles: (CONOVER, 1971), (SIEGEL & CASTELLAN Jr, 1988), (CAO, etal.,
1994), (WAND & JONES, 1995), (SIMONOFF, 1996), (SILVERMAN, 1986),
(CASELA & BERGER, 2001), (GIBBONS & CHAKRABORTI, 2003), (HALL,
et al, 2004), (DRLEFT, 2010), (CORDER & FOREMAN, 2014) e
fundamentalmente (SILVERMAN, 1986).

O processo de estimacgéo da densidade de kernel € uma forma ndo parametrica

de estimacdo da densidade de probabilidade de uma variavel aleatoria. De forma
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analoga a construcdo de um histograma, o KDE basicamente é a soma de uma
funcgéo centralizada em cada uma das observagGes da amostra.

Definindo formalmente o KDE, seja (xy, x5, ..., x,) uma amostra i.i.d. gerada
por alguma distribuicdo com uma densidade desconhecida f, o objetivo é estimar
tal densidade. Como mencionado anteriormente, essa técnica é semelhante a
construcdo de um histograma, porém com uma caracteristica suavizada.

Formalmente tem-se:

Fi) =2y Knlx =) =y K (5 (3.44)

Onde:

K (.)é o kernel (uma funcéo simétrica mas ndo necessariamente positiva que

integra um);

h é o parametro de suavizacdo, chamado bandwidth.

Pode-se citar alguns exemplos de fungdes kernel: uniforme; triangular;
gaussiana (normal) etc.

Em outras palavras, a metodologia KDE traca uma funcdo predeterminada
(kernel) em cada observacdo e ao final do processo soma as componentes de forma
que a area sobre a curva integre 1. A figura 7 apresenta um exemplo dessa aplicacéo

utilizando um kernel Gaussiano.

Frequéncia
Fun¢ao de densidade

Figura 7 — Histograma e KDE para um mesmo conjunto de dados.

A escolha correta do parametro h influencia expressivamente na “qualidade”

do processo. Usualmente o critério mais utilizado para a definicdo deste parametro
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é a funcéo de risco Lo, também conhecida como MISE (mean integrated squared

error), definida como:

MISE(h) = E [ f (fh(x) - f(x))2 dx] (3.45)

Como a funcao de densidade original f é desconhecida, tal metodologia € de
dificil implementacgdo e por esta razdo métodos computacionais séo utilizados para
a definicdo de h. O autor (Wahba, 1975) mostra que ndo pode existir um estimador
ndo paramétrico que convirja a uma taxa mais rapida do que o KDE. Alguns autores
também propdem que a largura de banda possa variar dependendo da funcgéo kernel
escolhida e/ou da localizagdo dos dados da amostra bem como pode-se utilizar a
andlise de correlacdo cruzada para melhor aproximar o valor de h (Rudemo, 1982),
(Bowman, 1984). Um critério préatico para estimacdo do bandwidth considera que,
caso seja utilizada funcbes Gaussianas no kernel:

465 1
h = <§> ~ 1.066n°5 (3.46)
Onde:

& € 0 desvio padrdo das amostras

A figura 8 apresenta, para uma mesma populacdo, a aplicacdo do KDE
utilizando trés kernels diferentes (Normal, triangulo e Epanechnikov) com trés

diferentes valores de h.

Kermel

‘Normal’' Triangle' 'Epanechnikov’

AN /N /\

ML ML MJL

h=3.3 ‘ ! '
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Bandwidth
—



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421641/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1421641/CA

Figura 8 — Comparacéao entre trés kernels e trés valores de h para uma dada populacao.

(Vermeesch, 2012).

valores para h e compara as envoltorias com os histogramas desenvolvidos para tal
populacdo. Observa-se nas figuras 8 e 9 que a escolha do kernel e da largura de
banda (Bandwidth) influenciam a qualidade da envoltoria desenvolvida. Para esta
tese, a definicdo do pardmetro h é realizada inicialmente pela aproximacédo
apresentada anteriormente (equacdo 3.46) e ajustada através da analise da

correlacdo cruzada entre os dados e a densidade gerada (Hall, et al., 1992).

002 003 004

0.01

0.00

002 003 004

0.01

0.00

Figura 9 — Comparacgéo do histograma com quatro valores de h para um mesmo kernel.

densidade 0 método KDE foi escolhido devido a sua simplicidade e robustez. Em

| : T T T T T 1
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Bandwidth = 3
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Dentre varias metodologias existentes para geracdo de envoltérias de
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A figura 9 apresenta, para uma mesma populacdo, a utilizacdo de quatro

| T T T T

T

40 50 60 70 B0 a0 100
Bandwidth = 12
I T T T T T 1
40 50 60 70 80 a0 100

Bandwidth = 18
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(CAO, et al., 1994), (WAND & JONES, 1995), (CORDER & FOREMAN, 2014)
sdo apresentados estudos comparativos entre diversos métodos para suavizagdo de
estimacédo de densidade que corroboram com a escolha da metodologia.

Outra propriedade elementar e importante desta metodologia pode ser citada:
dado que o kernel é uma func&o de densidade, entdo a funcéo aproximada pelo KDE
também serd um funcdo de densidade e herdard todas as propriedades de
continuidade e diferenciabilidade do kernel. Exemplificando, seja K uma funcao de
densidade Normal, a funcdo definida pelo KDE sera uma curva suavizada que
apresenta 0s momentos para todas as ordens (SILVERMAN, 1986).

Um método eficiente para estimar variaveis aleatorias a partir do KDE é
sortear um indice de uma uniforme discreta cujos valores pertencam ao conjunto de
dados que formam a amostra original e em seguida sortear uma amostra normal
com a média definida no respectivo ponto e varidncia h?>. Em outras palavras,
simulam-se individualmente cada uma das normais utilizadas para construcéo da
nova densidade. De acordo com (Cabral, 2016), a densidade calculada e o método
de simulacao apresentado podem ser interpretados como a densidade e a simulagéo

de uma mistura de normais.

3.6.
k-means

Para o desenvolvimento do modelo MCMC Interconfiguracfes é necessario
0 agrupamento mensal das series historicas de ENA que apresentem caracteristicas
similares, para tanto o método k-means foi utilizado assim como em (Penna, et al.,
2011), para gerar os clusters necessarios ao calculo das transi¢des. Tal método &€ um
dos mais difundidos na literatura com aplicacdes industriais e académicas, foi
proposto inicialmente por MacQueen em 1967, porém a ideia por trds do seu
algoritmo data de 1957 por Hugo Steinhaus. No mesmo ano o algoritmo basico para
0 seu desenvolvimento foi proposto por Stuart Lloyd como uma técnica de
modulacdo de pulso (Malwindersingh & Meenakshibansal, 2015), (Yadav &
Dhingra, 2016).

E uma metodologia de agrupamento utilizado para particionar o espaco
amostral em k clusters de forma que cada um dos objetos pertenca a um cluster com

a “média” mais proxima. O agrupamento dos elementos é definido pela
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proximidade, medida através da distancia Euclidiana, entre os proprios elementos
e os centroides, que representam a média de cada cluster.

Inicia-se o algoritmo com k centroides, podem ser aleatorios ou pré-definidos,
buscam-se individualmente os elementos mais proximos aos centroides de forma a
criar agrupamento (cluster) que dividam certa similaridade (centroide) e, por fim,
recalculam-se os centroides para cada cluster. Este processo € repetido até que ndo
haja mais alteracao nos valores dos clusters.

Algumas caracteristicas valem a pena serem citadas sobre este método: é
eficiente para grandes conjuntos amostrais; pode ser custoso computacionalmente;
sO funciona em conjuntos numeéricos (Shiudkar & Takmare, 2017).

A ideia geral de um método de clusterizacdo é agrupar amostras com alta
similaridade em um mesmo cluster que apresentam uma alta dissimilaridade para
outro cluster. A maioria dos métodos é baseada na distancia entre a amostra e a
referéncia do grupo. De maneira geral inicia-se k particdes e a partir de um processo
iterativo, tentativas de realocacdo das amostras sdo realizadas para melhorar a
separagdo dos grupos.

Como apontado anteriormente, o algoritmo do método k-means é baseado no
processo de particionar o espaco de forma a agrupar as amostras que apresentam
maior similaridade, obtendo assim diferentes clusters. E uma metodologia de
aprendizado ndo supervisionado, do ponto de vista de inteligéncia computacional,
uma vez que os grupos sdo formados iterativamente. Algumas propriedades do
algoritmo: sempre ha k clusters; existe pelo menos um objeto em cada cluster; os
grupos ndo se sobrepdem (Rubia & Verma, 2016).

E de suma importancia apresentar o principal ponto negativo do algoritmo
como sendo a geracdo de diferentes clusters dependendo da inicializagdo dos
centroides para um mesmo conjunto amostral. Dessa forma, 0s grupos gerados
dependerdo da escolha inicial de tais valores. Este problema é contornado no
presente trabalho em funcgéo da fixagé&o da escolha dos pontos iniciais, de forma que
o0 resultado dos agrupamentos gerados serdo sempre 0s mesmos. Outra questdo é
em relacdo a sensibilidade do algoritmo a outliers, neste contexto os dados ja foram
tratos pelo setor elétrico e tal problema n&o procede no desenvolvimento (Shukla
& Naganna, 2014).

De outra maneira, pode-se dizer que o algoritmo k-means é uma técnica que

avalia a similaridade entre clusters atraves do valor médio dos objetos definidos que
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representam os centroides. A partir da avaliacdo da distancia entre os objetos e 0
centroide, as amostras sdo alocadas para determinados clusters e cada centroide é
representado pelo valor médio dos dados do grupo (Gandhi & Srivastava, 2014).

Para a aplicacdo definida no contexto deste estudo, o algoritmo k-means
calcula a distancia dos centroides para as respectivas amostras atraves da distancia
Euclidiana num espaco euclidiano n-dimensional.

Exemplificando, dado um conjunto inicial de k centrdides C = (c1®, ..., ck®),
o algoritmo calcula a distancia entre os elementos de uma amostra X = (X1, Xa, ...,
Xp) € 0s centroides através da distancia Euclidiana, apresentada como dist(.).

arg min dist(c;, X)* (3.47)

Seja Si cada xp atribuido a um Cx mais proximo. A partir do célculo da
distancia entre pontos e centroides inicias, calcula-se um valor médio para cada
agrupamento gerado definindo-se novos centroides (c;), calculam-se novamente as
distancias dos pontos a tais centroides e atualizam-se novamente os valores médios.
Repete-se este procedimento até que os dados alocados em cada cluster ndo se

alterem. A média pode ser calculada como se segue:

1
=g Z X (3.48)
l .

Pode-se resumir o algoritmo como se segue:

1. Inicialize os centrdides Ck, onde k refere-se ao numero de clusters. Trés
centroides por més sdo utilizados nessa tese e inicializados com os valores
maximo, minimo e médio de cada periodo;

2. Calcule a distancia de cada valor mensal para cada centroide de acordo com
a equacéo (3.47);

3. Atribua a todos os dados o centroide mais préximo;

4. Calcule uma nova média (centroides) para os clusters;

5. Repita os passos de 2 a 4 até que os centroides ndo se alterem apds um

namero de iteracdes.
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Modelos Propostos

A partir do referencial tedrico apresentado nos capitulos anteriores, as
metodologias propostas a seguir irdo abordar o uso da técnica MCMC (Markov
Chain Monte Carlo) no contexto do planejamento da operacdo de médio prazo do
setor elétrico brasileiro no que tange os modelos de simulacdo de séries sintéticas
de Energia Natural Afluente. Serdo propostas duas alternativas metodoldgicas.

Primeiramente utiliza-se a técnica MCMC para amostragem e simulacdo dos
residuos calculados a partir do ajuste do modelo PAR(p) Interconfiguracdes
(FERREIRA, 2013). J4& na segunda abordagem proposta, a técnica MCMC ¢é
aplicada diretamente nas séries histéricas de ENA de forma periddica, respeitando
as respectivas fungdes de densidade de probabilidade mensais e gerando um modelo
de simulacdo ndo-paramétrico. Além disso, este Gltimo método, chamado de
MCMC Interconfiguracdes, tem por objetivo respeitar o historico dinamico
referente as alteragdes das configuracfes do SEB. Também é possivel com este

ultimo modelo analisar a evolucéo dos periodos de afluéncias boas, ruins e médias.

4.1.
PAR(p) MCMC

Inicialmente essa se¢do abordara a questdo da simulagdo de cenérios de ENA
utilizando a modelagem proposta pelo SEB, apresentando as especificidades,
apontando as diferencas e detalhando o novo modelo proposto.

4.1.1.
Simulagado de Cenarios

O modelo PAR(p) considerado é o modelo Interconfigurac@es, descrito por
(FERREIRA, 2013) e apresentado no capitulo 3. O desenvolvimento referente ao
ajuste, célculo das ordens p e pardmetros ¢y} sdo realizados como descrito no

respectivo trabalho.
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Para deixar claro o desenvolvimento utilizando a consideracdo das
configuragdes intercorrelacionadas, escreve-se a formulagdo matematica do
modelo, sendo que para simplificar a notacdo assume-se que a configuracao estara
definida de acordo com o seu més de referéncia. Assim, o modelo pode ser descrito

matematicamente por:

Yr,m,cm _/um,cm _ Z ¢im,cm Yr,mfi,cm,i _:um—i,cm,i +a|m’cm (41)

m—=i,Cp_j

Y é o valor da série temporal no ano r, més m e configuracdo c,,,

referente a0 més m.

Y . .. €ovalordaserie temporal no anxo r, més (m-i) e configuracéo c,;,
referente ao més (m-i).
M média sazonal do periodo m referente a configuracéo c,,

Hn_ic . média sazonal do periodo (m-i) referente a configuragéo c,,—;.
desvio-padréao sazonal do periodo m referente a configuracéo c,,

m-ic,.  desvio-padréo sazonal do periodo (m-i) referente a configuragéo c,,—;

g i-ésimo coeficiente autorregressivo do periodo m referente a
configuracéo c,,

Pm.c, ordem do operador autorregressivo do periodo m referente a
configuracao c,,

A Série de ruidos do modelo

A metodologia ajusta, portanto, um modelo autorregressivo de ordem p para
cada um dos periodos (meses) das séries hidrologicas historicas para cada uma das
configuragdes existentes.

Com relagdo a identificagdo da ordem dos modelos e a estimagdo dos
parametros, a logica é a mesma descrita na secdo 3.1, a Unica diferenca é que no
caso do PAR(p)-IC, as correlagfes também séo calculadas baseadas nas diferentes
configuracdes. Dessa forma, as formulagBes apresentadas no capitulo 3 passam a
depender das diferentes configuracdes, assim, pode-se reescrever, de maneira
genérica, a equacdo (3.11) da seguinte maneira:
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——1r —

M omen | [ m-lcna m-1,Cp_y mLCnsy .. m-1,Cpp_y m,Cy

1 Po P P P 1c,, P

m,cy, pm—l,cm,1 pm—z,cm,2 pm—z,cm,2 . pm—z,cm,2 pm,cm

2 | A 0 1 Pn—2 2

m,Cp m-1,C_1 m-2,Cr_s m-3Cn3 .. M=Pm Crn—pp, m,Cp
o | [Poi™ Po 2" Pos Po | 1Pe"]

Dada a equacao (4.2), estima-se a fungéo de autocorrelacdo parcial, define-se
aordem dos modelos e 0s parametros que serdo usados para gerar as séries sintéticas
e para a formulacdo da PDDE no mddulo NEWAVE.

Outra questdo importante a ser levantada e discutida é em relacdo a geracao
de cenarios negativos. Devido as restricdes da PDDE bem como restrices fisicas,
a geracdo de tais valores pode comprometer todo o processo de otimizacao.

Sabe-se que o histérico disponivel para o ajuste dos modelos é uma série
temporal que consiste em apenas uma das possiveis realizacbes do processo
estocastico gerador. O objetivo, portanto, € aproximar o comportamento estocastico
e, sinteticamente, gerar tantas novas séries temporais quanto se queira, diferentes
do histérico original, mas igualmente possiveis do ponto de vista estatistico.

Dessa forma, tem-se que o modelo PAR(p) é utilizado para aproximar este
processo estocastico, isto é, 0 modelo deve permitir que artificialmente se facam
tantos sorteios quantos forem necessarios. Neste caso cada nova série simulada
baseia-se no sorteio de novos residuos.

A manipulacdo do modelo PAR(p) para que seja contornado o problema da
geracdo de cenarios negativos € uma guestdo importante e ja bastante discutida em
outros trabalhos, podendo-se citar (FERREIRA, 2013), (OLIVEIRA, 2010) e
(OLIVEIRA, 2013) onde os autores detalham tal questdo propondo metodologias
para contornar o problema a partir de propostas que incluem, mas ndo estéo
limitadas a, uma nova metodologia para amostragem de residuos. Tais trabalhos
apresentam a formulagdo completa e as manipulagdes matematicas necessarias para
0 entendimento dos problemas decorrentes de tais aproximacgdes. De forma
resumida, serdo apresentados 0s conceitos basicos para compreender tal situacéo.

Um dos problemas frequentes em sistemas com reservatorios em cascata,
onde as vaz0es incrementais podem ser muito pequenas, resulta em valores

negativos devido a consideracdo aproximada dos efeitos de propagagdo das vazdes

(4.2)
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ao longo do rio. Assim, manipulando a equacéo (4.1), para gerar somente cenarios

sintéticos positivos impOe-se a seguinte restricao:

Yemac, , —Hna
Yr,m,cm = /um,cm +¢lm’cm O_m,cm P e +...
O-m—l,cm,l
(4.3)
Y —u
M,C_pm rm,Cp_ m M=Pm,Crm-pm 1
+ (me ’ O_m,cm : : + O_m—pm,cm,pma m,Cp, >0
O-m’pm rcm—pm
Rearranjando em funcéo de at:
. Mo, Yimic,, ~Hna
a e > _ mey | ¢lm,cm r,m-1.c,_4 m-1,Cp 1
Gm,,crn O-m—l,cm_l
(4.4)
IT'I,Cm,prn rvmvcm—pm _’lefpmvcmfpm
P,
O-mfpm vcm—pm
Chamando o lado direito da inequacado (4.4) de A, tem-se:
Q. >A (4.5)

De forma geral considera-se que os residuos a,, .. seguem uma distribuicéo
Normal (FERNANDEZ & SALAS, 1986) e uma possivel ndo-normalidade pode
ser corrigida por transformacgdes ndo-lineares. Porém, como as séries sintéticas
produzidas serdo utilizadas em modelos que calculam as estratégias 6timas de
operacdo de um sistema multi-reservatérios, o modelo de geracdo de séries
sintéticas deve ser capaz de lidar com residuos que apresentam um forte coeficiente
de assimetria. Esta € uma das premissas para o desenvolvimento do modelo
proposto.

Para 0 SEB, a solugdo adotada para aproximar os residuos, que a partir desse
ponto sera apresentado como a, para simplificar a notacdo, sendo o indice t
referente a configuracédo cm, foi ajustar uma func¢éo Lognormal com trés pardmetros.

Simplificadamente apresentam-se tais consideraces:

a =e* +A (4.6)

& ~N(u,0?) 4.7)
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& =In(a, —A) (4.8)
Entdo, a varidvel a, é lognormal, como se segue:
a, ~ log normal (1,07, A) (4.9)
Outra questdo a ser abordada no processo de simulacdo de cenarios é a
geracdo conjunta dos ruidos, que se da levando-se em consideracao a correlacao
dos subsistemas. Dessa forma, visto que os ruidos dos quatro subsistemas s&o
gerados de forma conjunta, define-se o vetor aleatério multivariado b,~N,(0,1).
Logo, tem-se:

é:t - ,u.g
= "5 =D
. : (4.10)

& =bo. +u, (4.11)

Substituindo a equacdo (4.11) em (4.6) é possivel reescrever a, com a
seguinte estrutura:

a, =e " L A (4.12)

O vetor b, tem dimensdo (4x1) e é gerado aleatoriamente com base em uma
distribuicdo Gaussiana padréo (N(0,1)). Os pardmetros A e oy, sdo estimados de
forma a preservar os momentos dos residuos, conforme (Charbeneau, 1978) e
definidos também em (FERREIRA, 2013) e (OLIVEIRA, 2013).

Para gerar vaz0es mensais multivariadas, assume-se que 0s residuos
espacialmente ndo correlacionados, b,, podem ser transformados em residuos
espacialmente correlacionados, W, da seguinte forma:

W, = Db, (4.13)

Onde D é uma matriz quadrada de dimens&o igual ao numero de subsistemas.
A matriz D pode ser estimada pelo método da Decomposicéo de Choleski (CONTE,
1965) e é chamada “matriz de carga”.

Dessa forma, é possivel gerar quantos cenarios sejam necessarios para se
calcular as estrategias 6timas de operacdo para diversos cenarios hidrologicos.

Contudo, dada a necessidade de garantir vazdes e/ou ENAs ndo-negativas e a
partir de algumas manipulagdes matematicas, é possivel observar uma alteragdo na
equacdo linear autorregressiva do modelo, assumido uma estrutura n&o-linear,
gerando um possivel problema de ndo convexidade na PDDE. A demonstracdo da
ndo linearidade do PAR(p) foi evidenciada por (FINARDI, et al., 2009) e abordada
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por (OLIVEIRA, 2010). Em (FERREIRA, 2013), o autor aplica as consideracgdes
de ndo linearidade no contexto das interconfiguracgdes. Utilizando a formulagdo do
PAR(p)-IC, substituindo a equacgéo (4.12) em (4.1) e posteriormente incluindo a

correlagéo entre os subsistemas (equacgéo 4.13) chega-se no seguinte resultado:

Y, = (GONI% )+ b, )o (4.14)

m,Cr

Assim, dada a necessidade de garantir Yt > 0, nota-se a estrutura ndo linear do
modelo PAR(p)-IC. Na fase de otimizacao, a formulagdo matematica do problema
de otimizacédo é valida apenas em problemas lineares. Portanto, ao ndo garantir a
linearidade do problema, é possivel que seja gerada uma ndo convexidade na fase
de otimizacdo, o que pode vir a ser um problema na PDDE. Sabe-se que durante as
recursdes do algoritmo de otimizacdo séo calculadas derivadas que incluem os
parametros do modelo PAR(p). A seguir é apresentada a derivada em relagdo a
primeira defasagem a titulo ilustrativo. Vale ressaltar que este desenvolvimento foi
apresentado em (OLIVEIRA, 2010) e posteriormente em (FERREIRA, 2013) no
contexto das interconfiguragdes. Considera-se relevante a apresentacdo deste
resultado novamente pois neste trabalho foi incluida uma pequena corre¢do no

calculo, de forma que:

(Wp;t >+ St
aYr,m,cm _ a((e 8 )O_m,cm) (415)
aYr,m—l,cm_1 aYr,m—l,cm_1
resulta em:
oY » 2 2 (20-1
rm.Cy :¢1m,cm o, (e(WlO-{:t) lgt) Vvt o-a(m) - + O-a(m)( . )2
APEIS O 10ty —A) \/ IN(6) oty —2)" (6" - 6)

Fica claro a partir do resultado que a consideracdo da ndo negatividade e, por
sua vez, a utilizagdo da distribuicdo lognormal de trés pardmetros, gera uma néo
linearidade que ndo é tratada adequadamente pelo SEB. Por sua vez, o setor
considera, neste caso especifico exemplificado acima, que tal derivada resultaria
simplesmente no pardmetro ¢; ™.

No contexto desse desenvolvimento, devido a exposta ndo linearidade dos
residuos calculados, bem como seu forte grau de assimetria, € proposto que se
simule os residuos, para posterior geracdo de cenarios, a partir da téecnica MCMC
aplicada a uma funcdo de densidade de kernel previamente ajustada. Dessa forma

sera respeitada a envoltéria dos residuos e os dados simulados seguirdo o
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comportamento esperado, sendo possivel capturar comportamentos extremos de
cauda.
Isto posto, 0s seguintes passos para simulacdo do de cenarios séo propostos
nesse trabalho:
e Ajuste do modelo: envolve o calculo dos parametros e a definicéo
das ordens realizados comumente pelo PAR(p);
e Calculo da matriz de residuos historicos;
e Estimacdo da densidade de probabilidade, ou envoltéria dos dados,
utilizando a técnica KDE univariado;
e Amostragem de residuos utilizando a técnica MCMC através do
algoritmo Metropolis-Hastings.

4.1.2.
Estimacéo da densidade de probabilidade dos residuos

Cada periodo/configuragdo do historico, uma vez ajustado o modelo,
apresenta uma distribuigdo especifica e muitas vezes ndo analitica. Alguns estudos
tém sido realizados no sentido de propor outras distribuicbes e métodos de
amostragem para utilizacdo no processo de simulacdo, como ja citado
anteriormente. O presente trabalho se posiciona nesse contexto a medida que foram
identificados diversos periodos que ndo podem ser caracterizados por distribuicGes
paramétricas. Para comparar o ajuste dos dados em funcdo de diferentes
metodologias, segue na figura 10 um exemplo da utilizacdo do KDE para geracéo
da envoltdria em comparacdo com a distribuicdo lognormal, ajustada a partir do
més de agosto do PMO (Programa Mensal da Operacgéo) de Janeiro de 2017.
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Figura 10 — Comparagao entre o ajuste da envoltdria utilizando KDE e Lognormal para o
més de.agosto do PMO 01/2017

Observa-se que o KDE se ajusta melhor ao conjunto de dados devido a sua
versatilidade em relacdo ao bandwidth e a funcao kernel escolhida, ao passo que a
funcdo lognormal esta “presa” a seus parametros.

A proposta desta etapa € utilizar o KDE para estimar o kernel estocastico das
séries de ruidos de forma a ter uma funcdo para a densidade. A partir do KDE, pode-
se gerar amostras aleatorias que respeitem a distribuicdo dos ruidos usando a técnica
MCMC. O algoritmo utilizado no trabalho foi 0 Metropolis-Hastings, por nédo ser
necessario conhecer de antemé&o as distribui¢des condicionais dos pardmetros.

Observa-se no conjunto dos residuos, ap6s ajuste do modelo, a necessidade
do desenvolvimento de tal técnica de amostragem nao paramétrica, principalmente
na representacdo de dados extremos e na assimetria, que ndo podem ser
representadas de forma fidedigna através do ajuste de uma funcao de distribuigéo
paramétrica.

Para validacdo da proposta, primeiramente verifica-se a condi¢cdo de nao-
Gaussianidade no conjunto de residuos calculados para justificar o

desenvolvimento do modelo. Exemplifica-se tal fato na figura 11, a partir dos
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histogramas dos residuos historicos para periodos aleatorios do conjunto de dados
do mesmo PMO utilizado anteriormente.

Frequéncia
Frequéncia
Frequéncia

MWmed

Frequéncia
Frequéncia
Frequéncia

MWmed MwWmed MWmed

Figura 11 — Histograma de periodos aleatorios retirados da matriz de residuos ajustados
(PMO 01/2017)

Evidencia-se a partir da figura 11 que 0s respectivos periodos apresentam
comportamentos limites caracteristicos que ndo sdo comumente capturados pelo
ajuste de uma distribuicdo paramétrica. Seguindo o proposto para esta etapa, tendo
como objetivo gerar amostras a partir da densidade dos ruidos mensais, utiliza-se
primeiramente o KDE para estimar o kernel estocastico dessas séries, usando de
uma distribuicdo Normal com desvio padrdo 1, dada pela equagéo (3.44). Tal
consideracdo é realizada nessa etapa do desenvolvimento para simplificar a
validacdo da metodologia proposta.

A partir da funcdo definida pelo KDE é possivel avaliar os pontos candidatos
para geracdo de amostras aleatOrias que respeitem a densidade estimada. A
envoltoria gerada a partir do KDE ¢é exemplificada na figura 12 para um dos

periodos da figura 11. Observa-se neste exemplo que é possivel capturar o

comportamento de cauda da série, bem como picos de densidade multimodais.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421641/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1421641/CA

76

Frequéncia
&

-Fungélo de r‘iensid-ade

05 1
MWmed

W med

Figura 12 — Comparacéo do histograma gerado (esquerda) com a envoltdria gerada pelo
KDE (direita)

O proximo passo da metodologia proposta é gerar amostras aleatdrias desta
distribuicéo utilizando o MCMC (item 3.4.1). Para geragdo do ponto candidato da
simulagéo, utiliza-se uma distribuicdo Normal, como sugerido em (Gamerman &
Lopes, 2006), e, consequentemente, a probabilidade de aceitacdo segue a forma da
equacéo (3.42).

Inicialmente, foram realizados testes utilizando um conjunto de 1000
amostras aleatdrias. As figuras 13 e 14 apresentam as envoltdrias geradas para dois

periodos distintos dos residuos e a amostra aleatdria obtida.
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Figura 13 — (a) Histograma e envoltéria calculada; (b) Amostra aleatdria gerada pelo
MCMC
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Figura 14 — (a) Histograma e envoltéria calculada; (b) Amostra aleatéria gerada pelo
MCMC

Uma das caracteristicas na geracdo das amostras MCMC refere-se ao fato dos
primeiros dados gerados ndo serem contabilizados no espago amostral (burn-in),
isto se deve ao fato do valor aleatério inicial da cadeia ndo estar contido no dominio
da funcdo, sendo necessario, na maioria dos casos, descartar uma parte inicial da
amostra gerada. A solucdo encontrada para evitar este problema e aproveitar toda
amostra gerada € inicializar a cadeia com um valor dentro do dominio conhecido
da funcdo que se quer amostrar. O conhecimento desse espaco advém diretamente
dos dados. Na pratica, define-se o valor maximo e minimo dos residuos mensais e
inicia-se a cadeia aleatoriamente respeitando os limites do conjunto de dados.

Nota-se que utilizando essa abordagem, é possivel gerar amostras a partir de
uma densidade continua que respeita 0 comportamento estocastico do periodo em
estudo. Como no contexto do desenvolvimento estamos lidando com um espago
continuo e tempo discreto, a matriz de transi¢do da cadeia de Markov € substituida
por um nucleo (kernel) estocastico, possibilitando a aplicacéo direta do KDE.

Para aprimorar a qualidade das amostras geradas, no que diz respeito a
reproducdo do comportamento estocastico, foram realizados testes com 4.000 e
100.000 amostras bem como variando o tamanho do passo da cadeia de 1 para 0,5.

Segue na figura 15 os resultados deste teste.
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i Total de Amostras = Total de Amostras =
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Figura 15 — Estudo sobre a variacdo do passo da cadeia de Markov em relagéo ao

tamanho da amostra gerada para um periodo aleatério

Observa-se que ao gerar uma quantidade maior de elementos a amostra
reproduz melhor a funcdo de densidade original, tracejada em vermelho. Ao
aumentar o tamanho do passo, a precisao da capacidade de reproducédo é melhorada.
Contudo, ao utilizar uma amostra maior e um tamanho de passo menor, o tempo
computacional para tal amostragem também aumenta. Avalia-se para o contexto do
trabalho, que o tempo computacional gasto para gerar tal resultado, ndo impacta no
processo de simula¢do como um todo.

Dando continuidade ao processo de validagdo das amostras geradas, verifica-
se a envoltoria produzida pelo conjunto amostral gerado em relagdo ao residuo
historico, com o intuito de avaliar a concordancia entre o dado real e simulado.
Dessa forma tem-se na figura 16 a comparacgéo da envoltdria gerada para o historico

e para a amostra, onde se observa o alto grau de semelhanca entre elas.
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Figura 16 — Comparagéo das envoltdrias entre Histérico e Amostra MCMC

Isto posto, considerando todos os testes apresentados e as motivacdes para o
desenvolvimento desta metodologia, pode-se afirmar que para este contexto a
proposta é valida e apresenta resultados condizentes com o esperado, sendo

diretamente aplicavel na simulacao de cenarios sintéticos.

4.1.3.
Simulacdo PAR(p) MCMC

Uma vez aplicada a metodologia proposta para geracdo de amostras de
residuos € possivel simular séries sintéticas no contexto do SEB, ou seja,
respeitando as configuragdes e as caracteristicas estocasticas do modelo PAR(p).

A partir da validagdo empirica da modelagem, verifica-se a aplicabilidade
dessa abordagem no contexto do SEB. Para tanto realiza-se um pequeno estudo
utilizando o PMO de marco de 2016, gerando 2000 cenarios, a partir da amostra de
residuos MCMC de passo 0,5 e tamanho 100.000, de 12 meses para 0 subsistema
sudeste. Ou seja, ajusta-se um PAR(p) para o conjunto de dados historicos, calcula-
se a matriz de residuos, ajusta-se uma envoltéria (KDE), gera-se a amostra dos
residuos (MCMC) e simulam-se os cenarios de ENA.

Os resultados graficos para média e assimetria sdo exibidos na figura 17. A
avaliacdo da assimetria foi realizada como proposto em (Baldioti, 2014) e justifica-

se pois, como ndo ha na literatura uma maneira de se avaliar a assimetria de duas
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populagdes com distribuigdes distintas e desconhecidas, e dado a necessidade
demonstrada de verificagdo das mesmas, foi proposto tal desenvolvimento.
Basicamente calcula-se, tanto para o historico quanto para séries geradas, as
assimetrias de cada periodo e, a partir desses dados avaliam-se 0os modulos das
diferengas pontualmente calculadas divido pelo maior valor avaliado, dessa forma
0 nmero de interesse ¢ uma medida de proporc¢do relativa das distancias entre as
assimetrias de cada periodo. Dado dois vetores de assimetrias, referente a duas
populagdes distintas, onde cada elemento representa a assimetria do respectivo
periodo, o vetor das distancias é definido D; = |A;; — A/ max(A4y;; Azi), onde i
=1, ..., numero de periodos, D; € a distancia relativa proposrcional do periodo i, Ay;
e A.; referem-se as assimetrias do histérico e dos cenarios gerados para o periodo
i, respectivamente. Espera-se que o valor de D; seja 0 menor possivel, uma vez que
0 objetivo da andlise é verificar se 0s cenarios gerados seguem O MesSMO
comportamento do historico. Para isso define-se D; < 0,4 como critério de decisao,
e sdo aprovados os periodos em que tal comportamento € verificado. Dessa forma,
quanto maior a porcentagem de periodos aprovados para a DPA (Diferenca
Percentual de Assimetria), melhor é o desempenho.

4
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Figura 17 — Comparagédo entre médias e assimetrias do histérico em relagao aos
cenarios MCMC (PMO 03/2016)

No que diz respeito a aderéncia dos cenarios ao histérico, primeiro avalia-se
visualmente o desempenho para média e assimetria. Ambos os comportamentos dos
cenarios acompanham o comportamento do histérico para cada periodo, de modo
que, numericamente o resultado para andlise da diferenca percentual da assimetria
totaliza 50%. Para questdes comparativas, sob as mesmas condicdes, a tabela 3
apresenta a diferenca percentual para outros modelos, sendo o primeiro utilizado
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pelo setor e 0 segundo proposto por (OLIVEIRA, 2010), para 0 mesmo periodo de
estudo. Os resultados apontam que o PAR(p) — MCMC, proposto neste trabalho,
como alternativa metodoldgica, apresenta o melhor resultado referente a
reproducédo da assimetria.

Modelo DPA (%)

PAR(p) - LogNormal 29

PAR(p) - Bootstrap 14

PAR(p) - MCMC 50

Tabela 3 — Comparacéo da Diferenca Percentual da Assimetria para o Subsistema
Sudeste (PMO 03/20186).

A aplicacdo da metodologia proposta para geracdo de séries sintéticas
apresentada foi realizada para simulacdo de cenarios no contexto do PAR(p) para a
primeira configuracdo do sistema, também chamada de pré-estudo. Ja a aplicacdo e
0s resultados no contexto dindmico, ou seja, para todo o horizonte de planejamento
de médio/longo prazo da operacdo (10 anos ou 120 meses), sdo apresentados no

capitulo 5, referente aos resultados da metodologia proposta.

4.2.
MCMC Interconfiguracdes

A ideia principal desta metodologia envolve a aplicacdo direta da técnica
Markov Chain Monte Carlo para simulacdo de séries sintéticas de ENA, gerando
assim uma metodologia ndo paramétrica.

Sabe-se que 0S processos autorregressivos, e consequentemente o modelo
PAR(p), representam muito bem a fungéo de autocorrelacdo (acf) das series, porém
em determinados casos a modelagem peca em representar adequadamente a funcéao
de densidade de probabilidade (pdf) do histoérico. Isto ocorre principalmente quando
0 processo que se quer descrever ou reproduzir ndo é puramente Gaussiano. Em
contrapartida o MCMC é capaz de reproduzir satisfatoriamente tanto a funcao de
autocorrelacdo quanto a funcdo de densidade de probabilidade
(PAPAEFTHYMIOU & KLOCKL, 2008) proporcionando resultados consistentes
com pdf’s “ndo padrdes” e suas respectivas acf’s.

A proposta de simular cenarios de forma ndo paramétrica diferencia-se do

caso apresentado no item anterior pois, 0 MCMC néo ¢ aplicado nos residuos apos
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0 modelo ser ajustado, mas sim diretamente nas séries de forma periddica. Para
justificar a necessidade desse desenvolvimento apresenta-se na figura 18 exemplos
de periodos (meses) aleatorios que seguem um comportamento ndo Gaussiano.
Complementa-se tal exposicdo reforcando a diferenca entre as aproximacoes

realizadas das densidades apresentadas na figura 10.

Frequdncia
Frequdncia
Frequdncia

Il Ve el\Arreeed ' el rreesd

Fraqudncia
Fraqudncia
Fraqudncia

bW I \Arreed I \Arreesd

Figura 18 — Exemplos de histogramas da série histérica mensal para meses aleatorios
do PMO de Janeiro de 2016.

Observa-se que, assim como 0s residuos, as séries também se comportam de
forma multimodal com caracteristicas de cauda relevantes, tornando uma
modelagem classica, através de funcdes paramétricas, demasiadamente complicada
para capturar tais comportamentos e por sua vez amostrar e simular estas
caracteristicas.

Antes de se apresentar a metodologia, é valido reforgar que os dados
periddicos sdo apresentados em uma matriz. No caso do planejamento de 10 anos
com discretizacdo mensal e dados a partir de 1931, para o PMO de Janeiro de 2017,
tem-se uma matriz de 85x120 (anos X meses). Sem perder a generalidade, e para
uma maior compreensdo da metodologia, supde-se que o conjunto de dados se
refere ao primeiro ano de planejamento, ou seja, tem-se uma matriz 85x12.

A aplicagdo do MCMC Interconfiguracfes proposto pode ser dividida em 4
etapas de implementacéo, sendo:

1. Clusterizacéo periddica dos dados utilizando o método k-means;
2. Célculo das matrizes de transicdo periodicas;
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3. Aplicagédo do KDE;
4. Simulacgéo da cadeia pelo MCMC Interconfiguragdes.

Destaca-se que 0 passo 3 pode ser realizado antes mesmo do passo 1, ou
durante o passo 4, sem alterar o resultado e o processo de simulacdo. Isso se da
devido ao fato de que para simular os dados atraves dessa metodologia, somente é
necessario o valor da largura de banda h definida pelo KDE, podendo ser calculada
em qualquer passo.

Optou-se por gerar uma cadeia de Markov periddica e discreta para melhorar
a representacdo das distribuicbes de probabilidade e as correlacBes da série
temporal como apresentado em (Almutairi, et al., 2016). Porém a grande diferencga,
e a principal inovacdo da metodologia proposta, € o célculo das matrizes de
transicdo das cadeias de Markov intercorrelacionadas.

Usualmente, e também como apresentado em (Almutairi, et al., 2016), a
definicdo dos estados da cadeia sdo realizadas individualmente para cada periodo,
ou seja, calculam-se as probabilidades de transicdo em cada més e simulam-se 0s
dados mensalmente. Na metodologia proposta a definicdo das matrizes de transicao
envolvem os calculos das probabilidades de transicGes historicas entre os estados e
entre 0s meses, ou seja, dado que em determinado més, a série esta em um certo
estado e no més seguinte em outro, essa transi¢cdo é computada para geracdo das
matrizes de transicdo intercorrelacionadas mensalmente. Dessa forma a simulacéo
evolui ao longo do tempo e ndo somente em cada periodo. A figura 19 apresenta a
diferenca entra a simulacdo periodica e a simulacéo intercorrelacionada, destacando

em vermelho a alteracdo proposta.
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Estado corrente da cadeia ‘ Estado corrente da cadeia ‘ Estado corrente da cadeia ‘
MCMC ‘ ‘ MCMC ‘ ‘ MCMC ‘
Proximo Estado ‘ Préoximo Estado ‘ Proximo Estado ‘
(a)
‘ Estado corrente da cadeia ‘ —-{ Proximo Estado ‘ —-{ Proximo Estado ‘
‘ MCMC }— ‘ MCMC }— ‘ MCMC ‘
(b)

Figura 19 — Diferenca entre as simula¢des periddicas (a) e intercorrelacionadas (b).

Ao fazer tal alteragdo no modelo e escolhendo o valor inicial como sendo o
ultimo valor realizado do histérico, é possivel simular um processo utilizando o
MCMC sem que seja necessario descartar valores inicias (burn-in), uma vez que a
cadeia apresentara o comportamento estacionario pré-definido pelas matrizes
calculadas. Nota-se também que a definicdo de intercorrelacdo mensal apresenta

uma dependéncia temporal inerente para simulagéo.

4.2.1.
Clusterizacéo periodica

Um passo importante, antes da definicdo dos estados da cadeia, é a
clusterizagdo intercorrelacionada mensal dos dados, para que se possa definir as
probabilidades de transicdo individuais, e posteriormente as probabilidades
acumuladas. Tal clusterizacdo € realizada utilizando o método k-means, como
descrito no item 3.6.

Define-se previamente trés centroides, a partir das condicdes iniciais de
valores maximo, médio e minimo para cada més, gerando-se trés estados possiveis
que representam nessa tese afluéncias boas, médias e ruins. Optou-se por dividir o
espaco discretamente dessa forma pois foi identificada a possibilidade da variagéo

mensal entre periodos “Gmidos” e “secos” dentro de um mesmo ano. No caso das
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ENAs, essas variagdes decorrem ndo somente de fatores externos como também de
decisdes operativas, uma vez que o célculo da ENA depende das vazbes naturais e
das produtibilidades de cada usina. Assim sendo, dentro de um mesmo ano, €
possivel transitar entre periodos cuja vazéo natural esteja favoravel ou desfavoravel
para o setor elétrico. Ressalta-se que essas transices ndo sdo levadas em
consideracdo para o planejamento da operacdo de médio prazo do SEB, ou seja,
identificar transicdes entre estados com hidrologias favoraveis ou desfavoraveis,
n3o é levado em consideragdo no planejamento. E importante destacar que, mesmo
dividindo-se o0 espaco discretamente, para construcdo das matrizes de transicao, a
funcdo de densidade para cada um dos periodos é continua e estimada pelo KDE.
Em outras palavras, o objetivo central dessa etapa é dividir o espaco continuo das
séries para facilitar o direcionamento da evolucdo da cadeia, em outras palavras,
direcionando a simulagéo a partir das transi¢fes entre 0s estados, mantendo-se a
interpretabilidade.

Para exemplificar a proposta de clusterizacdo, utilizou-se o subsistema
sudeste a partir do pré-estudo do PMO de janeiro de 2017, que apresenta dados de
janeiro de 1931 até dezembro de 2015. A partir do agrupamento gerado pelo k-
means, analisa-se a evolucdo da série histérica de janeiro de 2010 a mar¢o de 2018,
sendo os dados de 2016, 2017 e 2018 oriundos do histérico da operacdo
disponibilizado pelo ONS (ONS, 2018).

A figura 20 apresenta as 85 séries de ENAs para cada um dos meses do ano,
indicados numericamente.

«10%

14
12

10 /N

MWmed

0 | .l | L |
0 2 4 6 8 10 12

Meses
Figura 20 — Séries histéricas de ENA para o PMO de Janeiro de 2017 (MWmed).
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A tabela 4 apresenta os centroides definidos inicialmente, ou seja, os valores

maximos, médios e minimos referentes as 85 series, para cada més. Ja na tabela 5

sdo exibidos os centroides finais, ou seja, apds as iteracdes do algoritmo k-means.

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
106546 129398 105856 84943 70455 88211 55805 37395 47789 53075 56926 77424
64169 69071 66992 53190 38763 31693 25256 20202 19507 23376 30705 46959
32154 30347 35926 29886 22489 20755 16383 12927 10934 12708 17381 19955

Tabela 4 — Inicializa¢do dos centroides

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
86191 90051 91374 69330 57912 88211 50076 27995 32990 40952 45858 62009
64103 66942 68795 52904 41024 36408 28799 21391 21570 25575 31858 47163
44387 46324 50020 40570 31145 26980 21486 16427 15389 17615 24420 35940

Tabela 5 — Centroides finais

Apés a iteracdo do algoritmo, os valores iniciais para os centroides sdo

alterados de forma que o centroide referente ao periodo de afluéncias médio se

manteve proximo a sua proposta inicial, j& os outros centroides (afluéncia boa e

afluéncia ruim) variaram para englobar mais valores amostrais semelhantes,

gerando assim, novos clusters.

Para facilitar a visualizacdo desse resultado, segue na figura 21 as séries

historicas de ENA com seus dados mensais divididos entre os trés clusters criados.

Neste grafico, o grupo afluéncia boa é identificado pela cor azul, o0 médio pela cor

preta e o ruim pela cor vermelha.
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Figura 21 — Clusters das séries histéricas de ENA.

Observa-se que no més de junho (posicdo 6 no grafico), o agrupamento
referente ao cluster de afluéncia boa sé engloba um valor. Isto ocorre porque neste
més o valor da afluéncia maxima foi muito distante dos outros valores,
caracterizando assim, um cluster com apenas um elemento.

A partir da definicdo dos clusters mensais foi arbitrado avaliar as séries a
partir de janeiro de 2010 até marco de 2018 para verificar as transicdes entre 0s
estados definidos. Segue na tabela 6, no mesmo esquema de cores, como cada um
dos anos se comporta referente aos estados definidos. Observa-se na evolugéo das
séries ao longo dos anos, 0 aumento da quantidade de estados médios e ruins, bem
como uma reducéo dos estados bons. Sabendo-se que as séries em estudo sdo ENAS,
pode-se dizer que as decisdes operativas em conjunto com a fraca precipitacdo
realizada ao longo dos anos recentes justificam tal fendmeno. Interessante observar
também que o estado médio, em preto na tabela 6, € o que mais aparece no conjunto
de dados em estudo, esta caracteristica € relevante pois interessa ao SEB manter o

equilibrio das afluéncias para que se possa otimizar o sistema.
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Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
2010 71886,4 66977,8 57466,6 376994 23217,7 31431,6 48363,8
2 2 2 2 2 2 2
2011 60918,3 43406,7 33299,4 27198,7 26931,6 29536,4 48895,5
2 2 2 2 2 2 2
2012 60153,6 38383,9 44857,7 30930,6 19566
2 2 2 2 2
2013 55196,5 66356,6 61441,9 36945,4 43631,8 34939,1 21423,6 19053,2 26979,3 28646,8 47788,8
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2014 50512,6 34571
2 2
2015 48774,1 41799,9 32316,1 34684,5 19929,9 23012,8 21659,4 347314 45743
2 2 2 2 2 2 2 2 2
2016 58383 64152 37570 21118 18521
2 2 2 2 2
2017 38796 33779 31494 44512
2 2 2 2

2018 61740
2

Tabela 6 — Evolucéo dos estados das séries de ENA dados em MWmed.

4.2.2.
Matriz de transigao intercorrelacionada

A partir da clusterizacdo mensal das séries, calculam-se as matrizes de
transicdo periddicas. O objetivo é construir uma matriz da forma apresentada na
equacdo (3.13). Devido a caracteristica continua da variavel e as transicdes

ocorrerem uUnica e exclusivamente entre os meses, a matriz de transicédo seria:

Py Jan | Fev | Mar | Abr | Mai [Jun |Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez

Jan P

Fev Pem

Mar Pma

Abr Pam

Mai Pwms

Jun Pu

Jul Pia

Ago Pas

Set Pso

Out Pon

Nov Pnp
Dez PDJ
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A partir dessa representacdo, nota-se que a matriz é esparsa e de dificil
abordagem, inclusive pela metodologia MCMC. Dessa forma, para contornar esse
problema, juntamente com o processo de clusterizacdo, considera-se que as

transicOes Py representam uma matriz quadrada 3x3, onde os elementos Pify

representam as probabilidades de transi¢do individuais entre os estados definidos
pelos clusters calculados. Assim, a matriz de transic¢do intercorrelacionada pode ser
definida:
RY BY PY
Py =|P7 Py Py (4.16)

BY B B

Onde os estados 1, 2 e 3, referentes aos indices i e j, representam as regides
definidas pelos clusters calculados, chamados de afluéncia boa, média e ruim,
respectivamente, e os estados x e y representam as transi¢des do més x para 0 més
y. Exemplificando, o elemento Plsz da matriz de transicdo intercorrelacionada P
representa a probabilidade da afluéncia de Fevereiro ser média (j = 2), dado que a
afluéncia de Janeiro foi boa (i = 1).

O calculo das probabilidades de estado em uma dada transicdo € facilmente
computado a partir da frequéncia relativa de cada um dos estados. Sendo nj; o
nimero de transicdes do estado i para o estado j, o estimador de maxima
verossimilhanca das probabilidades de transi¢do é dado por:

xy _ _Mhj
Pij - m

Dessa forma, a quantidade de matrizes de transicdo periddica dependera da

(4.17)

quantidade de periodos que se queira representar. No caso exemplo de um ano de
estudo, tem-se 12 matrizes, porém, no caso do planejamento da operacdo de médio
prazo, que apresenta 10 anos de transicdo mensal continua, 120 matrizes serdo
calculadas. Tal diferenca se da em funcdo da questdo das interconfiguraces, ja
abordada na secéo 1.3.4.

Para exemplificar o calculo da matriz de transicéo, utilizou-se, novamente, o
caso do pré-estudo do PMO de janeiro de 2017. Uma vez definido os clusters,
calculam-se as probabilidades de transic¢do utilizando a equacéo (4.17), dessa forma

as matrizes de transicao periddicas séo:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421641/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1421641/CA

90

Py Pya Pam
[0,44 056 0 ]

032 037 032
P/F=[0-24 0,44 0,31] [0,48 0,48 0,04] [0,64 0,36 0]

014 048 038 0,16 062 0,22 028 0,65 0,07 0,13 0,65 0,22

0,06 0,35 0,59 0,04 04 056 0 032 0,68
Py,
1 0 0 0,50 0,550 0 0,18 0,54 0,27
10 0 P, =1011 086 0,03] P,A:[ 0 078 022 Ps=|0 072 0,28]
=1025 0,65 0,10 0 044 056 0 015 085 0 006 094
0 039 061
Pso PON PND PD]
0,67 033 0 0,43 057 0 0,50 050 0 035 06 0,05
=[0,06 0,74 0,19] =[0,12 0,51 0,37] =[0,05 0,67 0,28] =[0,08 0,68 0,24]
0,07 029 0,64 0,03 0,16 0,81 0 022 078 0 021 0,79

Salvo as aproximagdes, nota-se que ao somar as linhas individualmente, todas
resultam em 1. Dessa forma, as matrizes calculadas sdo estocasticas e representam
densidades. Também pode-se definir as probabilidades acumuladas referentes a i-
ésima linha somando seu elemento anterior com o elemento seguinte. Assim, pode-

se construir os vetores de probabilidade acumulada Pal?j.y de modo que os elementos

do vetor sejam:
xy Xy _ p Xy xy Xy _ pXy xy Xy _ p Xy xy
[Paio' Pa;i = Pay +F;", Paj; =Pa;j +F,", Pa;; =Pa; +PFj; ]’

tenham dimens&o 1x4, e respeitem as condi¢ées Pa;; = 0 e Pa;; = 1.

O proximo passo descrito, referente a estimacdo KDE, € omitido nesse item
por ja ter sido abordado anteriormente bem como um exemplo de aplicacéo
apresentado na figura 10.

4.2.3.
Simulacao utilizando MCMC Interconfiguracdes

Definidos os clusters e as matrizes de transicdo periddicas o proximo passo é
simular a cadeia e gerar quantos cendrios se queira das séries de ENA.

A primeira questdo que se deve atentar ¢ o fato do algoritmo Metropolis-
Hastings nédo ser mais passivel de utilizacdo neste contexto, uma vez que as matrizes
transitam entre si, mudando de densidade a cada periodo, ou seja, ndo € possivel
avaliar a probabilidade de aceitagdo apresentada na equacgéo (3.41), pois a razéo
calculada depende da avaliacéo da densidade do momento passado em relacdo ao
futuro, sendo assim, avaliar diferentes densidades em relacdo a um ponto proposto
no presente ndo faz sentido.

Para contornar tal problema, volta-se ao proposito inicial da simulacdo de
uma cadeia de Markov utilizando Monte Carlo. Tal proposta utiliza a dependéncia

temporal entre 0s passos para garantir a propriedade Markoviana (equacdo 3.12) e
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utiliza uma simulago de Monte Carlo para evoluir a cadeia. Tendo isto em vista, é
proposta uma abordagem semelhante a realizada em (Almutairi, et al., 2016), onde
0s autores propGem uma regra de aceitacdo para um contexto periddico.

Como apresentado, sabe-se que por periodo € simulada a cadeia de Markov
que levara ao estado seguinte da proxima cadeia. O estado inicial pode ser escolhido
aleatoriamente, porém, no caso da simulacdo de uma série temporal, o estado inicial
refere-se ao ponto inicial da simulacdo definido pelo histérico. Também é gerado
um valor aleatorio entre 0 e 1, produzido por um gerador de nimeros aleatérios
uniforme. Para determinar o préximo estado no processo, o valor gerado pela
uniforme é comparado com os elementos da i-ésima linha da matriz de transicéo de
probabilidade acumulada, definidos pelo estado anterior. Se o valor do nimero
aleatério for maior do que a probabilidade acumulada referente a um estado
anterior, e menor ou igual & probabilidade acumulada de um estado sucessor, tal
estado € escolhido para representar o préximo estado do processo. Uma vez
determinado o estado da cadeia, amostra-se o valor do processo utilizando o KDE
como apresentado no item 3.5. Tal procedimento € repetido periodicamente para
que se possa simular valores mensais da série de ENA. A figura 22 apresenta
simplificadamente o processo de simulagéo.

Matriz de Transi¢do Intercorrelacionada

v

Ntimero Aleatério U(0,1)

xy xy
Pai_j,_1 <NA < Pa; i

A A

Préximo estado =j

Figura 22 — Processo de Simulagdo MCMC Interconfiguragdes.

Uma vez definido o préximo estado da cadeia, referente ao que foi chamado
de afluéncia boa, média e ruim, amostra-se um valor da densidade continua
estimada pelo KDE da regido definida por tal estado. Para tanto, sorteia-se um

indice de uma uniforme discreta onde os valores pertencem ao conjunto de dados
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da regido, em seguida amostra-se o0 kernel definido (Normal) e centrado no
respectivo ponto com variancia definida pela largura de banda (h?). O valor de h é
calculado otimamente para um kernel Normal através da equacéo (3.46).

Continuando a desenvolver o exemplo do PMO de janeiro de 2017
apresentado anteriormente, a partir da definicho das matrizes de transicéo
periodicas, simula-se quantos cenarios se queira. Supondo que é de interesse
simular o ano de 2018 até o més de marco, ou seja, deseja-se simular as ENAS para
0s meses de Janeiro, Fevereiro e Margo de 2018, deve-se utilizar as matrizes de
transi¢do Ppy, Psr, Prm definidas no item anterior. Sabe-se também que Dezembro
de 2017 é um més definido como pertencendo ao estado referente as afluéncias
médias, mais especificamente o estado 2.

Seguindo o processo de simulacdo apresentado na figura 21, gera-se um
ndmero aleatorio a partir de uma uniforme e compara-se esse nimero com a
probabilidade acumulada do estado anterior e as possiveis transi¢des futuras, dessa
forma tem-se, por exemplo,

NAp; =U(0,1) = 0,26
P,/ =1[0,08 068 0,24]

Assim, pela probabilidade acumulada dos estados, Pay; < NAp; < Payj €0
processo permanece no estado equivalente ao anterior, ou seja, Janeiro de 2018 é
representado pelo estado 2 (afluéncia média).

Definido o estado do més de Janeiro, identificam-se os dados que fazem parte
deste estado e amostra-se um valor utilizando o KDE, neste estudo de caso
identificou-se 45 dados pertencentes a tal estado. Numericamente, ao ajustar o KDE
nos dados de Janeiro, obteve-se a seguinte largura de banda:

h = 6652,17

Dessa forma, utiliza-se um dos dados pertencentes ao estado 2 e, em posse do
bandwidth, gera-se um valor aleatorio baseado em uma Normal com média igual
ao respectivo ponto e desvio padréo igual a h. Assim, pode-se gerar o seguinte valor
aleatorio:

Ziuwy > N(u = 66944.1,0% = (6652.17)%) - Zj,y = 68378.77 MWmed

Onde Z;,y representa um dos possiveis valores simulados para Janeiro de
2018.

Para simular o més de fevereiro, tem-se 0s seguintes dados:
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NA;r =U(0,1) = 0,78
Pl =[024 044 031]

Observa-se que Pal, < NA;z < Pajs e 0 proximo passo da cadeia é o estado
3. O procedimento continua de forma que:
h = 6309,81
Zrpy = N(49833.4,(6309,81)2) — Zpzy = 49312.88 MWmed
Para 0 més de Margo repete-se 0 mesmo procedimento:
NAgy = U(0,1) = 0,57
P =[0,06 0,35 0,59]
Tem-se que Pat) < NA;r < Pa}' e a cadeia permanece no estado 3.
Calcula-se a largura de banda e o valor da simulacéo para o respectivo més:
h = 6042,31
Zyar = N(55676.8,(6042.31)%) — Zyar = 43996.88 MWmed
Vale ressaltar que podem ser realizadas quantas simulac¢6es forem necessarias
utilizando a metodologia proposta, basta repetir os passos apresentados
anteriormente. Geralmente o SEB no planejamento de médio prazo, utiliza de 200
a 2000 séries de ENA.
Isto posto, 0 método desenvolvido é chamado de MCMC Interconfiguracdes.
A estrutura Markoviana do processo de simulacdo é preservada ao passo que a
evolucgéo da cadeia depende do estado anterior e a parte da simulagdo de Monte
Carlo apresenta-se na geracao e simulacéo de valores aleatdrios embutidos em um

processo de decisao referente ao passo da cadeia.

4.2.4.
Exemplo

Este item tem como objetivo apresentar um exemplo didatico da aplicagéo
completa da metodologia apresentada. O caso a seguir € Composto por um processo
estocastico gerado aleatoriamente a partir de uma Uniforme (0,100) com 18 dados
divididos em 3 periodos e 6 anos. Assim, pode-se organizar tais dados em uma
matriz 6x3.

Relembrando os passos para a aplicacdo da metodologia: clusterizacdo dos
dados; calculo das matrizes de transi¢ao periodicas; estimacdo da densidade pelo

KDE; simulacéo da cadeia.
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Por questdes de simplificacdo, a etapa de clusteriza¢do ndo utilizara o método
k-means e nem dividird o espaco em trés. Sera calculada a média para dividir o

espaco em dois estados. Segue na tabela 7 os dados do exemplo:

P1 P2 P3
Ano 1 71,5 6,4 10,6
Ano 2 21,2 59,4 16,2
Ano 3 21,1 88,7 61,5
Ano 4 64,1 45,0 42,9
Ano 5 93,6 41,5 30,8
Ano 6 0,1 64,8 54,3
Média 45,3 51,0 36,1

Tabela 7 — Dados para o desenvolvimento do exemplo

Como mencionado, a partir do célculo da média divide-se o espago em dois.
Segue na figura 23 a divisdo espacial dos dados em relacdo a média enquanto na

tabela 8 a indicacédo dos estados (1 ou 2) para cada um dos pontos.

P1 P2 P3
100,0 100,0 80,0
80,0 80,0 60,0
60,0 60,0
40,0
40,0 40,0
20,0 20,0 20,0
0,0 0,0 0,0

média P1 média P2 média P3

Figura 23 — Divisdo dos dados em relagdo a média para os periodos P1, P2 e P3.

Ano 1
Ano 2
Ano 3
Ano 4
Ano 5

Ano 6
Tabela 8 — Definicdo dos estados.

P NN PR RPN
N R, R NNPR
N R NN PR

Uma vez definidos os estados, calculam-se as matrizes de transi¢do periodicas
como apresentado na equagéo (4.17). Para preencher as matrizes, deve-se calcular
as probabilidades de transi¢do individuais que irdo compoé-la. Dado que o exemplo

apresenta 2 estados, as matrizes terdo dimenséo 2x2.
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0 3 3 0
PPIPZ = 3 PRIPZ = 3 pPIPZ — 3 PRIPZ — 3
2 1 1 2
pP2P3 = 3 PP2P3 = 3 pPzP3 — 3 PP2P3 — 3
1 2 2 1
PP3PL = 3 PP3PL = 3 pP3PL = 3 PP3PL = 3

Dessa forma, as matrizes de transicdo periddicas podem ser apresentadas

COMO Se seqgue:

Pesn =log7 o3
Ppipz = [2 (1)]

p _[0,67 0,33
P2P3 = (033 0,67

O préximo passo é a aplicacdo do KDE nos dados para estimar sua densidade.
Dessa forma, tem-se para cada um dos periodos as respectivas envoltorias e larguras

de banda calculadas apresentadas na figura 24.

P1 (h =27,66) P2 (h =12,78) P3 (h =20,91)

P3 (h=20,91)

e, . . . b ol— - —

-100 -50 0 50 100 150 200 40 20 o 20 40 60 8 100 120 140 60 40 20 0 20 40 60 8 10 120 140

Figura 24 — Envoltérias calculadas pelo KDE para cada um dos periodos e seus
respectivos bandwidth (h).

A partir da definicdo da estrutura completa, simulam-se cenérios para os
periodos futuros de interesse. Neste caso, serdo gerados 2 cenarios referentes ao ano
7. Para tanto, serdo gerados 6 nimeros aleatérios a partir de uma U(0,1). Em termos
computacionais, tais valores podem ser gerados a cada iteragéo.

0,55 0,19 0,37
NAy = 0,29 0,67 0,63

Sabe-se que no periodo 3 (P3) do ano 6, a série se encontra no estado 2 (tabela
4.6), dessa forma as simulac¢des para 0 ano 7 irdo iniciar com o estado 2 da cadeia,
ou seja, sera utilizado a segunda linha da matriz de transicao intercorrelacionada
Ppap1. Considera-se NApsp; = 0,55 e 0 desenvolvimento é apresentado:

Pab3Pl = 0 < NApzpy < Pab3f?
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O primeiro movimento da cadeia para o cenario 1 é em dire¢do ao estado 1
no periodo 1 do ano 7. Centrando uma distribuicdo normal em um ponto aleatério
pertencente ao conjunto dos dados do periodo 1, referente ao estado 1, e tendo o
valor de hz, pode-se amostrar um novo valor a partir do KDE.

Zp1e1 > N(21.1,(27.66)%) > Zpy o = 55.97

Dando continuidade na geracdo dos cenarios utilizando a metodologia

proposta, 0s proximos resultados sdo apresentados na tabela 9.

P1 P2 P3
NApsp; = 0,55 NApsp; = 0,19 NApyps = 0,37
Cenario | Paf3Pl < NApsp, < Paf3P! | PaP1P2 < NApyp, < PallP? | Pab2P3 < NAp,ps < Pab2P?
1 Z5, - N(21.1,(27.66)%) Z5, - N(64.8,(12.78)2) Z5s - N(42.9,(20.91)%)
Zp, = 55.97 Zp, = 63.93 Zhs = 36.56
NApsp; = 0,29 NApsp, = 0,67 NApyps = 0,63
Cenario | PaZ3P! < NApsp, < Pab3P! | PaliP? < NAp,p, < PallP? | Pab?P3 < NAp,ps < PabZP3
2 Z5, - N(21.2,(27.66)%) Z5, - N(88.7,(12.78)2) Z5s - N(54.3,(20.91)%)
Zp, = 39.46 Z, = 86.25 Zp; =54.78

Tabela 9 — Simulag&o de cenarios para o exemplo proposto

O exemplo apresentado ilustra a aplicacdo da metodologia para um processo
estocéstico aleatorio. E importante frisar que tal procedimento pode ser repetido
quantas vezes forem necessarias para gerar a quantidade de cenarios que se deseja.
Como mencionado, observa-se também que aplicar o MCMC interconfiguracGes da
maneira proposta, ndo implica na geracao de valores que devam ser descartados no
inicio da simulacdo, uma vez que o estado inicial ndo é definido aleatoriamente,
mas sim pelo estado presente da série temporal. Outro ponto a ser destacado refere-
se a possibilidade de geracdo de cenarios negativos, uma vez que a amostragem
advém do KDE, a partir de uma distribui¢do normal e quando se lida com valores
pequenos, é possivel que cenarios negativos sejam gerados. A solucdo para tal
problema foi limitar o valor minimo que pode ser estimado pela funcdo KDE, no
caso de interesse referente ao SEB, faz-se tal consideracdo ao definir o limite
minimo igual a zero. Destaca-se que a estimacdo de densidade por kernel permite
tais considerac6es, ndo somente em relagdo a um valor minimo, mas também sobre
um valor maximo, ndo sendo esta ultima necessaria (WAND & JONES, 1995).
Apesar de tal consideracdo, devido a natureza dos dados historicos de ENA,
utilizados para o estudo de caso, em nenhuma simulacéo foi necessaria a aplicacéo

de tal medida.
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O proximo capitulo abordard a aplicacdo das metodologias apresentadas,
PAR(p) MCMC e o MCMC InterconfiguracOes, no contexto da geracdo dindmica
de cenarios do SEB. Algumas consideracdes sdo feitas para lidar com certas

peculiaridades do sistema completo a ser simulado.
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Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacdo das
metodologias para simulacdo de cenarios sintéticos de ENA utilizando o MCMC
aplicadas no contexto das interconfiguracdes do SEB para o planejamento de médio
prazo.

Neste contexto vale ressaltar que os resultados apresentados ainda
consideram quatro subsistemas ao invés de doze REEs como apresentado no deck
de precos do NEWAVE.

5.1.
Caracterizacao da Base de Dados

Os dados utilizados para simulagdo de cenarios sintéticos sdo oriundos do
PMO, disponibilizados pela CCEE através de seu endereco eletronico (CCEE,
2017). Os dados originalmente apresentam os valores das vazfes por postos de
medicdo, porém, a partir de manipula¢bes matematicas, as vaz@es sdo convertidas
em ENAs e pode-se trabalhar com as matrizes de dados para cada uma das
configuracdes referentes ao horizonte de planejamento de médio prazo.

Como mencionado, a estocasticidade das vazdes, ou seja, os dados
hidraulicos do sistema sdo tratados através da Energia Natural Afluente (ENA) que,
de acordo com o modulo 23.5 dos Procedimentos de Rede, é calculada a partir das
vazOes naturais e das produtibilidades equivalentes ao armazenamento de 65% do
volume atil dos reservatdrios dos aproveitamentos hidroelétricos. A ENA pode ser
calculada em base diaria, semanal, mensal ou anual e, também, por bacia e por
subsistema, de acordo com os sistemas de aproveitamentos hidroelétricos existentes
nas configuragdes de bacias hidrograficas e de subsistemas elétricos, com o uso das

seguintes expressoes (ONS, 2017):

ENApacia(t) = Z(Qnat(i, £).p(i))
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ENAgsygsistema(t) = z (Qnat(, 0)-p())

j
Onde:

t = intervalo de tempo de célculo da ENA,;

I = aproveitamento pertencente ao sistema de aproveitamentos da bacia
considerada;

n = numero de aproveitamentos existentes no sistema de aproveitamentos da
bacia considerada;

Qnat = vazdo natural do aproveitamento no intervalo de tempo considerado;

p = produtibilidade média do conjunto turbina-gerador do aproveitamento
hidrelétrico, referente a queda obtida pela diferenca entre o nivel de montante,
correspondente a um armazenamento de 65% do volume Util, e o nivel médio do
canal de fuga.

J = aproveitamento pertencente ao sistema de aproveitamentos do subsistema
considerado;

m = nimero de aproveitamentos existentes no sistema de aproveitamentos do
subsistema considerado

Vale lembrar que no contexto do planejamento da operacdo de médio prazo,
tem-se um horizonte de 5 anos, discretizados mensalmente, ou seja, 60 periodos.
Mais ainda, devido as configuracGes referentes ao parque gerador, cada
configuracdo equivale a uma nova matriz de dados, sendo assim, no limite trabalha-
se com 60 matrizes de dados histéricos mais duas referentes ao pré-estudo e ao pos-
estudo. Serdo utilizados 10 anos de horizonte de modo que o pds-estudo seja
replicado ao longo dos 5 anos subsequentes ao termino das possiveis configuracdes.
Outro detalhe importante a ser mencionado é o fato de que, para o contexto do
modulo NEWAVE, os periodos de pré e pos estudo apresentam a configuracdo do
parque gerador e os dados de demanda constantes.

Como mencionado, tem-se uma matriz de configuragdo para cada um dos
periodos em andlise, porém para um dado més, a Unica coluna de interesse desta
configuracdo é referente ao proprio més. Por exemplo, na matriz referente a
configuracdo de novembro de 2020 a Unica coluna que sera utilizada ¢ a referente
ao més de novembro. Portanto, tendo isso em mente, para um horizonte de

planejamento de 5 anos, tem-se 60 meses de estudo mais 12 meses referentes ao
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pré-estudo e mais 12 meses referentes ao pds-estudo, totalizando 84 meses. O pré e
0 pos estudo sdo utilizados para o calculo dos parametros e ordens no estado inicial
e final do sistema. Ap0s tais calculos, os cenarios gerados para um horizonte de 10

anos apresentam 120 periodos.

5.2.
PAR(p) MCMC

A simulacdo realizada para o contexto dinamico da simulacdo de cenarios
segue o formato apresentado no capitulo 4. A diferenca neste caso refere-se a
quantidade de periodos simulados e subsistemas. Para todas as simulagdes
apresentadas gerou-se 200 cenarios por periodo. Os resultados apresentados a
seguir sdo referentes ao PMO de janeiro de 2017. Nota-se para este PMO na figura
25 que o subsistema 4 apresenta um aumento na amplitude do valor das ENAs,
indicando claramente a entrada de novas usinas no respectivo periodo em que
ocorre tal elevacéo, evidenciando a questdo das interconfiguragdes.

As figuras a seguir apresentam o comportamento médio dos cenarios gerados
em relacdo ao historico para os quatro subsistemas. A figura 25 apresenta a
envoltdria dos cenarios para (a) o subsistema Sudeste/Centro Oeste, (b) subsistema
Sul, (c) subsistema Nordeste, (d) subsistema Norte. Para todos os graficos, em
vermelho é indicado os valores histéricos médios, enquanto em preto pontilhado é

indicado os valores médios referentes aos cenarios simulados.
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Figura 25 — Comparac¢édo entre as médias dos cenarios gerados em relacdo a média
histérica para o modelo PAR(p) MCMC.

A figura 26 apresenta a comparacdo entre o desvio padrdo médio dos cenarios
gerados em relacdo ao desvio padréo histdrico para todo horizonte de estudo sendo
(@) o subsistema 1 (Sudeste/Centro Oeste), (b) subsistema 2 (Sul), (c) subsistema 3
(Nordeste), (d) subsistema 4 (Norte).
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Figura 26 — Comparacéo entre o desvio padréo histérico e o desvio padrao dos cenarios
para o modelo PAR(p) MCMC.

Vale ressaltar o desempenho do modelo para as duas métricas até entdo
analisadas. Observa-se que os resultados estdo em concordancia com os valores
historicos.

A figura 27 apresenta a comparacao entre a assimetria historica e a assimetria
dos cenarios onde (a) refere-se ao subsistema 1 (Sudeste/Centro Oeste), (b)
subsistema 2 (Sul), (c) subsistema 3 (Nordeste), (d) subsistema 4 (Norte).

Para o caso da assimetria, nota-se que ha um descolamento dos cenarios
gerados em relagdo & média historica, principalmente para o subsistema 1, porém,
ao analisarmos tal resultado comparativamente com os resultados gerados pelo
modelo lognormal, percebe-se uma melhora que pode ser mensurada pela Diferenca
Percentual da Assimetria (DPA). Analisando-se os resultados pode-se dizer que
mesmo havendo um descolamento entre simulado e historico, existe uma
concordancia dos cenarios simulados em relagdo ao historico no que diz respeito a

reproducdo de um comportamento sazonal.
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Figura 27 — Comparacdo entre a assimetria histérica e a assimetria dos cenarios para o
modelo PAR(p) MCMC.

Tais resultados juntamente com os resultados do pré estudo, apresentados no
capitulo 4, mostra que o método de geracdo de cendrios através da simulacdo de
residuos utilizando o MCMC é uma boa alternativa em relacdo ao modelo vigente
que utiliza a lognormal a trés parametros.

Além dos resultados graficos é verificado também, através de testes
estatisticos, a aderéncia dos cenarios em relacdo ao histérico. Diversos testes que
sdo comumente utilizados neste contexto sdo detalhados em (Baldioti, 2014).

Foram selecionados para validagéo dos resultados os seguintes testes:

e Teste de Média (t-test) — Utilizado para verificar se as médias dos
cenarios simulados condizem com as médias historicas;

e Teste de Variancia (Levene) — E utilizado para verificar a igualdade
das variancias das populacdes envolvidas;

e Teste de Aderéncia (Kolmogorov Smirnov) — E um teste ndo

paramétrico que objetiva verificar a forma da distribuicéo, ou seja,
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determina se os dados de uma distribuicdo se adaptam a um modelo
de distribuicdo pré-determinado;

e Teste de Wilkoxon — Também conhecido como teste de sinais, € um
teste ndo paramétrico que avalia através das medianas se uma
populacdo tende a ter valores maiores do que a outra;

e Andlise de Assimetria (DPA) — Este teste ndo paramétrico foi
desenvolvido em (Baldioti, 2014) com o intuito de avaliar a
concordancia entre as assimetrias de duas populacdes distintas, para
tanto calcula-se por periodo a razdo do mddulo entre a diferenca da

assimetria do historico e dos cenarios pelo valor maximo entre eles.
A tabela 10 apresenta os resultados dos testes de aderéncia para o modelo
PAR(p) MCMC. Tais testes séo realizados por periodo para um horizonte de 120

meses, ou seja, quanto maior a porcentagem melhor o desempenho em determinado.

SE/CO Sul Nordeste Norte

t-test 100%  99% 100%  100%

Levene 100% 100%  100% 99%
Kolmogorov Smirnov | 86%  85% 87% 99%
Wilkoxon 93%  95% 95% 100%

Assimetria (DPA) 8% 60% 12% 16%

Tabela 10 — Resultados dos testes de aderéncia ao histérico para o PAR(p) MCMC.

Na tabela 11 estdo os resultados dos mesmos testes para 0 modelo PAR(p)
Lognormal utilizado pelo SEB para o mesmo PMO.
SE/CO Sul Nordeste Norte

t-test 70%  65% 75% 65%

Levene 95% 70% 92% 95%
Kolmogorov Smirnov | 60%  60% 61% 60%
Wilkoxon 64% 60% 74% 60%

Assimetria (DPA) 17%  45% 16% 22%

Tabela 11 — Resultados dos testes de aderéncia ao histérico para o PAR(p) Lognormal.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421641/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1421641/CA

105

Observa-se ao comparar as tabelas 10 e 11 que, de maneira geral, houveram
mais periodos aprovados nos testes referentes ao modelo PAR(p) MCMC do que
no PAR(p) Lognormal. Apenas no subsistema Sul, para a avaliacao da assimetria,
a Lognormal apresentou piores resultados do que o MCMC. Ressalta-se a melhora
nos resultados obtidos pelo MCMC no teste de aderéncia (Kolmogorov-Smirnov),
que tem por objetivo avaliar o formato das amostras. Tal resultado pode ser
justificado em funcdo da simulacdo dos residuos respeitar as densidades calculadas
apos o ajuste do modelo, dado que nenhuma aproximacdo e consideracdo €

realizada, e assim, é possivel gerar amostras de residuos mais fidedignamente.

5.3.
MCMC Interconfiguracdes

Os resultados referentes a simulacdo de cenéario no contexto do planejamento
de médio prazo, para um horizonte de 10 anos, sdo apresentados para um conjunto
de 200 cenérios simulados. Em termos comparativos, sdo realizadas as mesmas
analises e testes do modelo PAR(p) MCMC porém em relacdo ao PMO de 2017.
Sdo apresentados dois conjuntos de resultados. No primeiro, a etapa de
clusterizacdo € realizada para cada subsistema e é indicada como sendo univariada.
No segundo, os clusters séo gerados de forma multivariada em fungdo dos quatro
subsistemas, ou seja, ao inves de calcular uma matriz por periodo por subsistemas,
calcula-se uma matriz por periodo para todos os subsistemas. Tal consideracao tem
por objetivo embutir a correlacdo existente entre eles.

Utiliza-se 0 mesmo padrédo de apresentacdo dos resultados, sendo o0s
subsistemas Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte, representados pelas
letras (a), (b), (c) e (d) respectivamente, bem como o esquema de cores. Apresenta-
se nas figuras 28, 29 e 30 a envoltdria dos dados em relacdo & média, desvio padréo

e assimetria.
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Figura 28 — Comparacéo entre as médias dos cenarios gerados em relacdo a média

historica para 0 modelo MCMC Interconfiguragdes univariado
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Figura 30 — Comparagéo entre a assimetria histérica e a assimetria dos cenarios para o

modelo MCMC Interconfigura¢des univariado

Dado o objetivo principal do modelo proposto, melhorar a reproducdo da
assimetria e comportamentos de cauda, é valido apresentar graficamente a
comparacdo em relacdo ao modelo PAR(p) Lognormal. Segue na figura 31 os
respectivos resultados para os 4 subsistemas considerados.

Para a mesma ideia de analise apresentada para 0 modelo PAR(p) MCMC, os
resultados dos testes de aderéncia para 0 modelo MCMC InterconfiguracGes sdo
apresentados, bem como para o modelo PAR(p) Lognormal. Segue nas tabelas 12
e 13 a porcentagem dos periodos aprovados para os respectivos modelos. Destaca-
se em vermelho e laranja os resultados piores em relacdo ao modelo PAR(p)
Lognormal.

Observa-se no primeiro conjunto de resultados a expressiva melhora no que
tange as métricas Kolmogorov-Smirnov e DPA, indicando uma melhor adequacao

aos dados historicos.
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Figura 31 — Comparagdo entre a assimetria histérica e a assimetria dos cenarios para o

modelo PAR(p) Lognormal

SE/CO Sul Nordeste Norte

t-test 59%  64% 68% 85%

Levene 93%  90% 84% 86%
Kolmogorov Smirnov | 71%  89% 70% 90%
Wilkoxon 62%  67% 66% 89%
Assimetria (DPA) 35% 75% 55% 65%

Tabela 12 — Resultados dos testes de aderéncia ao histérico para 0 MCMC

Interconfiguragdes univariado

SE/CO Sul Nordeste Norte

t-test 70%  65% 75% 65%

Levene 95% 70% 92% 95%
Kolmogorov Smirnov | 60%  60% 61% 60%
Wilkoxon 64%  60% 74% 60%
Assimetria (DPA) 17%  45% 16% 22%

Tabela 13 — Resultados dos testes de aderéncia ao histérico para o PAR(p) Lognormal
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A seguir o segundo conjunto de resultados € apresentado. Considera-se neste

caso que a etapa de clusterizacdo é multivariada, sendo considerado cada

subsistema uma das variaveis do processo de agrupamento realizado pelo k-means.

A matriz de transicdo intercorrelacionada, calculada a partir dessa consideracéo,

tem por objetivo embutir a correlagéo entre os subsistemas, uma vez que define os

clusters referentes a afluéncias boas, médias e ruins para todos os subsistemas de

uma so vez. Apresenta-se nas figuras 32, 33 e 34, envoltdrias para média, desvio

padrdo e assimetria. Em seguida, na tabela 14, os resultados para os testes de

aderéncia ao historico sdo apresentados.
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Figura 32 — Comparacdo entre as médias dos cenarios gerados em relacdo a média

histérica para o modelo MCMC Interconfiguracdes com correlacédo
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Figura 33 — Comparacéo entre o desvio padréo histérico e o desvio padrao dos cenarios

para o modelo MCMC Interconfiguracdes com correlagcéo
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SE/CO Sul Nordeste Norte

t-test 47%  50% 68% 71%

Levene 9%5% 85% 87%
Kolmogorov Smirnov | 65%  74% 68% 75%
Wilkoxon 50% 51% 64% 69%

Assimetria (DPA) 46% 61% 60% 46%

Tabela 14 — Resultados dos testes de aderéncia ao histérico para 0o MCMC

Interconfiguracdes com correlacdo

A partir dos resultados apresentados graficamente e pelos testes de aderéncia
disponiveis nas tabelas anteriores, nota-se que as modelagens propostas melhoram
significativamente a reproducdo da assimetria historica sem que se perca a
qualidade de representacdo de outras estatisticas basicas. Mais uma vez ressalta-se
os resultados para o teste de Kolmogorov-Smirnov, corroborando com a melhora
na representacdo da assimetria. O modelo proposto com a etapa de clusterizagéo
univariada, apresenta oito resultados piores em relacdo ao modelo vigente, porém,
trés deles ndo apontam para uma diferenca estatisticamente relevante, dado a
estocasticidade associada a geracdo dos cenarios. Outro ponto relevante a ser
destacado é a aparente piora na reproducdo das médias em relagdo ao histérico.
Avalia-se para tal caracteristica que o trade-off relacionado com a melhora na
reproducdo do formato (densidade) dos processos, bem como a assimetria, vale a
pena. Indo além, pode-se interpretar que, dado que o modelo representa melhor os
dados, a diferenca da reproducdo da média histérica pode indicar uma mudanca na
tendéncia de longo prazo, podendo ser identificado ao analisar a evolugéo das
alteracdes dos clusters nos anos recentes. O modelo com clusterizagdo multivariada
se mostra aparentemente menos eficiente em relacdo ao modelo univariado, porém,
nota-se que em relacdo a reproducdo da assimetria, para os subsistemas sul e norte
tal modelo obteve um resultado inferior. J& em comparacdo com o modelo
lognormal, de forma geral, a metodologia proposta apresentou resultados melhores,
sendo que as mesmas considera¢des podem ser apontadas quanto a avaliacdo das
médias, assimetrias e o formato da série, ou seja, mais uma vez destaca-se tal

melhora a partir dos resultados do teste de Kolmogorov-Smirnov e o DPA.
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Conclusao

Tendo como objetivo principal o desenvolvimento de duas metodologias
alternativas para simulacdo de amostras aleatorias para utilizacdo na simulacéo de
cenarios sintéticos de ENA, pode-se dizer que 0 mesmo foi alcancado.

Observa-se que a geracdo de amostras aleatdrias de residuos através da
metodologia proposta se comporta como esperado, gerando resultados que
condizem com as envoltdrias calculadas a partir da aproximacdo da funcdo de
densidade de probabilidade pela metodologia KDE. O método foi capaz de
reproduzir comportamentos extremos de cauda e caracteristicas assimétricas das
séries melhor do que o modelo PAR(p) lognormal.

A implementacdo da metodologia MCMC, como alternativa na geracao de
cenarios sintéticos, com o intuito de incorporar e reproduzir a assimetria sem perder
a qualidade de outras caracteristicas estocasticas, demonstradas a partir dos testes
de aderéncia, se mostra uma alternativa para ser utilizada no SEB uma vez que
melhora o comportamento dos cenarios gerados, respeitando satisfatoriamente as
estatisticas do  histérico. Mais especificamente, o modelo MCMC
Interconfiguracdes apresentou uma melhora significativa quanto a capacidade de
reproduzir comportamentos assimétricos e o formato das séries originais.

E importante frisar que o desenvolvimento dos modelos ndo perde de vista o
potencial de implementac&o no contexto da otimizacdo do SEB, que visa precificar
a energia. Para tanto, a primeira metodologia proposta foca em alterar apenas a
amostragem dos residuos para posterior simulagdo dos cenérios a partir do modelo
PAR(p) utilizado atualmente no planejamento da operacdo de médio prazo.
Destarte, sua aplicacéo é direta no modelo da PDDE em uso pelo NEWAVE. O
segundo método proposto envolve a simulacdo de cendrios através de uma
abordagem ndo paramétrica, capaz de melhorar substancialmente a reproducéo das
caracteristicas assimétricas das séries de ENA. Tal desenvolvimento foi pensado
para que seja possivel a implementacdo de um modelo Markoviano atrelado a
PDDE como proposto em (Lohndorf & Shapiro, 2017) onde os autores realizam o
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processo de otimizacéo utilizando cadeias de Markov através do chamado MC-
SDDP (Markov chain Stochastic Dual Dynamic Programming). Vale ressaltar que
0 modelo proposto nesta tese se difere do MC-SDDP uma vez que considera as

transicOes entre os periodos.

6.1.
Contribuicéao

A principal contribuicdo do presente trabalho se encontra no ambito da
criacdo de duas alternativas metodoldgicas que apresentam caracteristicas e
resultados mais condizentes com a realidade, no que diz respeito a reproducédo da
densidade de probabilidade das séries propostas, e sdo capazes de reproduzir
situacbes de suma importancia para a analise do setor elétrico, como 0s
comportamentos extremos e as assimetrias.

Vale destacar para 0 modelo MCMC Interconfiguracdes que a simulacdo de
cadeias de Markov intercorrelacionadas, ou seja, que se alteram através dos
periodos em estudo, nunca foi abordada a partir do MCMC. O desenvolvimento
mais proximo é relacionado com a simulacdo de poténcia edlica, porém o autor
(Almutairi, et al., 2016) simula amostras para um mesmo periodo separadamente,

mesmo abordando um problema com 12 matrizes.

6.2.
Limitacdes

No modelo PAR(p) MCMC, o desenvolvimento esta atrelado ao processo de
simulacdo do PAR(p), sendo assim, seu potencial de reproducéo de caracteristicas
além da media é limitado. Sobre o MCMC Interconfiguracdes € valido ressaltar que
a metodologia proposta ndo lida com cadeias de Markov de ordens superiores a 1.
Para isso, o processo de calculo das matrizes de transicdo deve levar em
consideracao os efeitos de periodos mais antigos.

Para as duas modelagens os resultados apresentados envolvem a aplicagéo no
contexto de quatro subsistemas, ao passo que o setor elétrico brasileiro ja trabalha
com doze reservatorios equivalentes de energia (REE). E possivel a incorporagio
de mais subsistemas no modelo desde que sejam calculadas as respectivas ENAs
dos demais REEs, o que atualmente ndo se mostra de facil implementagdo. Uma
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alternativa para essa questdo refere-se a utilizacdo de dados de vazdes
individualizados ao invés de ENAs, e neste ponto € importante frizar que o modelo
proposto também é capaz de lidar com tais dados.

6.3.
Trabalhos Futuros

A continuacdo na exploracdo desta metodologia se justifica pelos resultados
encontrados e pela quantidade de pardmetros disponiveis para anélise. Seguindo o
que foi citado no item anterior, 0s proximos passos envolvem os seguintes
desenvolvimentos:

e Verificacdo do impacto dos cenarios gerados no processo de
otimizacdo, consequentemente na precificacdo da energia;

e Implementacdo do MC-SDDP para que seja possivel otimizar a
partir do modelo desenvolvido;

e Utilizacdo dos doze REEs na simulacéo de cenarios ou vazdes
individualizadas;

¢ Implementar autocorrelacGes de ordem superior embutidas nas

cadeias de Markov definidas no modelo MCMC Interconfiguracdes.
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