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¢; = limiar entre os dois regimes
S, =(Vimts Vicareews Voo Xigoenes Xpyspseees Xpgoeens Xy, ) = CONjUNto varidveis de

transi¢do também chamadas de varidveis de parti¢cdo ou limiar, pode ser composta

pelo vetor com m varidveis explicativas.

y>0, E[]=0, E[& |=0°

My M . , .
-| : : i |, esta matriz poderd receber os seguintes valores -1, 0 e 1,
Myr o = Tt g

de acordo com as seguintes regras:

—1Se ono’terminal n o for filho deste no’gerador
n; . =4 0Seono’terminal for o filho do lado direito deste no’gerador

1Se o no’terminal for o filho do lado esquerdo deste no’gerador

A nomenclatura utilizada para determinar o nimero de divisdes da drvore
serd d e ja o nimero de nds inexistentes ou nds que ndo produziram divisdes em

uma das profundidades serd denominado f. A profundidade da arvore pode ser
determinada por nT =2 — f que serd o nimero de nds terminais. J4 o nimero

de varidveis de transi¢do a serem especificadas, que na verdade é a quantidade

de ndés que dao filhotes que podemos chamar de “nds geradores” ¢é
d-1 )

nJ = 22’ — f onde os parametros ndo lineares devem ser estimados. O
i=0

numero total de parametros a serem estimados serd r = p*nT +2nJ onde p € o

nimero de parimetros dos modelos AR( p,). Aplicando no exemplo da figura

4.2, considerando AR(1) e p=2, temos duas divisdes na drvore € um né que nao
produziu divisdes na segunda profundidade, entdo d=2 e f=1, aplicando as
formulas temos nT=3 nds terminais e nJ=2 nds geradores, assim teremos um
total de r=2*%*34+4=6+4=10 parametros a serem estimados sendo seis
parametros lineares e quatro paradmetros nao lineares.

Uma das principais vantagens desta metodologia € que o modelo de
transicdo suave € especificado por um método estatistico. Assim € possivel
utilizar os testes de hipdtese e outras ferramentas estatisticas para especificagdo
e estimagdo. Outra vantagem € o grafico final em arvore, que facilita a
interpretacdo além de ser possivel particionar os dados em mais do que dois

regimes.
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O parametro ¥, determina a suavidade do modelo, fornecendo diferentes
graus de pertinéncia as observacdes. Quando este parametro tende ao infinito, o
modelo torna-se um caso particular do modelo de arvore de regressdao do CART,
j4 quando tende a zero nao hd ganho em produzir divisdao no nd. Assim nado
podendo ser aplicada a metodologia.

O parametro ¢ aqui vira um localizador da funcdo, tem que ser bem
escolhido para ndo predominar um modelo sobre outro na estimagao.

A varidvel de transicdo escolhida € a que obtiver o menor valor da
estatistica ML, através do teste de multiplicador de Lagrange (ML).
Condicionada a esta escolha estima-se o grau de suavidade da funcdo de
transicao () e o limiar c entre os dois regimes. A estimacao € feita por MQNL,
mas como o algoritmo € muito sensivel aos valores iniciais € feita uma
estimacdo destes parametros ndo lineares através de uma grade de possiveis

valores, como segue abaixo:

c= {So.os »50.1250.22 503250425052 50,62 50.7250.8 2 50.9 50.95} , onde s; representa O i-

ésimo percentil da varidvel de transicao.

y=1{0.10.515 1050 100}

Para cada combinagdo do (7, ¢) estimam-se a fun¢éo logistica, os £, 0y
estimado e os residuos. Calcula-se a soma dos erros quadréticos dos residuos

(SQE) do modelo estimado de cada par (s j,ck) , € 0 que obtiver o menor valor

do SQE ¢€ escolhido como o par (s;,¢,) inicial para o determinado né gerador,

pois os valores finais serdo calculados pelo método de minimos quadrados ndo

lineares (MQNL). Essa técnica € chamada de pesquisa exaustiva.

2
N anT N

$08, =3 15, | =30~ AF (swa) + AL F e ) 23

t=1 t=1

Selecionado o par (s,,c,) que minimiza a soma dos erros quadréticos, hé a
divisdo da raiz, entdo é estimado o vetor (s,,c,,/5,,/,). Avalia-se o modelo

estimado, para verificar se pelo menos um parametro linear € significativo, se

todos forem ndo significativos entdo retorna ao estidgio de especificacdo e a
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proxima varidvel de divisdo ligada ao ranking de p-valores é selecionada. Apds
verificar todas as varidveis de divisdo e nenhuma produzir parametros lineares

significativos entdo serd necessario estimar a série através de um modelo linear.
Os passos para constru¢ao dos modelos STAR-TREE iniciando do né raiz:

(1) Especificacdo :

a. 1° Profundidade (n6 raiz) - Primeiro verificar se ha necessidade de
divisdo do n6 através do teste de ML que serd detalhado mais
adiante, sendo a hipdtese nula o modelo mais simples contra a
alternativa de um modelo utilizando a expansdo de Taylor.
Compara-se os modelos através do teste F. Se o p-valor for menor
que 0.05 a arvore serd dividida.. Selecdo da varidvel de divisdo é

de acordo com o menor p-valor dentro do conjunto s,, que pode
ser y,_, ou x, etc. Se o p-valor for maior que 0.05 entdo ndo €

possivel rejeitar a hipétese nula e ndo haverd divisdo. Neste caso, o
modelo mais simples serd estimado. Caso contrério, teremos que
seguir os passos e verificar se haverd uma segunda profundidade.

b. 2° Profundidade e seguintes — Dado que o n raiz foi subdividido,
para verificar se os atuais nds terminais também serdo

subdivididos, primeiramente estima-se valores iniciais de ¥ e c,

como explicado anteriormente. Este par inicial serd utilizado nos

MQNL para estimar o ¥ e c¢ finais. Assim calculam-se os modelos

finais dos nds terminais e suas respectivas pertinéncias.
Determinados os modelos que serdo testados contra o modelo mais
simples através do teste de ML, os passos seguintes sdo idénticos
os da 1° profundidade. Este passo é repetido até ndo haver mais
necessidade de divisdes.
(2) Avaliacao do modelo estimado através da habilidade preditiva nos dados fora
da amostra, para verificar se € necessario alterar o n6 a ser dividido, alterar a
varidvel de divisdo ou até remover a divisao.

(3) Utilizar o modelo final para previsdo ou apenas para andlise descritiva

O processo continua para o préximo nd, e se houver nova divisdo o modelo

¢ reespecificado, caso ndo haja mais ganho no crescimento, realiza-se a podagem
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determinando os nds terminais de acordo com medidas de custo, complexidade ou
capacidade preditiva do modelo. Pode-se dizer que € um método automético de
aprendizado por madquina, ndo possui embasamento estatistico, simplesmente

busca minimizar o erro sem tornar o modelo muito complexo.

4.2.3.1
Estimador De Minimos Quadrados Nao Lineares (MQNL)

E a forma utilizada para estimar os pardmetros ndo lineares do modelo, ou
seja, P =(),%»---»¥j:C5Cps..5C;) . Equivale a  estimagdo por maéxima
verossimilhanga condicional. Para o uso dessa metodologia é necessario seguir
as hipéteses que estdo em ROSA [37]. Segue um sucinto resumo:

(1) Conjunto de dados z, devem ser IID e provenientes de uma série
temporal ou dados em painel.

T ., . L .
., ser formado por varidveis aleatdrias

(2) Suposi¢do sobre {¢,}
independentes  distribuidas com média zero e varidncia
0’ < ,g ~ NID(0,0°)

(3) O vetor ¥ com os verdadeiros valores dos pardmetros ¢ um ponto no
interior do espaco paramétrico compacto ¥ contido no R -

(4) Suposicdo que garante que o modelo STAR-TREE ¢€ identificavel.
Informando que os parametros de suavidade sdao numeros reais,
comy, >0 sendo i=1,...,nJ enJon®dends geradores.

A Maiéaxima verossimilhanga condicional € equivalente a Minimos
Quadrados Nao-Lineares. Com o uso da MV € possivel ter no¢do da incerteza
sobre as estimativas dos parametros através do desvio padrdo das estimativas.
Segue a formulacdo matemdtica do estimador MQNL.:

T
Y =argminT™'Q, (®)=argminT ") g, (P) (24)
ped ge®

t=1

Sendo:
q)= (776‘):(7/()’ 7/17~"77/j’c()’cl""’cj);

q,(®)=[y,~H(z:@)]

A matriz de informacdo da funcdo de log-verossimilhanca € bloco-
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diagonal, de modo que a verossimilhanca pode ser concentrada e primeiramente
estimados os parametros ndo lineares da média condicional dos parametros
lineares usando o algoritmo de Levenberg-Marquadt. Segue a estimacdo

condicionada ao conhecimento dos parametros nao lineares:

. : -1 ,
p=|z(®)z(2)] z(@)y (25)
Sendo:
Z1B1(x1;7/1’01) - 4By ('xl;yk’ck)
Z(q))z : : :
ZlBl(xl;%’Cl) - B, (xT;yT’CT)

Os valores iniciais dos pardmetros ndo lineares sdo escolhidos através de
uma grade de valores que busca a maximizagdo da funcdo de log-
verossimilhanca concentrada como ja explicado anteriormente. O objetivo €
minimizar problemas na estimacdo por MQNL que € sensivel aos valores
iniciais.

E necessério demonstracdes e explicacdes para verificar se as estimativas
geradas pelos estimadores representam bem a populacio, isso significa verificar
a existéncia, consisténcia e normalidade dos estimadores MQNL pode ser visto

em [37]e[39].

4.2.3.2

Teste Multiplicador De Lagrange — Divisao Dos Nos

Este é o teste que verifica se haverd necessidade de divisdo ou ndo
iniciando do né raiz e escolhe a varidvel de transicdo. Assim segue o exemplo

que esta sendo trabalhado:

ff
F(z,5%580,-C)
F(z2,3%50.-C0) | 1=F(z,5%»50,>C)
[ |
Modelo 1 Modelo 2
6, 0,

Figura 4.3. Arvore de decisdo do STAR-TREE com primeira divisao
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B, (Zt’lpl) =0,F(z; Yo>50.+Co)
BZ(Zt’lPZ):®2|:1_F(Zt;7/0’so,t’co):| (26)

Y = O F (2,37, 80,:60) + Oo[1=F (2,57, S0, €)1+ €, (27)

Pode-se reescrever o modelo como um STR-TREE para a drvore mais

simples como:

Y, =0 F (2,575 8056) + O, = O, F (2,3 %, 80, C)) T €,

Y, =0,+(0,-0,)F(z,5%,5,¢) & (28)
Y, =0+ A F (2,375 80,C) TE,

Sendo:

¢o :®2

/10 =(0,-0,)

O teste de hipétese, para verificar se haverd uma primeira divisdo ou
nao, serd colocando a hipétese nula do grau de suavidade como 0, ou seja,
%, =0 ou A, =0. Entretanto o modelo nao pode ser consistente se estimado em
funcdo dos parametros de perturbacdo A4, e ¢,, pois podem assumir diferentes

valores sem que a funcdo de verossimilhanca seja modificada, o que de acordo
com [40] e [41] pode criar um problema de identificacao.
A solucdo aplicada foi apresentada em [28] e [29] e aproxima a func¢do

de transi¢do F(.) por uma expansdo de Taylor de 3° ordem em torno de ¥, =0,
Como segue:
Y =0 F X, FOX, KON te (29)

Sendo:

o, em funcdo de ¥,,c,, ¢ e, i=0,1,2,3

e, =&+ AR(z,;%5-¢)

R(z,;%,.5,,C,) termo remanescente na expansao de taylor

No novo teste de hipotese, a hipétese nula serd a igualdade o, =, = &,
e sob ela 4,R(z,;%,,5,.¢,)=0 e e =¢&. Assim permanecendo inalteradas as

propriedades do erro. Desta forma, a inferéncia assintética é usada para achar a

estatistica de teste, através de uma aproximacdo local para fun¢do de méxima
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log-verossimilhanca:

2
2 3
[yt—(()to+0{1xY tax;  tosx ]

& 1 S0 50> So»t
I1 eXpy— 2

o1 ON2T 20

(30)

1
20°

—%111(27:) —%ln(az) - { V-t —ax,, — X — X

5
Derivando e assumindo que E < oo,V 5, €S, paraalgumd > 6 e que

x‘voz

& ~ NID(O, %), tem-se o seguinte resultado para ML:

t=1 t=1

1 T ' T ' T ' T ' -1 T i - T N
ML:?Z&VT ZV,V,—Zvrhr(zh,h,j Zh,vr zv,é‘f 3D
=1 =1 =1 =1
Sendo:

“ A Arv(i)
E=Yy,—Y, - conjunto de residuos estimados sob a hipétese nula

o~ T
o =) &
P

g_aH(xtLW)
oy "
v, =(x, X2, )

e seguem distribuigdo assintdtica y;. Note que sob 7,
o~ 1 T
— 4
Bo==2 9 —E®).
T t=1
Dado que a hipétese nula foi rejeitada, entdo houve divisd@o do no raiz e
os parametros do modelo mais simples foram estimados. O préximo passo &
formular um novo modelo para testar se havera divisdo dentre um dos dois nés
criados. Por exemplo, seja o nd filhote esquerdo que constituird o seguinte

modelo:
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Z
F(z,3%50,5C)
F(z,3%55,-¢) 1= F(z,5%,50,-C)
[ |
. Modelo 2 -®
F(Zta%’sl’[’cl) 2
F(Zz;%)vso.wco)F?Zx;71751mcl) | F(Z,;an,so_,,co)[l—F(Z,;71,51_,,01)]
Modelo 3 - 0, Modelo 4 -0,

Figura 4.4. Arvore de decisdo do STAR-TREE com os parametros associados

BZ(Zt"PZ):[I_F(Zt;70’s0,t’co)]®2
Bs(ZwlP3):F(Zr;7oaso,raco)[®3F(Zr;71931,061)] (32)
B4(Zw‘P4):F(Zr;70»So,nco){®4[I_F(Zt;%»s1,wcl)]}

y{ :®2[1_F(s0,;70aco)]+
F(S()r;%’co){®3F(sw%’Cl)+®4 [I_F(Slt’}/l’cl)]}-i_gt (33)

Portanto, reescrevendo a func@o anterior e seguindo os passos ja feitos
na raiz, segue:
Y, = 0,10 =F(2,5%5 80, €)1+ F (2,375 80, ¢))
{®3F(Zr;7usmcl)+®4 [1_F(Zr;71’smcl)]}+gr

Y, =O,[1=F(z,5%),5,:¢)]+ [0, +(0; -0,)
F(z2,3%15 81 COIF (2,5 %55 80,5 Co) T €, (34)

Y, =O,[1=F (2,57, 80-¢)1+ [ +
ﬂ’IF(Zz;%’slz’cl)]F(Z:‘;70’s()z’c())+€z

Sendo:
¢1 = ®4
ﬂ'l = (®3 - ®4)

Aproximando a func@o para expansao de 3° ordem da série de Taylor

tem-se:
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Y, =0+ F (2,37, 80,5C) + 0L F (2,5 %, 80, €)%, ,
. 2 . 3 35

+a,F(z,; 70’50nco)xxl,t +o,F(z; ;/()’SOZ’CO)st,t te (35)

Sendo:

a, em fungdo de y,,c,,@, e, i=2,3,4

e, =& +R(z,:7,58,¢c)

R(z,;7,5,,¢,) termo remanescente na expansao

Segue a hipdtese nula e a estatistica de teste sem o problema da

consisténcia:

My =0,i=2,3,4

~ OH (x;y¥ OF (2,3 %5 50:C)|  OF (2,5 %5 50,5C,)
h,:—(.g - ) (1, F (2,3 ¥ys 50,5 Co)s ’(.;/0 o 0% : ’;/0 :o)

l/j H, 70 H,y CO H,y
V, = (F(2,3 Y00 S0 €)% 1o F (23 Y0 800 €)Xe 1 F (2,3 V00 8002 C) XL )

A estatistica de decis@o pode ser calculada seguindo os passos a seguir,
mas deve-se utilizar a versao F do teste do tipo ML e supor a normalidade dos
erros, que torna a matriz de informac¢ao um bloco diagonal, e a variancia do erro

fixa. Segue-se os passos:

(1) Estimar o modelo do né raiz para verificar se haverd divisao, como

demonstrado nas equacdes 26 a 31 e calcular os residuos

correspondentes deste modelo & . Computar também a soma dos

LN
residuos quadréticos (SQE= Zet ).
t=1
(2) Fazer a regressdo de € em h e v,. Computar também a soma dos
. 4 ~2
residuos quadraticos (SQE= Zv, ).
t=1

(3) Calcular a estatistica ;(,i

(SQE, - SQE))

ML, =

m
SQE'1 (m,T—n—m) (36)

[T —(p+m)]
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Sendo: P=n° total de elementos no vetor A,

T = tamanho da amostra
m= n° de parametros no testado modelo em H;

p=n° de parametros no modelo testado em Ho

4.2.3.3

Ciclo De Modelagem — Sequéncia De Testes

Neste capitulo iremos abordar uma solu¢do para o controle do erro tipo 1,
isto €, mostrar um nimero maior de particdes significativas do que realmente
deveria ser. Como a complexidade da arvore é toda baseada nos nds terminais
que vém de ndés geradores, entdo, dividir errado um né pode ocasionar
conclusdes errdoneas no modelo.

O problema ocorre devido aos multiplos testes de significancia que ocorre
no teste de multiplicador de Lagrange. Deste modo controlaremos o erro mais
grave (erro tipo 1) diminuindo o nivel de significancia do teste & conforme o
crescimento da drvore, equacao 37. Assim ndo € necessario realizar a podagem a
posteriori.

a(d.n) == 37)

n
Sendo:
d = d-ésima profundidade da arvore

n=n-ésimo teste na sequéncia

4.2.3.4

Previsao

A previsdo por combinagdo de regimes (RC) ocorre com a aplicacdo do
modelo estimado obtendo a previsdo um passo a frente, usando as pertinéncias das

observacdes em cada regime, como peso na soma ponderada dos modelos lineares
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4.3
Métricas Para Comparacao Dos Modelos

Serdo utilizadas algumas métricas de comparacdo para avaliar o
desempenho dos modelos. Avaliando através de medidas estatisticas, comparando
os valores do histérico ajustado versus os valores reais e verificando o erro na
previsdao um passo a frente. Existem muitos critérios possiveis de utilizacdo para
avaliacdo dos modelos, mas neste trabalho serdo utilizados os seguintes: RMSE,

MAE, MAPE, SMAPE, Rvar, AIC e BIC.

Raiz do erro quadrético 1 & . 1,
N - EarY - 38
médio (RMSE) = \/ IR R I (38)

médio simétrico (SMAPE) =

Erro absoluto médio (MAE) 1 N

i v ;|e,| (39)

Erro percentual absoluto 100 <; M

médio (MAPE) = N ; Vi “
100 e

Erro percentual absoluto N ; (| y |+ | $ |j (41)

Razdo entre variancias Var(e,) (42)
(Rvar) = Var(y,)
N
2
Critério de informacgado zet
11 =1
Nlo +2(nTxX p+2xnJ 43
Akaike (AIC) = g N ( P ) (43)

=
K
[3S]

Critério de informacao Nlog
bayesiano (BIC) = N

N
1l
—_

+(nTxp+2xnl)log(N)  (44)

Para comparar os modelos lineares com nao lineares, serd escolhido o
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modelo que obtiver menores valores nas estatisticas RMSE, MAPE, SMAPE,
MAE e Rvar.

RMSE ¢ a raiz da variancia do erro como se fosse o desvio-padrao. O MAE
¢ o erro médio, ou seja, as diferengas dos valores reais e ajustados ponderadas em
média.

O MAPE € o percentual de erro que o modelo comete na previsdo,
considerado melhor quanto mais préximo de zero. J& o SMAPE minimiza o erro
do MAPE evitando grandes erros pontuais tenham peso exagerado. O SMAPE ¢é
recomendado quando a série possui falhas ou picos.

Rvar verifica se a variancia do erro é muito diferente da variancia dos
dados, quanto mais proxima de um quer dizer que nao sdo muito diferentes, ja se
for menor que um que dizer que a variancia do erro € menor que a dos dados.

As estatisticas AIC e BIC penalizam os modelos com maior nimero de
parametros, sendo para BIC esta penalidade é mais rigorosa. Verificando a
metodologia do STAR-TREE pode-se ver que esta modelagem possui parametros
lineares e ndo lineares, tendo assim sempre um nimero maior de parametros que
os modelos lineares do Box &Jenkins. Assim esta métrica s6 foi utilizada para

escolher o melhor dos modelos STAR-TREE e o melhor dos modelos Box &

Jenkins.
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Estudo De Caso

Os dados utilizados neste trabalho s@o de gerac@o de energia edlica medidos
em MW (megawatt) e foram obtidos através no site da Operadora Nacional do
Sistema — ONS”. O sistema da ONS fornece a geracdo de energia hidréulica,
térmica e edlica com periodicidade semanal’ por usina e as compara com o valor
previsto. O Plano didrio de produ¢do (PDP) apura os dados de geracdo das usinas
despachadas centralizadamente, as chamadas usinas do Tipo I. Essa apuracdo é
realizada a partir da entrada em operacdo em teste da primeira unidade geradora
da usina. As usinas estudadas sdo aquelas com mais de um ano de informagao.

O estudo € realizado em um determinado periodo para cinco parques edlicos
como exposto na tabela abaixo:

Tabela 5.1.Usinas edlicas participantes do PDP

EOL R.DO EOL EOL EOL EOL
FOGO D.INDIOS SANGRADOU | C.QUEBRADA ENACEL

N Periodo | N Periodo | N Periodo | N Periodo | N | Periodo

Total 312 | 01/07/06 | 291 |25/11/06| 304 | 26/08/06 | 132 | 12/12/09 | 12 | 27/02/10
R - - - 1 R

22/06/12 22/06/12 22/06/12 22/06/12 22/06/12

In-sample 250 [01/07/06 | 233 |25/11/06| 243 |26/08/06 | 106 | 12/12/09 | 97 | 27/02/10

15/04/11 13/05/11 08/04/11 23/12/11 06/01/12

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012130/CA

Out-of-sample | 62 |16/04/11| 58 |14/05/11| 61 |09/04/11| 26 |?24/12/11 | 24 | 07/01/12

22/06/12 22/06/12 22/06/12 22/06/12 22/06/12

Fonte: prépria
Na modelagem, os dados foram divididos em dois grupos andlise dentro da
amostra (in-of-sample) com 80% das observacdes e os 20% restantes sdo para
fazer as previsdes fora da amostra (out-of-sample) validando os modelos
ajustados.

A modelagem dos dados foi realizada nos softwares Matlab e R.

? Resultado da operacdo - Boletim semanal da operagdo — Geragdo Hidraulica, térmica e geragao
or usina — Aba edlica por usina
Semanas correspondem ao periodo que se inicia a8 0hOOmin do sédbado e termina as 24h0Omin da
sexta-feira subseqiiente e abrangem todos os dias do més a que se refere o estudo, podendo
também incluir dias dos meses adjacentes.[42]
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Segue tabela com maiores detalhes sobre os parques edlicos e seus

acro geradores .

Tabela 5.2. Caracteristicas gerais dos parques edlicos em estudo

EOL R.DO EOL EOL EOL EOL
FOGO D.INDIOS | SANGRAD | C.QUEBRADA ENACEL
. Rio do Fogo - Osoério — Osorio — . .
MUNICIPIO - UF RN RS RS Aracati - CE Aracati - CE
Regido Nordeste Sul Sul Nordeste Nordeste
Poténcia ortogada
e fiscalizada (KW) 49.300 50.000 50.000 57.000 31.500
Energias Bons Ventos
Proprietario Renovéveis do Ventos. do Sul Geradora de Energia S.A.
. Energia S/A
Brasil S.A. .
Fator de apacidade
estimado(%) 34 30 33 43.5 43.54
Poténcia
Nominal (MW) 49,3 50 50 57 31,5
Aeroeradores 61de 800 kW e 25 de 25 de 22 de 2.100kW e 15 de
& 01 de 500 kW 2.000 kW 2.000 kW 6 de 1.800kW 2.100kW

Fonte: Retirado do boletim mensal da ONS de jan/2012

Verifica-se que sdo trés parques edlicos com maior niimero de informacao

para modelagem e outros dois parques edlicos com menor nimero assim ¢é

possivel verificar o comportamento dos modelos para amostras pequenas.

Em relacdo a localizacdo dos parques edlicos do estudo na tabela 5.2 ¢é

possivel ver que duas sdo da regido sul e da mesma localidade e trés sdo da regido

nordeste, sendo duas da mesma localidade.
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6
Aplicacao Aos Dados Reais

6.1
Analise Inicial Da Série

Nesta secdo serdo descritas as andlises exploratérias para verificar as
principais caracteristicas da série temporal. Andlises e graficos adicionais serdo
apresentados no anexo 9.3 que estd dividido por parque edlico. Na tabela abaixo,
seguem as estatisticas descritivas:

Tabela 6.1. Analise descritiva em MWmédio dos parques em estudo

1° 2° 3°
N | Média | Moda s N Min. | Max | Quartil | Quartil | Quartil
RDOFOGO | 312 | 15,80 | 12,00 | 45,26 | 6,73 | 1,71 |32,79| 11,00 | 16,00 | 20,72
INDIOS 291 | 14,20 | 11,00 | 39,70 | 6,30 | 3,34 |46,25| 9,06 | 13,47 | 18,60

SANGRAD | 304 | 15,77 | 14,00 | 44,83 | 6,70 | 2,00 |46,76| 10,96 | 15,00 | 21,00

C.QUEBR | 132 [ 19,72 24,00 | 107,80 | 10,38 | 0,00 |42,00| 11,16 | 21,00 | 27,25

ENACEL 121 | 9,15 [ 13,00 | 27,59 | 525 | 0,24 |22,00| 4,97 | 879 | 13,00

Fonte: prépria
Em geral as edlicas produzem em média 15SMW por dia, mas com uma
variabilidade muito grande, como pode ser visto no midximo e minimo,
destacando-se neste quesito o parque edlico de Canoa Quebrada. Podemos
considerar a grande quantidade de zero no minimo como problemas no
aerogerador. Através do médximo € possivel ver o potencial de cada parque edlico
registrado desde sua existéncia.

Tabela 6.2.Teste de normalidade e estatisticas para o célculo

Assimetria | Curtose JB P-valor | E normal?(5%)
EOL R.DO FOGO 0.03 2.31 6.31 0.04 N3ao € normal
EOL D.INDIOS 0.69 4.31 43.64 0.00 Nao € normal
EOL SANGRADOU 0.48 3.51 14.82 0.00 N3ao é normal
EOL C.QUEBR -0.05 2.12 4.28 0.12 E normal
EOL ENACEL 0.43 2.30 6.17 0.05 N3ao € normal

Fonte: Elaboragao propria da saida do software

Na tabela 6.2 € possivel verificar que dos cinco parques edlicos apenas EOL
Canoa Quebrada é normal. Assim as geragdes edlica sem distribui¢do normal

foram transformadas através da metodologia BoxCox que esta detalhada no anexo
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9.2, principalmente por ter fornecido melhores resultados que quando utilizando
os dados originais sem a transformacao.

Pelo teste da raiz unitéria serd verificado se a série ndo varia em relagdo ao
tempo, no caso pode-se afirmar que todas as edlicas estudadas possuem uma raiz
unitdria quando o modelo é sem constante o que implica em ndo-estacionariedade.
Foi utilizado para tal o Teste de Dickey-Fuller Aumentado, nos casos modelo sem
constante, modelo com constante € com constante e tendéncia.

Tabela 6.3. Analise sob a estacionariedade da série

E estacionario? E estacionario?

EOL | sem constant NAO CES%)A NAO
RIO DO | com constant SIM UEBRA SIM, ACIMA DE 5%
FOGO Q
c/const e tendencia SIM, ACIMA DE 1% DA SIM
sem constant NAO NAO
EQL EOL -
INDIOS | com constant SIM ENACEL N/}O
c/const e tendencia | SIM NAO
EOL | gem constant NAO
SANGR
ADOU |.com constant SIM
RO c/const e tendencia | SIM

Fonte: Elaboragao prépria da saida do teste da raiz unitaria

Observando a tabela 6.4 podemos dizer que as trés primeiras edlicas
possuem alta irregularidade, ou melhor, aleatoriedade. J4 Canoa quebrada e
Enacel sdo sazonais.

Tabela 6.4. Andlise dos componentes ndo observaveis

Tendencia | Sazonalidade | Irregularidade
EOL R.DO FOGO 2,94% 38,13% 58,93%
EOL D.INDIOS 1,47% 22,46% 76,07%
EOL SANGRADOU 1,44% 22,55% 76,01%
EOL C.QUEBRADA 13,88% 50,16% 35,96%
EOL ENACEL 34,12% 42,53% 23,35%

Fonte: Elaboragao propria da saida do software FPW

6.2
Resultados dos Modelos De Previsao Da Geracao Edlica
Para se comparar os valores histéricos reais com os valores historicos
ajustados, é calculado o nivel de erro de previsdao gerado pelo modelo ao se
projetar os dados historicos. Deste modo, com este erro, é possivel calcular
varias métricas para medir o desempenho do modelo. Assim o melhor modelo
serd o que obtiver valores menores nas estatisticas MAE, MAPE, SMAPE,

RMSE e Rvar, j4 detalhados anteriormente.
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EOL Rio do Fogo

Tabela 6.5. Analise comparativa dentro da amostra da EOL Rio do Fogo

STR-TREE | STAR-TREE | ARIMA(0,1,1) | SARIMA(0,1,2)
(2,1,0) [52]

MAE 2,18 2,20 2,45 2.57

MAPE (%) 36,46 37,30 37,53 47,95

SMAPE (%) 25,57 25,73 27,28 27,55

RMSE 2,70 2,74 3,06 3.37

Rvar 0,33 0,34 0,42 0.47

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

61

Na EOL FOGO dentro da amostra os resultados das métricas estatisticas

ficaram melhores no modelo STR-TREE com os nds finais modelando uma

constante e tendo com varidvel de transicdio as varidveis, semana e Y, .

Entretanto os parametros lineares do STR-TREE ndo sdo significativos

individualmente e alguns pardmetros ndo lineares também. Observando o

grafico real versus o predito € possivel visualizar o desempenho da previsdo in e

out-sample dos modelos.

SeMEE

3 W B W A v W

In-sample

Out-of-sample

440 00

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

T T R .

Dadcs ram

o g oa g

-
GTR-TREE

LR -

R

— — GARINAS, 132 1.0)

Gréfico 6.1. Grafico dos dados reais da geragao da EOL FOGO versus a
previsédo de cada modelo
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Tabela 6.6. Analise comparativa fora da amostra da EOL Rio do Fogo

STR-TREE | STAR-TREE | ARIMA(,1,1) | SARIMA(0,1,2)
(2,1,0) [52]
MAE 2,86 2,82 2,72 2.16
MAPE (%) 26,39 26,99 25,58 20.55
SMAPE (%) 27,69 27,14 25,55 20,29
RMSE 3,53 3,51 342 2.68
Rvar 0,74 0,77 0,76 0.46

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

Entretanto o melhor modelo fora da amostra foi um modelo linear
SARIMA(0,1,2)(2,1,0)[52], pois obteve melhores resultados em todas as
estatisticas utilizadas para comparacdo. No grafico abaixo podemos verificar

como a linha pontilhada acompanha os dados reais.

D3 rad: . 5 TR TREN SAREMANY. T 2N 10

Fonte: Elaboragéo propria da saida do software

Grafico 6.2. Gréfico dos dados previstos da geracao da EOL FOGO

Os residuos padronizados de ambos os modelos estio distribuidos em torno
de zero, mas com alguns valores extremos. A modelagem do SARIMA viola a
hipétese de normalidade dos residuos na amostra in-sample. Entretanto para

previsdo fora da amostra apresentou-se como melhor modelo.
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Tabela 6.7. Analise descritiva dos residuos padronizados EOL Rio do Fogo
dentro e fora da amostra dos modelos escolhidos nas estatisticas de

comparagao
Residuos In-sample Residuos Out-of-sample
STR-TREE | SARIMA(0,1,2) | STR-TREE | SARIMA(O0,1,2)
(2,1,0)[52] (2,1,0)[52]
N 246 246 62 62
Média 0,00 -0,08 1,04 0,24
Varidncia 7,34 9,01 11,60 7,22
Desvio -
padrio 2,71 3,00 3,41 2,69
Minimo -7,05 -10,01 -6,87 -7,35
Miximo 6,28 9,64 8,98 5,38
1° quartil -1,89 -1,35 -0,94 -1,44
2° quartil 0,25 0,00 1,07 0,28
3° quartil 1,84 1,32 3,16 2,08
Assimetria -0,13 -0,13 -0,20 -0,27
Curtose 2,70 4,45 2,64 2,91
JB 1,62 22,27 0,74 0,78

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

e EOL dos Indios

Tabela 6.8. Andlise comparativa dentro da amostra da EOL indios

STR-TREE STAR- AR(2) SARIMA(0,1,1)
TREE (0,1,1) [52]
MAE 1,06 1,06 1,13 1,03
MAPE (%) 26,80 26,72 28,74 25,50
SMAPE (%) 33,44 33,44 36,48 33,53
RMSE 1,34 1,33 1,41 1,35
Rvar 0,84 0,84 0,94 0,81

Fonte: Elaboragéo propria da saida do software

A EOL INDIOS apresenta uma irregularidade muito grande e o modelo

linear foi o que contemplou a sazonalidade visivel no gréifico, assim o modelo

SARIMA(0,1,1)(0,1,1)[52] obteve os menores valores nas métricas estatisticas

de comparacgdo dentro e fora da amostra.

Tabela 6.9. Andlise comparativa fora da amostra da EOL indios

STR- STAR- AR(2) SARIMA(0,1,1)
TREE TREE (0,1,1) [52]
MAE 0,96 0,97 0,99 1.06
MAPE (%) 23,19 23,53 24,17 24.76
SMAPE (%) 30,90 31,42 35,15 34,42
RMSE 1,15 1,16 1,20 1.27
Rvar 0,75 0,77 0,81 0.90

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

No gréfico abaixo € possivel visualizar a linha pontilhada que representa o
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modelo SARIMA acompanhando as irregularidades dos dados originais da
série:

In-samnle Qutafgamuole

)

I - T T A A R T - I R S

— A2 rRSE e FSTAR-TREE - AR SaRauan

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

Grafico 6.3. Gréafico dos dados reais da geracdo da EOL INDIOS versus a
previsédo de cada modelo

Observando os residuos do SARIMA dentro da amostra eles ndao sao
normais, entretanto para previsao fora da amostra os residuos sdo normais e em

ambos 0s casos os residuos se comportam de forma aleatéria em torno de zero.

Tabela 6.10. Analise descritiva dos residuos padronizados EOL indios dentro e
fora da amostra dos modelos escolhidos nas estatisticas de comparacao

SARIMA(0,1,1)(0,1,1) [52] | Residuos In-sample | Residuos Out-of-sample
N 230 57
Média -0,02 0,14
Variancia 1,41 1,63
Desvio - padrio 1,19 1,28
Minimo -2,83 -2,33
Maximo 5,57 2,77
1° quartil -0,72 -0,75
2° quartil 0,00 0,18
3° quartil 0,42 1,06
Assimetria 0,76 -0,07
Curtose 5,54 2,15
JB 83,90 1,77

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software
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e EOL Sangradouro

Tabela 6.11. Andlise comparativa dentro da amostra da EOL Sangradouro

STR-TREE | STAR-TREE AR(2) SARIMA(0,1,1)(0,1,1)
[52]
MAE 1,52 1,51 1,62 1,49
MAPE (%) 31,00 30,83 33,33 30,48
SMAPE (%) 32,47 32,47 34,23 33,41
RMSE 1,89 1,89 2,00 1,92
Rvar 0,83 0,82 0,93 0,78

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

A EOL SANGRADOURO apresenta uma forte sazonalidade e o
SARIMA(0,1,1)(0,1,1) [52] foi o que melhor conseguiu prever considerando
esta sazonalidade de uma forma média e conseqiientemente obteve os menores

valores em praticamente todas as métricas.

In-samale Guk-ofsamole

Zemara

I O S R R R T I L W T S S . ¥

Dadan reas TRTREE R @400 — = SARTMAM, Y 00,10

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

Grafico 6.4. Gréfico dos dados reais da geragao da EOL SANGRADOURO
versus a previsdo de cada modelo

A modelagem ndo linear do STR-TREE possui as medidas estatisticas
menores que os modelos lineares, assim sendo o melhor modelo para fora da
amostra. Possui os parametros lineares e ndo lineares significativos e utiliza

como varidvel de transi¢cdo a varidvel semana.
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Tabela 6.12. Andlise comparativa fora da amostra da EOL Sangradouro

STR-TREE | STAR-TREE | AR(2) | SARIMA(0,1,1)(0,1,1)
[52]
MAE 1,28 1,31 1,33 1.47
MAPE (%) 24,05 24,52 25,34 26.46
SMAPE (%) 28,75 29,42 29,72 33,29
RMSE 1,54 1,57 1,58 1.76
Rvar 0,74 0,77 0,77 0.96

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

O modelo linear escolhido para modelar dentro da amostra e o0 modelo nio
linear escolhido para modelar fora da amostra estdo com os residuos padronizados
aleatoriamente em volta de zero. Entretanto os residuos do SARIMA dentro da
amostra nao sdo normais. Assim o modelo STR-TREE tendo a varidvel de
transi¢do a semana, poderia ser o modelo para modelar a geracdo semanal deste
parque edlico, devido suas caracteristicas ndo serem distante do SARIMA na
modelagem in-sample e seu comportamento na fora da amostra obteve melhores

resultados.

Tabela 6.13. Andlise descritiva dos residuos padronizados EOL Sangradouro
dentro e fora da amostra dos modelos escolhidos nas estatisticas de

comparagao
Residuos In-sample Residuos Out-of-sample
STR-TREE | SARIMA(0,1,1) | STR-TREE | SARIMA(O0,1,1)

(0,1,1) [52] (0,1,1) [52]
N 240 240 60,00 60
Média 0,00 -0,10 -0,08 0,18
Variancia 3,60 2,88 2,41 3,12
Desvio -
padrio 1,90 1,70 1,55 1,77
Minimo -4,75 -4,75 -2,84 -3,24
Miximo 6,13 6,00 3,15 4,30
1° quartil -1,44 -1,01 -1,42 -1,04
2° quartil 0,12 0,00 0,17 0,27
3° quartil 1,25 0,74 0,89 1,45
Assimetria 0,11 0,47 0,01 0,01
Curtose 2,95 4,25 2,19 2,27
JB 0,48 24,25 1,63 1,34

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software
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EOL Canoa Quebrada

Tabela 6.14. Analise comparativa dentro da amostra da EOL Canoa Quebrada

STR-TREE | STAR-TREE AR(0,2,2) SARIMA(2,1,1)(0,1,0)
[52]
MAE 4,35 4,45 4,91 6,27
MAPE (%) 37,54 40,52 35,95 65,03
SMAPE (%) 31,31 30,47 29,84 45,61
RMSE 5,45 5,51 6,19 8,37
Rvar 0,28 0,28 0,54 2,17

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

A EOL CANOA QUEBRADA possui uma amostra menor com 132 dados
disponiveis e inicio em 2009. O modelo STR-TREE acompanhou os dados reais
e foi o que obteve menores valores em todas as métricas, demonstrando assim
ter um bom desempenho mesmo em pequenas amostras.

In-sample Cut-of-sample

Cuados reas

STR-TREE — — GARIMALZY, 160180
Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

Grafico 6.5. Gréfico dos dados reais da geracao da EOL CANOA QUEBRADA
versus a previsao de cada modelo

Na modelagem fora da amostra os modelos lineares obtiveram estatisticas
de comparacdo menores que os modelos ndo lineares. Assim o melhor modelo
para fora da amostra para EOL Canoa Quebrada €é o modelo

SARIMA(2,1,1)(0,1,0) [52] que modelou a sazonalidade as série.
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Tabela 6.15. Analise comparativa fora da amostra da EOL Canoa Quebrada

STR-TREE | STAR-TREE | AR(0,2,2) [ SARIMA(2,1,1)(0,
1,0) [52]

MAE 7,64 5,93 4,88 5.11

MAPE (%) 28,48 2221 20,59 19.22

SMAPE (%) 33,65 25,77 19,83 20,18

RMSE 8,79 747 571 6.55

Rvar 0,88 0,99 0,29 0.47

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

Tabela 6.16. Analise descritiva dos residuos padronizados EOL Canoa
Quebrada dentro e fora da amostra dos modelos escolhidos nas estatisticas de

comparagao
Residuos In-sample Residuos Out-of-sample
STR-TREE | SARIMA(2,1,1) | STR-TREE | SARIMA(2,1,1)

(0,1,0) [52] (0,1,0) [52]
N 102 102 26.00 26
Média 0.00 0,20 7.18 0,97
Variancia 30.22 34,63 26.63 43,68
Desvio -
padrdo 5.50 5,88 5.16 6,61
Minimo -15.83 -18,94 -4.16 -11,15
Miéximo 13.86 21,15 21.69 18,13
1° quartil -3.48 -0,01 412 -2,63
2° quartil -0.60 0,00 6.13 -0,73
3° quartil 3.77 0,95 9.82 4,32
Assimetria -0.01 -0,26 0.40 0,44
Curtose 3.04 6,96 4.01 3,02
JB 0.01 67,71 1.81 0,84

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

e EOL Enacel

Tabela 6.17. Analise comparativa dentro da amostra da EOL Enacel

STR-TREE | STAR- AR(1) SARIMA(0,1,1)
TREE (0,1,0) [52]

MAE 0,83 0,77 0,90 1,06

MAPE (%) 49,87 41,37 35,96 4123

SMAPE (%) 30,14 29,80 29,29 34,25

RMSE 1,06 0,99 1,17 1,42

Rvar 0,27 0,23 0,86 2,24

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

A EOL ENACEL € a menor amostra deste trabalho com 121 dados
disponiveis e inicio em 2010. Apesar dos poucos dados € visivel uma

sazonalidade no final do periodo assim como EOL Canoa quebrada, isso porque
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elas se situam na mesma cidade de Aracati no estado do Ceara. O modelo
STAR-TREE obteve os menores valores nas meétricas estatisticas de
comparacao.
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Fonte: Elaboracéo propria da saida do software

Gréfico 6.6. Grafico dos dados real da geragéao da EOL ENACEL versus a
previsédo de cada modelo

O modelo AR(1) obteve melhores resultados out-of-sample, como pode

ser visto mais detalhadamente no grafico 6.7.

Tabela 6.18. Andlise comparativa fora da amostra da EOL Enacel

STR-TREE | STAR- AR(1) | SARIMA(O,1,1)
TREE (0,1,0)[52]
MAE 1,02 1,34 0,73 1,13
MAPE (%) 18,83 24,42 13,67 20,53
SMAPE (%) 26,82 34,09 18,78 28,82
RMSE 1,24 1,54 0,88 1,39
Rvar 2,40 3,87 0,23 0,40

Fonte: Elaboragéo propria da saida do software
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e (DR RS

ETAR-TREE - ARl BEd - AR{1Y
Fonte: Elaboragéo propria da saida do software

Grafico 6.7. Gréfico dos dados previstos da geracao da EOL ENACEL

Tabela 6.19. Analise descritiva dos residuos padronizados EOL Enacel dentro e
fora da amostra dos modelos escolhidos nas estatisticas de comparacao

Residuos In-sample Residuos Out-of-sample
e | ARD | ey | AR

N 94 94.00 23 23.00
Média 0.00 0.02 -0.02 0.18
Variincia 0.99 1.38 2.47 0.77
Desvio -

padrio 0.99 1.18 1.57 0.88
Minimo -2.97 -3.12 -1.90 -1.30
Maximo 3.20 3.39 3.39 2.01
1° quartil -0.73 -0.66 -1.11 -0.41
2° quartil 0.02 0.01 -0.63 0.16
3° quartil 0.70 0.71 1.27 0.85
Assimetria -0.01 -0.06 0.60 0.16
Curtose 3.69 3.36 2.00 2.02
JB 1.86 0.56 2.36 1.01

Fonte: Elaboracéo propria da saida do software
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Conclusao

Neste trabalho foi aplicado o modelo denominado STAR-TREE aplicado a
série de geracdo de energia edlica fornecida pelo ONS, com peridiocidade
semanal. A idéia principal do modelo € a substituicdo da funcdo indicadora
utilizada pela metodologia CART, pela func¢ao logistica para que a mudancga entre
os regimes seja mais suave. O modelo resultante pode ser analisado como uma
regressdo com transi¢do suave entre os multiplos regimes. Além disso, os
resultados do modelo nao linear STAR-TREE foram comparados através de
métricas estatisticas com o modelo linear Box & Jenkins.

Detalhou-se a constru¢do do modelo, que € realizada através de testes de
ndo linearidade, estimando os pardmetros por minimos quadrados ndo lineares e
ajustando, nos nds terminais, modelos autorregressivos. Além, de utilizar o teste
do tipo Multiplicadores de Lagrange (ML) para ndo quebrar nenhuma
propriedades assintéticas dos estimadores.

Os resultados demonstram que o modelo ndo linear STAR-TREE apesar de
obter um bom desempenho, ndo obteve um desempenho superior ao se comparar
com o modelo linear do SARIMA.

Para aprimorar os estudos sugere-se como trabalho futuro, utilizar os dados
de velocidade e direcdo dos ventos como varidvel explicativa de entrada do
modelo de transi¢do. Testar a estimacdo dos parametros por aprendizado da
informacgdo tedrica (ITL) introduzido por Bessa [43]. Utilizar outros modelos
para previsdo de geracdo de energia edlica semanal. Estudar as outras séries de
geracdo dos parques edlicos brasileiros que ndo foram utilizados neste trabalho, a
fim de se diminuir as incertezas e ampliar a confiabilidade da previsao da geracao

edlica, no Brasil.
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Anexo

9.1

Teste De Normalidade Jarque-Bera

Teste de normalidade que se baseia na diferenca entre os coeficientes de

assimetria e curtose. Proposto inicialmente por Jarque & Bera (1980) [44] € um

teste paramétrico e assintdtico, com a hipétese nula se a distribuicdo de

probabilidade da varidvel em estudo segue uma distribuicdo normal e a hipétese

alternativa que nao segue uma normal:

(assimetria)® N (curtose —3)*

Y (5 -

n
3
s

(46)

assimetria =

Y (5~

n
4
S

47)

curtose =
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9.2
Boxcox
Tipo de transformagdo para tornar dados que ndo possuem
distribui¢do normal em normais ou aproximadamente normais, introduzida em
1964 por BOX & COX [45]. Baseia-se em encontrar a transformagio A
variando de (-1,1) para minimizar as medidas de assimetria e curtose. Aplicando

a transformacdo da seguinte maneira:

y="7 (48)

Sendo:
y = série de dados transformados
x = série de dados originais

Segue alguns valores transformados para determinados valores de A :

se i for X J:i 1 -
igual a: entio — sera igual a:
-1.,0 1
—+1
¥
-0,5 1
— =1
Jy
=05

0.0 In y (da regra de L Hospital)
0,5 J;T—l
1,0 v-1

Fonte: [46]
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9.3

Anexo Analise Exploratoria
9.3.1

Rio Do Fogo
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SARIMA(0,1,2)(2,1,0)[52] do BOX & JENKINS:

Griéfico para verificacdo da sazonalidade:
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9.3.2
Indios

¢ Comportamento da série inicial:
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e Griéfico para verificacdao da sazonalidade:
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e Histograma da série inicial:
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¢ Funcdo de autocorrelagdo dos residuos padronizados e residuos

padronizados ao quadrado STR-TREE:
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¢ Func¢do de autocorrelacdo dos residuos padronizados e residuos

padronizados ao quadrado SARIMA(0,1,1)(0,1,1)[52]:
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e Histograma da série inicial:
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9.3.5

Enacel

MWmédio

84

Funcado de autocorrelagdo dos residuos padronizados e residuos

padronizados ao quadrado STR-TREE:

base treinamento

base treinamento - residuos ao quadrado
1

8 | | 5 | | |
® | | | ® | | |
€ ol L -] & g5 __1___
o - o -
3 | | | 3 | | |
,g + + + ,g + + +
< 0 J,.J+J slei o 2eaars < 0 ,TLIJ st ,.,+1 ar
a | | a | |
3 | | | 3 | | |
<N 05 I I I a5 I I I
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag
base teste base teste - residuos ao quadrado
1 1
8 | | | 5 | | |
® | | | ® | | |
€ ol ——L -] & g5 __1___
o - o -
8 f f f 8 f f f
< T\ | | < | | |
< gl o le e 1 Yeal X al T S
g TR g T
3 | | | 3 | | |
N 05 I I I N 05 I I I
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag

Funcdo de autocorrelagdo dos residuos padronizados e residuos

padronizados ao quadrado SARIMA(2,1,1)(0,1,0)[52]:

ACF of Residuals Standardized Residuals

P-values

o

a

_ =]
i o o o o
o o "oo o L2000 o 9a. ® . a

= S = o =
R o o ° e B
1T oo o

T T T T T

0 70 & [0 100

L1 ‘ . : L1 . L | -
1 | TTTT
T I B | |
0 10 1 2 25 30
- @ o @ -
P o
- 020 4 g o @ o °
- o ° o % a
B

| N
| S U
: T T T : : T
0 10 1 N 25 an

Comportamento da série inicial:

Semanas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012130/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012130/CA

Histograma da série inicial:
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¢ Funcdo de autocorrelagdo dos residuos padronizados e residuos

padronizados ao quadrado STAR-TREE — AR(1):

base treinamento base treinamento - residuos ao quadrado
1 ————— = ——— = ———— = e —mmm——————— — — .
c | | | [ | | | |
2 | | | 2 | | | |
2 I I I - I I I I
E 05 ---l-—-----d4---4 £ 05F---l---d-— -4
o | | | [: | | | |
,g I I I | ,g J I T‘I j\ |
< | | | < | | |
o Ot T ossl oo o0y ‘LT’1'1 i ILL‘I?
ol \ \ \ o \ \ |
€ €
IS | | | [t | | | |
D o5 I I I 1 9 o5 I I I |
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag
base teste base teste - residuos ao quadrado
c L3 ol i it S SRS I
2 | | | -] | | | |
K I I I [ I I I I
E 05 ———-1-———-——d4-—-—4 E 05F-—-—----d--—+-——
g T T T 18 T T T i
L | | | (= | | | |
2 =3
4 I\ | N K . L
s 0 TJ" ng'J 'lu; o5 0 leLq: HIIQI agl
Q | | [ | | | |
£ | | B | | | |
© ©
n 0.5 I I I ] 0 05 I I I 1
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag

e Funcdo de autocorrelacdo dos residuos padronizados B&J —

AR(1):

1.0

Error Autocorrelation Function

.8

e Correlagdo entre os residuos dos modelos

EOL FOGO EOL FOGO | EOL INDIOS
STR-TREE SARIMA SARIMA
EOL FOGO STR-TREE 1,00 0,70 -0,05
EOL FOGO SARIMA 0,70 1,00 0,03
EOL INDIOS SARIMA 0.05 0.03 1,00
EOL SANGRADOURO
STR-TREE 0,01 0,02 0,85
EOL SANGRADOURO
SARIMA 0,01 0,06 0,95
EOL CANOA
QUEBRADA STR-TREE 0,55 0,22 0,00
EOL CANOA
QUEBRADA SARIMA 0,32 0,27 0,09
EOL ENACEL
STAR-TREE 0,13 0,11 0,05
EOL ENACEL AR(1) 0,28 0,25 0,15
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EOL

EOL

SANGRADO | SANGRADO | EOL CANOA
QUEBRADA
URO STR- URO STR.TREE
TREE SARIMA

EOL FOGO STR-TREE 0,01 0,01 0,55
EOL FOGO SARIMA 0,02 0,06 0,22
EOL INDIOS SARIMA 0.85 0.95 0.00
EOL SANGRADOURO
STR-TREE 1,00 0,89 0,10
EOL SANGRADOURO
SARIMA 0,89 1,00 0,03
EOL CANOA
QUEBRADA STR-TREE 0,10 0,03 1,00
EOL CANOA
QUEBRADA SARIMA 0,14 0,19 0,29
EOL ENACEL
STAR-TREE 0,08 0,10 0,04
EOL ENACEL AR(1) 021 0,20 0.45

%%LEEQES 2 EOL ENACEL | EOL ENACEL

SARIMA | STAR-TREE AR(1)

EOL FOGO STR-TREE 0,32 0,13 0,28
EOL FOGO SARIMA 027 0,11 0,25
EOL INDIOS SARIMA 0.09 0.05 0.15
EOL SANGRADOURO
STR-TREE 0,14 0,08 0.21
EOL SANGRADOURO
SARIMA 0.19 0.10 0.20
EOL CANOA
QUEBRADA STR-TREE 0,29 0,04 0,45
EOL CANOA
QUEBRADA SARIMA 1,00 0,14 0,47
EOL ENACEL
STAR-TREE 0,14 1,00 0,15
EOL ENACEL AR(1) 047 0,15 1,00
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