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Resumo

Ferreira, Glaucia Estefania de Sousa; Veiga, Alvaro Lima (Orientador).
Modelo STAR-TREE de transicao suave estruturado em arvore para
previsao de energia edlica.. Rio de Janeiro, 2012. 87p. Dissertacdo de
Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

O principal objetivo desta dissertacdo € estudar modelos de previsdo da
geragdo edlica utilizando os dados de cinco parques edlicos, mais precisamente
comparar o desempenho dos modelos lineares e ndo lineares. Utilizando a
metodologia do modelo ndo-linear STAR-TREE (Smooth Transition
AutoRegression Tree) e comparando com o modelo linear Box&Jenkins através
de medidas estatisticas. Basicamente, o modelo STAR-TREE ¢ uma combinacao
dos modelos STAR (Smooth Transition AutoRegression) e CART (Classification
and Regression Tree), realizando assim uma modelagem em arvore onde a
transicao entre os regimes € feita de forma suave através da funcio logistica e nos
nds terminais sdo ajustados modelos preditivos. Neste estudo serd ajustado nos

nés terminais um modelo simples constante e também modelos autorregressivos.

Palavras-chave
Modelos nao lineares; STAR_TREE; Energia Edlica; Arvore de

Regressao; Previsao.
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Abstract

Ferreira, Glaucia Estefania de Sousa; Veiga, Alvaro Lima (Advisor). Tree
structured smooth transition model STAR-TREE for wind power
forecasting. Rio de Janeiro, 2012. 87p. MSc. Dissertation — Departamento
de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de
Janeiro.

The main objective of this dissertation is to study wind generation
forecasting models using data from five wind farms, more accurately compare the
performance of linear and nonlinear models. Using the methodology of the
nonlinear model STAR-TREE (Smooth Transition Autoregression Tree) and
compare with the linear model Box&Jenkins through statistical measures.
Basically the model STAR-TREE is a combination of models STAR (Smooth
Transition Autoregression) and CART (Classification and Regression Tree), thus
creating a modeling tree where the transition between regimes is done smoothly
through the logistics function and in the terminal nodes are adjusted predictive
models. In this study will fit in the terminal nodes, a simple model of constant and

a autoregressive models.

Keywords
Nonlinear models; STAR-TREE; Wind Power; Regression trees;

Prediction.
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A fortuna suprema do homem
€ a paz da consciéncia pelo dever cumprido.

Emmanuel
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1
Introducao

A geracdo de energia edlica no Brasil tem crescido muito, principalmente a
partir do PROINFA que é um programa do governo de incentivo as fontes
alternativas de energia elétrica. Apresentado pelo governo em 2002, o primeiro
leildao voltado exclusivamente para fonte de energia edlica ocorreu em 2009. O
objetivo do governo € alcancar a meta que, em vinte anos, 10% do consumo de
energia provenha das trés principais fontes alternativas (biomassa, edlica e PCH).

A busca dos paises por energia limpa intensificou os estudos na drea de
desenvolvimento das tecnologias para geracdo, com objetivo de diminuir os
custos e tornar mais acessivel o uso em larga escala de energia renovavel.

Uma das areas de estudo é a previsdo de energia edlica disponivel ou
previsdo da geracdo de energia edlica, sendo o foco desta dissertacio na
metodologia estatistica que tem apresentado bons resultados. Apesar das previsoes
serem semanais a previsdo € um passo a frente, aplicando a metodologia do
STAR-TREE com o objetivo de capturar a estrutura da série e fazer as previsoes.
No subcapitulo 6.2, os resultados dos modelos STAR-TREE serdo comparados
através de métricas estatisticas, com os modelos Box & Jenkins. A divulgacdo dos
dados € feita pela ONS na frequéncia semanal.

Com o aumento da contribuicdo da energia edlica na rede elétrica torna-se
fundamental um melhor conhecimento da oferta de energia, ou seja, previsao da
geracio. E interessante também desenvolver os métodos de previsio pelas
seguintes razdes: melhorar o gerenciamento do sistema elétrico, otimizar a
verificacdo da capacidade de despacho elétrico pelas linhas de transmissdo a fim
de melhor atender a demanda por energia elétrica integrando os recursos edlicos
ao sistema de integracdo nacional, programar com eficiéncia a manuten¢do dos
aerogeradores e a necessidade de prever os ventos extremos para evitar danos nos
equipamentos.

A geracdo de energia edlica é afetada por diversos fatores com destaque

para velocidade do vento, rugosidade do terreno e clima (imido ou seco).
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1.1
Estrutura Da Dissertacao

O capitulo II possui uma breve apresentacdo sobre a energia edlica, sua
histéria, caracteristicas técnicas da geracdo edlica, vantagens e desvantagens.
Além disso, € apresentada a perspectiva atual da energia edlica no Brasil e no
mundo. No capitulo seguinte ¢ dada uma breve descricio dos modelos para
previsdo de energia edlica utilizados em outros estudos. No IV é apresentada a
metodologia dos modelos utilizados para o desenvolvimento desta dissertacao, ou
seja, a metodologia do modelo STAR-TREE e a metodologia do modelo Box &
Jenkins que servird para comparagdo. O capitulo V possui uma breve apresentacao
da base de dados. No capitulo VI é dedicado a andlise exploratéria dos dados, de
maneira a justificar a escolha dos modelos a serem utilizados na previsdo. O
capitulo VII é dedicado as conclusdes finais. O capitulo VIII apresenta as
referéncias bibliograficas utilizadas na elaboracdo desta dissertacdo. Para finalizar
no capitulo IX estd o anexo, com a explica¢do do teste de normalidade Jarque-
Bera, e da transformacdo Boxcox, além de incluir as estatisticas descritivas

complementares.
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2
Energia Edlica

Devido a importancia para o Brasil e para o mundo da energia proveniente
dos ventos, serd abordado neste capitulo um breve relato sobre a histéria da
energia edlica, suas caracteristicas técnicas da geracdo edlica, vantagens e

desvantagens e o cendrio atual da energia edlica.

2.1
Historia Da Energia Edlica

A energia edlica pode ser considerada como uma das formas em que se
manifesta a energia proveniente do Sol. A for¢a dos ventos se origina da diferenca
no aquecimento da superficie terrestre pelo Sol. Sabe-se que em dado momento o
homem sentiu necessidade de obter auxilio em suas atividades, comecando pelos
Egipcios, que ha 3000 a.c iniciaram o uso da vela nos barcos para navegar no rio
Nilo [1]. Descobriram mais tarde, que estes mesmos ventos, usados nas
embarcacgdes, poderiam ser convertidos em energia mecanica, ajudando também

no bombeamento de 4gua e moagem de graos.

Fonte: [2]

Figura 2.1. Moinho edlico medieval
No século XII, apareceram os primeiros moinhos na Inglaterra, Franca e
Holanda. Estes cata-ventos foram chamados de eixo horizontal ou do tipo
“holandeés”.
No final do século XIX, o cientista Charles F. Brush (1849-1929)

desenvolve a primeira turbina edlica, aumentando expressivamente o uso da
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energia elétrica. Esta turbina era usada para carregar um sistema de baterias no
inverno, o qual operou durante 20 anos, conforme Figura 2.2. Entretanto, o
precursor dos aerogeradores modernos foi o dinamarqués Poul La Cour (1846-
1908), que descobriu no final do século XIX que, quanto menor nimero de pés
mais rdpidas as turbinas ficavam, conseqiientemente, mais eficiente seria a

geracdo de energia elétrica [3].

Fonte: [2]

Figura 2.2. Moinho com rotor de 17m e 144 pas de madeira

Com o crescimento da energia proveniente dos ventos, por volta de 1930 os
moinhos ji eram responsdveis pelo bombeamento de dgua abastecendo as
fazendas e regides rurais na Europa, substituindo assim o trabalho humano e
animal.

Com a Segunda Guerra Mundial, turbinas de médio e grande porte usadas
principalmente em cidades isoladas para o suprimento de energia, surgem como
competidoras de combustiveis fosseis. Entretanto, apds a guerra, os aerogeradores
entram em declinio, sendo construidos apenas para fins de pesquisa em paises
como: Franca, Dinamarca, Estados Unidos e Alemanha.

Com a crise do petréleo (1970 a 1980), o mundo se viu dependente dos
combustiveis fosseis e com a possibilidade de esgotamento desta fonte. Com isto,
diversos paises, inclusive o Brasil, pensaram em alternativas para geragao de
energia elétrica. Assim comecaram os investimentos em pesquisas para energias
alternativas destacando-se paises como: Alemanha, Dinamarca, EUA e Espanha.

A partir de 1990, a energia edlica tornou-se uma alternativa de gerag¢do para

diversifica¢ao da matriz energética. Com isso, houve um crescimento continuo do
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desenvolvimento tecnoldgico dos aerogeradores, permitindo aumentar a
capacidade unitaria das turbinas e reduzir os custos da geracdo da energia elétrica.
Assim, a energia edlica possui a maior taxa de crescimento de geracdo energética

entre as fontes de energia [2].

2.2
Caracteristicas Técnicas Da Geracao Edlica

Primeiramente devemos estudar os fatores que influenciam e caracterizam o
regime dos ventos para assim utilizd-lo como uma forma de energia para analisar
o seu comportamento didrio, semanal, anual ou até por estacdo. Desta forma é
possivel visualizar como o vento se comporta verificando as mudangas de
intensidade, direcdo e velocidade no espaco e no tempo. Apesar que para
conversdo de energia os ventos devem ser das camadas atmosféricas mais baixas,
o comportamento dos ventos determina: a escolha das regides para montagem do
parque edlico e qual o aerogerador mais apropriado influenciando assim na
previsdo de energia edlica do parque [4].

A direcdo e a intensidade dos ventos sdo provocados pelo movimento de
rotacdo da Terra. Existem locais no globo terrestre que jamais cessam de “soprar”,
estes ventos podem ser chamados de alisios, contra-alisios, ventos do oeste e
polares.

Os ventos alisios sdo movimentos continuos das massas de ar, contrarios a
rotacdo da terra. Estes ventos sdo encontrados principalmente na regido nordeste

do Brasil. J4 os ventos contra-alisios sdo causados por uma alta-pressao.

2.2.1 O Vento

As regides do equador s@o mais aquecidas do que as regides polares, devido
a maior incidéncia de raios solares. O ar quente que se encontra nas regides
tropicais é mais leve e menos denso e tende a subir em direcdo as regides polares,
sendo substituido por uma massa de ar mais frio que se desloca das regides
polares em direcao as regides do equador. Esse movimento produz uma pressao,

entdo as diferencas de temperatura sdo as principais responsdveis pelos
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deslocamentos das massas de ar sobre a superficie terrestre, pois elas migram das
regides onde a pressdo € maior para as de menor pressdo. O resultado deste
deslocamento sdo os ventos, que sdo afetados, em sua direc@o e intensidade pela

rotagdo da Terra, provocando o comportamento sazonal destes ao longo do ano.
[1]

A velocidade do vento € influenciada pela rugosidade do terreno, entdo,
como a 4gua possui menor rugosidade do que a terra, empresas de energia
construiram aerogeradores na dgua a uma distancia de 10 km da costa, chamadas
de offshore. Outros fatores que influenciam a velocidade sdo o clima (imido ou
seco), acidentes topograficos como o relevo, altura do aerogerador, etc [4].

Uma manifestacdo bastante conhecida dos ventos acontece nas regides
costeiras onde sdao observadas as brisas marinhas e terrestres que sdo
manifestacdes de uma corrente de ar gerada da elevacdo da temperatura do ar
durante o dia formando assim a brisa que sopra do mar para a terra. J4 a noite a
brisa com a queda da temperatura € de menor intensidade, soprando da terra para
o mar. [4]

Para uma melhor andlise, € necessario reunir dados de varios anos para
poder distinguir os vdrios tipos de variagdes temporais, além de variagdes de curta
duracdo, ou seja, desde pequenas flutuagcdes até rajadas de vento, tornando a
previsao mais robusta possivel.

Assim, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e o Ministério de
Minas e Energia (MME) apenas outorgam parques edlicos que possuem um
histérico de informacdes de dois anos. No préximo leildo, provavelmente a
condicdo serd que o histérico tenha no minimo trés anos, o que diminuird a
participacdo das empresas. Ao mesmo tempo, torna os projetos mais eficientes e
com menos incerteza na previsao da geracao edlica.[5]

O Ministério da Agricultura (INMET) deixava disponivel, em seu site, os
dados meteoroldgicos dos dltimos trés meses nele continha as informagdes sobre a
velocidade e direcdo do vento. Apds a entrada em vigor da Lei da transparéncia o
instituto disponibilizou uma plataforma (BDMEP) que permite acessar as séries
historicas das estagdes meteoroldgicas convencionais. A Marinha, Aerondutica e
algumas distribuidoras de energia também possuem dados sobre vento. Ao
conseguir estes dados geralmente temos um problema de valores faltante nas

séries historicas. O melhor € escolher uma série com menor nimero de falhas ou
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talvez utilizar um método de imputacao.

2.2.2 Principais Componentes De Um Aerogerador

Os aerogeradores convertem a energia cinética do vento em energia
mecanica e em eletricidade. As turbinas edlicas funcionam como um ventilador ao
contréario para produzir energia, ou seja, 0 vento move as pas que giram um €ixo
que se conecta a um gerador e produz eletricidade [6]. Na figura 2.3, pode-se ver
como funciona uma turbina edlica que opera de frente para o vento.

Para extrair a energia que estd disponivel nos ventos utiliza-se
principalmente a turbina edlica com eixo horizontal. Nesta turbina o vento passa
pelas duas faces da hélice, sendo que passa com maior velocidade na parte
superior do que na inferior fazendo movimentos rotatérios como uma turbina de
avido, ativando um eixo que estd ligado a caixa de engrenagens que aumentam a
velocidade do eixo de rotagdo. Este eixo, conectado ao gerador, produz energia
elétrica.

Os aerogeradores podem ser classificados segundo a configuracdo do eixo
rotor:

e Aerogeradores com eixo rotor vertical - Tém a vantagem de ndo
necessitarem de mecanismos de acompanhamento para variagdes da
direcdo do vento e tém um custo menor. Os principais tipos de
rotores sdo: Darrieus, Savonius e turbinas com torre de vortices

e Aerogerador com eixo rotor horizontal - Os rotores que giram
predominantemente sob o efeito de forcas de sustentagdo permitindo
liberar mais poténcia gerando maior rendimento e eficiéncia. Assim
sao os mais utilizados na geracdo de energia elétrica e sdo
classificados como downwind se recebe o vento por trds da turbina e
upwind, que € o mais utilizado, se o vento incide primeiramente

sobre o rotor.
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Abaixo segue a descri¢cdo dos componentes principais do aerogerador e suas

funcdes [1,6]:

Acoplamento
slastico

O vento faz girar as pas. ’

As pas em movimento giram
o rotor que, através de uma
série de engrenagens do

1 I i [y i
multiplicador de velocidade, Multiplicador

de velocidade

aciona o gerador elétrico. Pas b
| Sensores
Assim, & produzida i | I?.Ia-:ee | de vento
a eletricidade. K | | ‘ 1
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0 sistema de seguranga do NE e "
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2 - de giro
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dafrain  Gerador

adisco  elétrico

Tarre de
Esse sistema & nacessario —  sustentagic

pois, como o regime de
ventos nao & constante, o Sistema de
acoplamento da turbina a ‘ - controle

rade elétrica pode provocar

oscilagdes e sobre tensdes. Sistema de freic

Fonte: [7]
Figura 2.3. Turbina edlica

AnemOmetro: Mede a intensidade e a velocidade dos ventos, normalmente
de 10 em 10 minutos e transmite os dados de velocidade do vento para o
controlador . Posicionado em éreas de pouca intensidade de turbuléncia.

Controle de giro e motor: encara o vento e mantendo o rotor sempre virado
para ele mesmo conforme as mudancgas de direc¢do que a Biruta informa.

Mecanismos de controle: E a seguranca do sistema, inicia a maquina quando
a velocidade do vento esté entre 8 a 16 mph e desliga acima de 55 mph acionando
o freio a disco que é uma travao para situacdes de emergéncia como quando a
velocidade do vento pode danificadar as turbinas.

Nacele: Contém os principais componentes da turbina que sdo, caixa de
engrenagens, eixos de baixa e alta velocidade (conecta as pds ao gerador),
controlador de freio e o gerador elétrico (converte o torque do giro do rotor em
eletricidade). Protege os componentes de elementos externos. Alguns naceles sdo
tdo grandes, que t€m até espaco suficiente para um helicptero pousar.

Rotor: Sistema de captac@o de energia cinética dos ventos, composto pelas
pas e o cubo o qual converte em energia mecanica no seu eixo.

Torre: Geralmente de estrutura tubular, sustenta a nacele e o rotor acima do
solo para capturar o vento e gerar mais energia, pois quanto mais alto menor a

rugosidade. Composta geralmente por ago tubular, concreto ou trelica de aco.
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Transmissdo: Encaminha a energia mecanica do eixo do rotor para o
gerador. Alguns geradores ndo utilizam este componente — neste caso, o eixo do
rotor é acoplado diretamente a carga .

A Figura 2.4 mostra os principais componentes de uma turbina edlica:

Controle

L Eletrénlco

hidraullco

engrenagens

Fonte: [1]
Figura 2.4. Componentes do aerogerador
Os aerogeradores devem ser instalados em conjunto, em uma mesma regiao
chamada de parque ou fazendas edlicas, onde haja vento forte e constante, e
espaco fisico suficiente para sua instalagdo, atendendo a demanda, e com
possibilidade de expansdao no futuro. Esta drea pode ser utilizada para o uso
produtivo da terra, abrigando atividades agricolas ou de pecudria, e ampliando a

oferta de empregos da regido.[4]

Fonte: [7]

Figura 2.5. Parque ou fazenda edlica

2.2.3 Potencial Eodlico

Nesta secdo, hd uma breve explicacdo sobre o potencial edlico e o

coeficiente de poténcia, ou seja, quanto de poténcia edlica pode ser convertido em
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poténcia mecanica pelo aerogerador. Para o cédlculo do potencial edlico devem-se

saber os fatores que influenciam na quantidade de energia transferida para o rotor:

¢ Densidade do ar do seco(p)=1,225kg/m3 (PTN)

e Area varrida pelo rotor eélico (A) = %

e Diametro das pas em metros (D)
e Deslocamento de uma massa de ar (m)

e Coeficiente de aerodinamica (C ) )

e Velocidade em m/s (v)

O potencial edlico é em funcdo do cubo da velocidade e € a poténcia do

vento em watts(w) que passa perpendicularmente através de uma drea circular.
1 A~ (1 : .
P= 5 pv’A = fluxo de poténcia (5 pv3j>< a rea da secdo transversal (7rr2) 1)

Logo, para chegar no calculo final do potencial edlico (em Watt), é preciso
considerar as eficiéncias do conjunto (n) gerador, transmissdo, mecanica e
conversao elétrica (varia de aproximadamente 0,93 a 0,98) e o coeficiente de
desempenho aerodindmico (CP), que depende do vento, rotacdo e parametros de

controle da turbina [5]:
I
P==pv AnC, (2)

O potencial edlico € maior quando a densidade do ar € maior, pois possuem
mais moléculas de ar por metro cubico, isto ocorre com a temperatura mais baixa,
ou seja, mais fria. Quanto mais baixa a temperatura, mais moléculas de ar existem
por metro cubico. Por isso, o potencial edlico € maior quando a densidade do ar é

maior, ou seja, quando estd mais frio [1].
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23
Vantagens E Desvantagens Da Energia Edlica

Os principais beneficios da energia edlica estdo vinculados a sua
disponibilidade na natureza que € abundante e renovavel. Além disto, no Brasil,
os ventos sopram em abundancia em regides com baixas atividades econdmicas,
por isso grande parte de usinas edlicas brasileiras estdo instaladas no nordeste,
gerando ndo apenas energia, mas emprego e renda.

Apesar dos ventos favoraveis, a energia edlica possui desvantagens como o
impacto de pdassaros nas pds que é resolvido com as turbinas edlicas de grande
porte, pois possuem menores velocidades angulares dos rotores. Outro problema
interessante de destacar é o impacto sonoro, que pode ser aerodindmico —
produzido pelo fluxo de vento nas pds; e mecanico — resultado das engrenagens na
transmissdo e da alta velocidade do gerador. Atualmente os aerogeradores sao
mais altos e fabricados de fibras de vidro e revestidos de resina diminuindo o
impacto sonoro aerodindmico, e de acordo com as medidas dos fabricantes, uma
turbina tipica de 600 kW produz um nivel sonoro de 55 dB a 50 metros de
distancia da turbina e 40 dB a 250 metros de distancia, o que indica ndo prejudicar
os niveis auditivos humanos. Na tabela 2.1, segue alguns exemplos de sons para

compararmos com os aerogeradores modernos  [1,2].

Tabela 2.1. Niveis de poluicdo sonora em decibéis

Fonte Nivel de Poluicio Sonora(dB)

Sussurro 30

Aerogerador 55

Ruas 70

Fabrica 90

Avido 150
Fonte:[1,5]

Para instalacdo de um parque edlico € necessario elaboracdo de um Estudo
de Impacto Ambiental / Relatério de Impacto ao Meio Ambiente, respeitando a
Resolu¢do do CONAMA7 01/86 para obtengdo de licenca para instalacao junto ao
o6rgdo ambiental e os niveis de ruido devem respeitar a legislacdo vigente.
Lembrando que o terreno pode ser usado também para plantacdo e criagdo de

animais, pois cada aerogerador ocupa um pequeno espago de terra [1].
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2.4
Energia Edlica No Mundo

Ao analisar o cendrio mundial, € possivel perceber um crescente interesse
por fontes de energias alternativas, em especial, a energia edlica. Mesmo com as
crises financeiras, a energia dos ventos continua crescer nos paises mais
desenvolvidos. De acordo com WWEA (2012), 86 paises utilizaram a energia
edlica como fonte de energia elétrica.

Conforme relatérios da WWEA (2012), em 10 anos a capacidade edlica

passou de 24,32 MW para 239 MW em 2011, superando as expectativas.

‘World Total Installed Capacity [MW]
300.000
250.000 *-qé\ = "'?
]
WWEA &
200.000 ‘Warld Wing Ersrgy Aiseratias ’? i
'
&
150,000 'f':‘
4
&
L]
100.000 > $,-'? 2
el o
$ & o
y & ®
50,000 -.‘:'? o I
anll |
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Fonte: [8]
Grafico 2.1. Capacidade instalada

Hoje, o pais lider no mercado edlico é a China, que possui 62,7 mil MW
de capacidade instalada neste setor. Segundo relatérios da GWEC, o gigante
asiatico instalou 18,1 MW no ano de 2011.

Em segundo lugar, aparece os Estados Unidos com capacidade edlica de
46,9 mil MW, sendo que em relacio a MW instalado em 2011 correspondeu a
17% do crescimento eodlico mundial. Eles investiram 6,8 mil MW em 2011,
mesmo em meio as incertezas financeiras do periodo.

Em terceiro lugar no ranking, surge a Alemanha com a capacidade edlica
de 29 mil MW, ja em relacdo a MW instalados no ano de 2011 ficou em quarto

lugar com investimento no setor edlico de 2,086 mil. Outras nag¢des também
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foram influentes no crescimento deste setor, conforme tabela abaixo:

Tabela 2.2. Capacidade instalada em 2011 (MW)

Ranking Pais Capacidade edlica em 2011 (MW) | % em relagdo ao total

0 China 62,733 26.2%
20 EUA 46,919 19.6%
3° Alemanha 29,075 12.2%
40 Espanha 21,673 9.1%
50 india 16,084 6.7%
6° Franca 6,752 2.8%
7° Italia 6,747 2.8%
8° Reino Unido 6,540 2.7%
9° Canada 5,265 2.2%
Brasil 1,500 0.6%
Resto do mundo 35,712 14.9%
Total 239,000

Fonte: Elaboragao prépria baseado no texto [9]

25
Energia Edlica No Brasil

De acordo com estudos realizados pela ANEEL, o Brasil apresenta
condi¢des extremamente favordveis para a instalacdo de parques edlicos. Em
2001, foi estimado 143 GW de potencial edlico em terras brasileiras. Porém,
através de novas medi¢des em 2009, estudos indicaram que o pais possui uma
capacidade ainda maior de 350 GW.

As pesquisas realizadas demonstram que o Brasil possui posicoes
privilegiadas principalmente na regido Nordeste, em particular os estados do Rio
Grande do Norte, Ceard, Pernambuco e Bahia e na regido Sul, em particular os
estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina. Além dos bons ventos, estas
regides possuem caracteristicas especiais as quais diferenciam o Brasil do resto
mundo: a complementaridade.

Em épocas de seca, os ventos sao mais fortes agindo assim em parceria com
as fontes hidricas. Assim a energia edlica que € uma fonte limpa, renovéavel e nao

poluente, € complementar a hidrelétricas, conforme grafico a seguir:
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|l Varso do Rio o Francisco [ Vealo ligoo do intenar Venlo Hpan dn-l'lnral|
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Fonte: [10]

Gréfico 2.2. Vazao do Rio Sao Francisco e vento tipico do litoral e do interior da
Regiao Nordeste

2.5.1 0 MERCADO DE ENERGIA EOLICA NO BRASIL

A energia elétrica no Brasil é proveniente essencialmente de fontes hidricas.
Em 2001, o pais passou pela escassez de dgua e conseqiientemente uma crise de
energia, que ficou conhecida como “apagdes”. Durante esta mesma época, 0O
Brasil decidiu investir em novas fontes de energia, com intuito de atenuar os
riscos de um novo colapso. Para sanar este problema, o Governo brasileiro
investiu em usinas baseadas em combustiveis fdsseis, os quais possuem precos
elevados e altas volatilidades, encarecendo assim a energia.

Em 2002, o governo implanta o programa PROINFA (Programa de
Incentivo a Fontes Alternativas) com a finalidade de estimular fontes de energias
renovdveis, aumentando assim a participagdo de energias alternativas no mercado,
em particular a energia edlica.

Apesar da morosidade, o programa ganhou impulso nos anos de 2008 e
2009, por conta das crises internacionais. Devido ao desaquecimento da
economia mundial, os fabricantes de aerogeradores vislumbraram uma
oportunidade no Brasil em decorréncia dos bons ventos. Por conseqiiéncia, o
preco da energia edlica que era de R$ 306/MWh em 2005, despencou para R$

135 em 2009 e em 2011 chegou em R$ 102, competindo assim com fontes
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hidricas.

Por intermédio do PROINFA ja foram contratados 7 GW de capacidade
e6lica no Brasil. De acordo com a Plano Decenal de Energia Elétrica (PDEE) a
previsdo é que em 2020 a capacidade instalada das centrais edlicas no Brasil
alcancard 11 GW.

Conforme relatos da EPE (Empresa de Pesquisa Energética), o pais passara

de 11° para 4° lugar em capacidade instalada no mundo.
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Modelagem Eodlica De Previsao

Os avancgos da previsdo em energia edlica sdo geralmente divididos em trés
grupos:

e Abordagem fisica — consiste em centenas de submodelos que, em
conjunto, fazem uma traducdo da previsdo meteorolégica de certo
ponto, para energia prevista de certa turbina, em determinada altura.
Possui interesse em melhorar a previsdo considerando a rugosidade
do solo do local, a estabilidade atmosférica etc.

¢ Abordagem estatistica — consiste em igualar a relacdo entre previsao
meteoroldgica, medidas histdricas e saidas de geracdo através de
modelos estatisticos cujos parametros devem ser estimados pelos
dados, sem considerar qualquer fendmeno fisico.

e Misto — alguns autores misturam as duas abordagens para melhorar a
previsao.

Neste capitulo serd apresentado um breve resumo dos estudos sobre
previsdo da energia edlica no Brasil e no Mundo.
No mundo pode-se destacar os institutos Argonne nos Estados Unidos, que

em conjunto com a faculdade INESC do Porto, em Portugal e Ris¢ na

Dinamarca, sdo os principais institutos com textos académicos publicados [11,12].
Ja no Brasil, as principais instituicdes que estudam a previsdo de energia
edlica € a UFRJ (Universidade Federal do Rio de Janeiro) e PUC-Rio (Pontificia
Universidade Catolica) no Rio de Janeiro e a UFSC (Universidade Federal de
Santa Catarina) em Santa Catarina.
Em [13] e [1] é encontrado um bom resumo dos trabalhos com modelos
estatisticos em energia edlica, inclusive os modelos utilizados ou vendidos por

empresas de consultoria.
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3.1
Previsao Da Energia Edlica Abordagem Estatistica

Existem dois tipos de modelos os puramente estatisticos e 0s que usam as
informacdes metereoldgicas. Assim o primeiro tipo utiliza histérico de dados para
prever n passos a frente e o segundo utiliza os dados histdricos de geracdo, de um
determinado parque edlico com os dados de previsdo da velocidade do vento e
direcdo. A previsdo dos dados de vento e dire¢do geralmente é feito por modelos
de previsao numerica de tempo (NWP). O uso desses modelos NWP para
previsdo da geracdo de energia edlica € chamado na literatura de modelos “wind
to power” ou modelos W2P.

No Brasil, é possivel conseguir dados histéricos meteorolégicos através
dos institutos SONDA (Sistema de Organiza¢do Nacional de Dados Ambientais) e
INMET (Instituto Nacional de Meteorologia). O principal problema sdo os dados
faltantes, uma das opcdes seria escolher um pedaco da série sem dados faltantes, o
que poderia tornar a série pequena para previsao.

As principais metodologias estatisticas aplicadas em edlica utilizam os
seguintes modelos estatisticos: wavelet, B&J — Box & Jenkins, inteligéncia
artificial, arvore de regressao.

Os modelos utilizados no Brasil do tipo NWP sdo o ETA da CPTEC/INPE
(Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos / Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais) e RAMS.

Os principais estudos no Brasil sdo de previsdo de velocidade do vento
utilizando o modelo Autorregressivos Fraciondrios Integrados de Médias Mdveis
(ARFIMA) [14], utilizando o modelo wavelet com redes neurais [15], utilizando
redes neurais artificiais [16]. Além disso, tem trabalho que relaciona vento e
vazdo para determinar a melhor estratégia de comercializacdo de energia [17],
estudo sobre a viabilidade econdmica [1] e previsdo de geracdo apartir de dados

meteorologicos[3].
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Metodologia

4.1

Modelos Comparativos
4.1.1

Box & Jenkins

Os estudos dos modelos Box & Jenkins comecou por volta de 1970. Este
modelo consiste basicamente em determinar o processo estocastico adequado para
representar uma dada série temporal, através da passagem de um ruido branco por
um filtro linear. Logo, o valor esperado condicionado fornece a previsdo pontual.
E 0 método mais utilizado para previsio de séries temporais.

Série temporal pode ser interpretada como uma parte da trajetéria ou uma
realizagdo parcial de um processo estocdstico ergddico que sao processos

aleatérios que dependem do tempo, assim y, com ¢=1,...,7 é o estado do

processo estocastico ordenado no tempo t (ano ou més). O conjunto desta varidvel

aleatéria forma a série temporal por y,,y,,...,y, onde T é o nimero total de

observacdes existentes na série, ou seja, tamanho da série. Fazendo uma
comparacdo, a série temporal poderia ser considerada a amostra € o processo
estocéstico a populacdo, assim fazemos inferéncias na amostra que possam
representar perfeitamente a populacao.

O estudo serd no dominio do tempo, observando as relacdes das
observacdes ao longo do tempo e suas evolucdes. As séries temporais sao
constituidas por um conjunto de componentes nao observiveis que podem ser
decompostas entre tendéncia, ciclo, variacdo sazonal e aleatoriedade.

Tendéncia em séries temporais € a mudanca gradual no nivel médio da série
a longo-prazo, mesmo apds a remog¢ao dos componentes de ciclo, sazonalidade e
aleatdrio.

Ciclos e sazonalidades se referem aos movimentos recorrentes de declinio e

elevacdo em torno do nivel médio da série, ao longo de um periodo definido. Os
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ciclos apresentam um comprimento maior que a sazonalidade, ndo tém duracio
uniforme e podem variar em comprimento e magnitude. A sazonalidade possui
um comprimento constante ( 3 em 3 meses, 12 em 12 meses, etc).

Retirando os componentes ndo observaveis da série temporal (tendéncia,
ciclo e sazonalidade) o que sobra é denominada componente residual que pode ser
caracterizada como um processo estocdstico do tipo “ruido branco”.

E necessério que o processo seja estaciondrio (ruido branco) para que uma
unica realizacdo do processo seja capaz de descrever todo o processo. Um
processo € chamado de estaciondrio se suas caracteristicas sdo mantidas ao longo
do tempo. Existem ainda dois tipos de estacionariedade: fraca (segunda ordem) ou
forte.

O modelo ARIMA(p,d,q) se diferencia do modelo ARMA(p,q) por
modelar séries ndo-estaciondrias, mas para tornd-la estaciondria € aplicado

sucessivas diferencas.
#(B)A'Y, = 6(B)a, 3)

Em que p é a ordem de ¢(B) da modelagem AR(p), que € uma
combinacdo linear dos valores observados passados, ¢ é a ordem de @(B) da
modelagem MA(g), que € a combinacdo linear dos residuos, d é o nimero de
diferencas que torna a série estaciondria e A=(1-B) representa o operador
diferenga que € definido como:

Y,~Y_ =Y -BY,=(-B)}Y,=4Y,

Quando a série tem padrdes sazonais, ou seja, flutuacdes periddicas, o
modelo que incorpora esta componente é 0
SARIMA(p.d,q)* (P,D,Q) = (¢,A?,6)* (P,A”,0) . Sua notagio é:

(B )@(B)A’A"Y, =O(B*)8(B)a, (4)

Em que: ®(B®) é o operador sazonal autorregressivo, ¢(B) é o operador

autorregressivo, A’ é o operador de diferenca, A” é o operador de diferenca
sazonal, ®(B®) é o operador sazonal de médias méveis e #(B) é o operador de
médias moveis.

O objetivo principal do modelo quantitativo Box & Jenkins é fazer
previsodes k passos a frente, utilizando o periodo dos valores passados conhecidos

para inferir sobre o futuro, pensando sempre no principio da parcimonia (deve-se
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escolher um modelo com o menor nimero de parametros possiveis para uma
representacdo matemadtica apropriada). Os principais passos para utilizacdo da
metodologia de Box-Jenkins sdo:

(1) Identificagdo, usando a funcdo de autocorrelagdo (FAC) e a fungdo de

autocorrelacdo parcial (FACP) identificando as ordens (p,d,q) e se necessario

(P,D,Q);
(2) Especificacdo, através da maximizacdo da fung¢do de verossimilhanga
condicional que ¢é semelhante aos minimos quadrados ordindrios (MQO),

assumindo a normalidade de a, estima-se os parametros de interesse;

(3) Verificacdo, utilizando teste para verificar a qualidade do modelo
proposto, por exemplo, aderéncia para verificar se a sequéncia dos residuos
estimados € uma realizagdo de um ruido branco mostrando que as caracteristicas
das séries foram capturadas;
(@Y) Previsdo, estimando os valores futuros através do modelo devidamente
testado.

A secdo foi baseada nas seguintes referéncias bibliograficas: [18], [19], [14],

[20] e [21].

4.2
Modelagem Star-Tree

Modelo que mistura o0 modelo STAR com o modelo CART, justificando a
palavra “tree” no nome do modelo que € a sua representacdo grafica. A idéia é
utilizar o CART na modelagem do STAR para particionar o espago de transi¢ao
através de uma drvore bindria. Nesta parte do estudo serd introduzida a

metodologia do STAR e do CART para depois detalhar o STAR-TREE.

4.2.1
Modelo Star

O autorregressivo com transicdo suave (STAR - Smooth Transition
AutoRegressive) € um modelo linear autorregressivo com origem no modelo

econométrico TAR - Threshold Autoregressive ou melhor, autorregressivo com
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limiar. Proposto inicialmente por Tong em 1978 [22] e discutido mais tarde,
detalhadamente, pelo mesmo autor em [23] e [24]. Outros trabalhos surgiram
com Tong e Chan [25] e Granger e Terdsvirta [26] com mais dois modelos
autorregressivos com transi¢do suave: regressdo com transi¢do suave (STR) e
autorregressivo com transi¢do suave (STAR): tentando resolver o problema que,
em Bacon e Watts [27], foi resolvido com uma regressdo linear onde um dos
parametros tinha uma transi¢cao suave. A metodologia detalhada deste modelo
esta em [26], [28] e [29].

O modelo TAR divide o espago euclidiano unidimensional em k regimes,
sendo cada regime governado por um modelo. Segue a formulacdo matemaética

do modelo com transi¢do em dois regimes:

F(s.®) = I ses, <c
o ses, >c ®)
y, =G(z,,5,,¥)+€ =F(s,, Pz, +[1- F(s,,P)] a2, + €, 6)

Sendo:

F(s,,®) = funcdo de transi¢do, que no caso € uma fun¢do indicadora

2, =Ly s Y Yia)

s, = varidvel de transi¢cdo ou limiar

Y =(0,9)

® = pardmetro nao linear

© = parmetro linear = (&,...,a;,,) ; i=1,2

Verifica-se que a mudanga entre os dois regimes € rigida e abrupta,
determinada estritamente por ¢ que € o parametro de limiar ou de transi¢do. Se
esta varidvel de transicdo for autoregressora defasada (d>0), ou seja s, =y, ,, 0
modelo € denominado modelo autorregressivo com limiar auto-excitante
SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregressive) que ¢ um modelo linear por
partes considerando um modelo AR para cada um dos regimes que pode mudar

de acordo com a defasagem de y, [30]. Assim o SETAR(R; p,, p,,..., Pr:d) €

representado matematicamente por:

Dy
— A1) (r)
=0 +z¢dr 2 TE, (7)
d=1
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Detalhando:

D
Y +Z¢51)zd +¢,, ser =1lentaonoRegimel, z, € |-oo,¢]
d=1

&)
>+ Z 9"z, +¢,, ser =2entdonoRegime?2, z, €1c;,¢,]
d=1

Y=

DR
)+ z Pz, + €, 5er = RentdonoRegimeR, z, € |c,_,,+o9
d=1

Sendo:
c=(¢,,Cysev0sCpy)

r=>1,2,...,R)

Zg =Ly s Vg Yi,)

Onde r representa a sequéncia de regimes para o modelo AR( p,) no
regime R. A variancia relativa da sequéncia do ruido &,,~N(0,1), € um ruido

branco de um processo gaussiano com variancia unitaria [31].

A varidvel de transi¢do pode ser regida por autoregressores (s, =y, , ), por
uma tendéncia linear temporal (s, =¢ ), por uma varidvel exégena (s, =x,_,), ou
uma fungdo & de varidveis endégenas (s, = h(x,,5)) que depende do vetor de

parametros . Essas mudancas diferenciam o modelo que sera utilizado.

O STAR possui os coeficientes determinados de acordo com a posi¢ao do
vetor de varidveis explicativas, dentro do denominado espago de transi¢do. Este
modelo foi popularizado por Granger e Terasvirta em [26], onde varidveis
exdgenas sao empregadas para modelar os pesos do regime. Entretanto a regra
de mudanga de regime também pode ser dependente da série observada [32].

Uma revisdo do STAR pode ser encontrada em Teravirta [29], além de
dois trabalhos desenvolvidos por Tong em [24] e [23] que também abordam o
assunto e ajudaram a solucionar alguns problemas do modelo. O uso se
popularizou na aplicacdo em séries temporais nao lineares, pois o modelo atribui
diferentes regides para os valores de uma varidvel determinada pela varidvel de
transicdo. Na formulacdo que segue podemos visualizar o modelo de dois
regimes com transi¢do suave, funcdo continua, ndo linear, limitada entre os

valores 0 e 1, utilizando dois modelos autorregressivos de ordem p:
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de transi¢do: O modelo STAR com varidvel de transicdo logistica, denominado
LSTAR e o modelo STAR com variavel de transi¢cdo exponencial, conhecido

como,

temporal univariada e o conjunto de varidveis de transi¢do como Yy, defasado:

=Yy
r=1

“A . 2 ~ * L N\
variancia o;, entdo £, , ~ N (0, O'f) o erro condicional & y, |, y, ,,...,y,_, segue

uma distribuicdo normal. Para aplicacdes praticas, o principal problema do uso
deste modelo é descrever a relacdo entre o espago de transicao e os coeficientes.
Por outro lado, o modelo STAR carrega importantes propriedades dos modelos

lineares e ferramentas estatisticas para especificagdo, estimacdo e testes de

Y, =F (537,082 +[1-F(s;;7.0) ] #z, + €,

Existem dois principais modelos STAR que se diferenciam pela varidvel

ESTAR.

Pode-se escrever o STAR(R; p,, p,,..., Pr;d) [33] considerando a série

Pry

{[ o E i PG (¢y“>+2¢;”“y,,}F,(s,,y,c)}w
j=l
J— DPra

z " JF Sr,}/,C)+(z¢](.H1)ZjJFr(sﬂ}/,c)}-{—gm

j=1
Sendo:
y>0

P = (7,0

y = grau de suavidade da funcdo de transicao

@, = (4,,....9,)' = coeficientes lineares ligados aos regimes;
F(s,;7,c) =fun¢do de transi¢do

F, (s,,)/,c) =1-F(s,;7.¢)

E[e‘”] =0, E[srf] o’ IE[e‘”,g,Hk]: 0

Z =Ly Vi Vi ,) =2, =2

r= sequéncia de regimes para o modelo AR( p,) no regime R

A variancia relativa €,, ¢ um ruido branco de um processo gaussiano com

diagnosticos [32].

k
Erro aleatério (€, ) segue uma distribui¢do normal condicional emrelagdoa y,_;, ¥, ,,...

*
entao &, ,

=&, Y Yigss Vi,
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O STAR possui algumas propriedades semelhantes ao modelo de
regressao linear.
O interessante ¢ determinar a fungdo de transicdo para combinar dois

modelos AR( p, ) para fazer esta mudanca de forma suave. Uma das op¢des para

z

esta mudanca ¢ o LSTAR(1) que utiliza a fun¢do logistica com funcdo de

transicdo s, =y, ,, assim atribui um peso a cada um dos modelos. Por exemplo,

em Terdvirta e Anderson [34] € usado a funcdo de transicao logistica em sua
andlise do ciclo de negocio em US, que possui expansdes e recessdes que por
convencdo é uma caracteristica do uso desta func¢do de transicdo. Segue a

formulacao matematica do LSTAR(1):

Y, =( +161yr—1)F(yz—1§ v.0)+(a, +162yz—1)[1_F(yt—l’ 7 C)]+8’ (10)
_ B 1
F(S,,%C)—W (1D
Sendo: s, =y,

y>0, E[]=0, E[& |=0"

® = (y,c)= parametros nio lineares

y = grau de suavidade da fun¢do de transi¢ao
¢ = limiar entre os dois regimes

O = pardmetros lineares = (&;...,&,,,..., Bygs---» B,) "5 1=1,2

1,2

1

0,8 |

Funcéo Logistica

Valores de transicao

Fonte: Elaboracéo propria

Graéfico 4.1. Fungéo logistica com ¢=0, ¥ = (1, 2.5, 5, 25 e 1200)
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Através do gréfico 4.1 verifica-se que, a0 aumentar o parametro nao linear

¥, a fungdo se aproxima cada vez mais de uma funcio degrau, ou seja, tem-se

uma mudanca abrupta de regime. Comprova-se assim, que tendendo ao infinito

o parametro ¥ da fun¢do de transicio logistica do modelo LSTAR, chega-se no
modelo TAR. J4 quando ¥ tende para zero, a fungdo de transicdo logistica fica
igual a 0.5 e torna-se um modelo linear AR(p) com ponderacdo dos parametros

lineares como segue:

1 1 1
F(s;7v,c)= — = =_
( t 7 ) 1+e—0(s/—c) 1+€0 2
Aplicando no modelo LSTAR(1) temos:
1 1 0
y, =(& +:B1y;—1)5+(a2 +162yt—1) 1_5 +&, :Eyr—l +¢& (12)

Sendo: t=0,1,...,p
Quando a fun¢do de transicao entre dois regimes é governada pela fun¢do

exponencial, utilizando s, =y, e os modelos como AR(1), existe uma grande

vantagem em associar ao mesmo regime valores baixos e altos da varidvel de

transicdo s,, entdo denomina-se o modelo como ESTAR(1) que € uma

generalizacdo do modelo EAR estudado por Haggan e Ozaki em [35]. Assim, a

unica mudanca do modelo ESTAR para o LSTAR e a fung¢do de transi¢ao:

F(z:7.0)=1-¢ 70 (13)

Outro modelo derivado do STAR é o MRSTAR (Multiple Regime Smooth
Transition AutoRegression) com propriedades descritas por Dijk e Franses em
[36] que permite particionar os dados em mais de dois regimes.

Um modelo muito préximo ao STAR-TREE é o STR-TREE que € um
modelo de regressdo com transi¢cao suave (STR) estruturado em drvore e para
cada divisdo do né raiz gera subconjuntos dos dados originais com graus de
pertinéncia diferentes através da fungdo logistica e ndo subconjuntos exclusivos
como ocorre no CART.

As etapas de estimagcdo e modelagem sdo idénticos ao STAR-TREE a
diferenca é nos nds terminais teremos modelos de regressdo linear e ndo

modelos auto-regressivos.
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Os passos para constru¢do dos modelos STAR [37]:

(1) Identificagdo. Identifica-se a ordem p do modelo AR;

(2) Teste de Hipdtese. Aplica-se o teste de linearidade do multiplicador de
Lagrange, ndo sendo linear seleciona-se a varidvel de transi¢do e sua
respectiva funcéo;

(3) Especificacdo. Apds a selecao da varidvel e da funcdo de transicdo, o
vetor dos parametros ndo lineares € estimado por minimos quadrados
ordindrios ndo lineares, que sob certas condicdes de regularidade os
estimadores sdo consistentes e assintoticamente distribuidos de acordo
com a distribuicdo normal. J4 nos parametros lineares a estimacdo é
feita por MQO — Minimos quadrados ordinérios;

(4) Verificacdo. Nesta etapa aplica-se testes: para verificar a qualidade do
ajuste do modelo proposto, para verificar a correlagdo serial dos
residuos, verificar a constancia dos parametros, verificar a variancia ao
longo do tempo e a ndo linearidade remanescente;

(5) Previsdo. Estimar os valores futuros através do modelo devidamente

testado.

4.2.2
Modelo Cart

Arvore de classificacdo e regressdo (Classification and Regression Tree),
proposta inicialmente por Breiman, Friedman e Olshen em 1984 [38] pode ser
considerada uma 4rvore de classificacdo se o atributo de estudo for nominal, e
uma 4arvore de regressdao se o atributo for continuo. A grande vantagem deste
modelo € a capacidade de pesquisar relagdes ndo evidentes entre os dados e
mostrar de forma clara, podendo assim fazer conclusdes mais facilmente, além
de ndo ter premissas em relacao a distribui¢do das varidveis do modelo, também
ndo tém suposicdes sobre os componentes aleatérios e a forma funcional. A
desvantagem é que o método ndo possui embasamento estatistico, sendo
considerado um modelo ndo paramétrico. Ele simplesmente busca um equilibrio
entre reducdo do erro da estimagdo e o nivel de complexidade do modelo.

A forma de apresentacdo € uma arvore bindria iniciando com um né raiz e
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respondendo questdes simples de “sim” ou “ndo0”, vai se subdividindo através de

uma varidvel de particdo (s,) que serd escolhida dentro do conjunto

S :{1, 2,...,m} . A divisdo € determinada pelo limiar representado por c,, entdo

o nd que era terminal pode ser dividido em dois grupos tornando-se um né
gerador.

Um exemplo da representacdo grifica de um modelo com trés nos
terminais, quatro folhas e com duas profundidades pode ser visto na figura 4.1.
A numeracdo dos nds inicia-se do ndé raiz com valor 0 e continua
seqiiencialmente, da esquerda para direita, em cada profundidade. Quando um
nd ndo produz ramificagdes, a numeracao prossegue. Assim, na figura 4.1 tem

0s nos trés e quatro, que sdo os nods inexistentes e ndo aparecem na figura 4.1.

Renda maior que 10 saldrios minimos (SM)?

N6 O - Raiz
x, <102
Sim Nio
[ |
No61 N6 2 - gerador
j\) =6 X, <57
|Slm | Nﬁ?
N6 5 N6 6
N6 terminal N6 terminal

5=3 §=4

Fonte: Elaboracéo propria

Figura 4.1. Exemplo enumeracao de arvore para regressao com auséncia de
alguns nés

A profundidade (d) medird quantos ancestrais determinado né possui.
Definindo assim a complexidade da interac@o entre as varidveis explicativas do
modelo.

A érvore de decisdao forma um conjunto de regras que divide o conjunto
em subconjuntos que no caso da figura 4.1 sdo 3 como segue:

Regra 1 - Se x, <10, entdo a melhor predigdo paray é 6.

Regra 2 - Se x, >=10e x, <5, entdo a melhor predi¢do para y é 3.

Regra 3 - Se x, >=10e x, >=5, entdo a melhor predi¢do para y € 4.
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Tem-se uma relacdo entre as varidveis explicativas x;, € y, como uma

t

regressdo linear, onde s, = {xll,le,. ..,xi’,} contém m varidveis explicativas para
uma resposta univariada continua y, € R. Segue a formula¢do matemdtica do
modelo de regressdo, onde f(.) é desconhecida e ndo hd suposi¢des sobre a
distribui¢do de ¢, :
y, = f(s)+¢g (14)
A funcdo desconhecida f(.) é aproximada por um modelo ndo linear que
em cada n6 € reestimado para cada divisdo até obter um modelo final no né

terminal B, (s,), que levard em consideragio todo o caminho percorrido. Assim

€ definida uma funcao por partes em i subregides. Assim a relacao entre as duas
varidveis na equagao 15 é aproximada por uma regressao linear em um conjunto

de m varidveis explicativas:

nJ n"»/(1+n1»f) (1+n -)(l—n )
1,] gy
Bi(si,r):HFj(si,t’cj) ? (1_Fj(si,t’cj)) (15)
j=1
nT
yt :Z®iBi(si,z)+€z (16)
i=1
Sendo:
F(s.c) I ses;, <
$.,C)=
' 0 ses,, >c a7
nT= total de nds terminais na arvore
nJ= total de nds geradores na arvore
Y =(0,9)
®= (c,,c,,...,c;) = parAmetros ndo lineares
O = pardmetros lineares = (f,,...,5,)";
¢, = limiar entre os dois regimes
s;, =(x...,x;,)= conjunto de varidveis de divisdo também chamadas de

varidveis de particdo ou limiar, pode ser composto por vetores com m varidveis

explicativas.

Myt My

n =| i : i |,estamatriz poderd receber os seguintes valores -1, 0 e 1,

My o T g
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de acordo com as seguintes regras:

—1Se 0 no’terminal nao for filho deste no’ gerador
n; . =1 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 funcdo B pode ser continua quando atribuem diferentes graus de
pertinéncia, ou indicadora quando atribuem dois valores: um se pertence ao
conjunto e zero caso contrdrio, determinando duas regides bem definidas que € o
caso do modelo CART.

A defini¢do da varidvel e do limiar para divisdo é feita de maneira a

minimizar os erros quadraticos da previsdo. Estimam-se os £, calcula-se a
soma do erro quadratico (SQE) do modelo de cada par (s;,¢,)e 0 que obtiver o

menor valor do SQE ¢ escolhido para o determinado n6 terminal. Essa técnica é
chamada de pesquisa exaustiva.

A darvore pode ser podada de trés formas principais: primeiramente se
algum noé tiver menos de 5 observagdes serd o n6 terminal, outra forma € com o
fator de custo-complexidade ou sua capacidade preditiva, que possui um
parametro para penalizar a arvore pelo seu tamanho e, por dltimo, validagcdo
cruzada que consiste em dividir a série em duas amostra: uma amostra interna
conhecida para o modelo (in-sample) e outra fora da amostra (out-of-sample),
que ndo foi vista pelo modelo assim verificando a capacidade preditiva do

modelo. Para o n6 raiz a equacdo a ser minimizada pode ser vista a seguir:

2
N anT N

SOE, =Y | vi=3, | =X(5~{BF (s.c)+ B[1=F (sc0) )

t=1 t=1

Selecionado o par (s,,c,) que minimiza a soma dos erros quadréticos, ha a
divisdo da raiz, entdo é estimado o vetor (s,,c,,,,5,). 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 determinando os nds terminais
de acordo com medidas de custo, complexidade ou capacidade preditiva do
modelo. Pode-se dizer que € um método automatico de aprendizado por maquina,
ndo possui embasamento estatistico, simplesmente busca minimizar o erro sem

tornar o modelo muito complexo.
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4.2.3
Modelo Star-Tree

Nesta se¢do serd descrito o STAR-TREE que é a combinac¢ido dos modelos
CART e STAR j4 vistos nas secdes anteriores. A idéia € utilizar o CART na
modelagem do STAR para particionar o espaco de transi¢do através de uma
arvore que deixa de ser bindria e passa a ser regida pelas fun¢des de pertinéncia
(7;) que foi descrita na se¢do sobre o0 modelo STAR. Os coeficientes & e f
serdo determinados nos nds terminais através da combinacdo de diferentes
modelos, que podem ser autorregressivos se o conjunto de varidveis explicativas
for autoregressora defasada (d>0). Utilizando a funcdo de transi¢do logistica da
equacgdo 11, generalizando o conjunto de varidveis explicativas para z, . Pode-se
ilustrar como os parametros do modelo que estdo associados aos nds da arvore e

os modelos associados:

%
F(z,5%580,-C)
F(z,3%,80,¢) ‘ 1= F (2,370, ¢o)
[ |
. N6 terminal
F(z3%55,,¢) Modelo 2
al ﬁlp
F (2,355 80,,C)F (2,5%5,,,¢) F(z,5% 80>l = F (2,5 %, Srmond
[ |
N6 terminal N6 terminal
Modelo 3 Modelo 4
a2 ﬁZp a} 153p

Fonte: Elaboracéo propria

Figura 4.2. Arvore de decisdo do STAR-TREE com os parametros associados

Bl(Zt"Pl):[1_F(Sr;7/0’s0,r’co)](a‘,l+ﬁlzr)
BZ(Zt"PZ):F(St;}/O’SO,t’CO)I:(aZ+ﬁ2zt)F(St;;/l’Sl,t’cl):| (18)
B3(Zr’\P3):F(Sr;Vo’so,r’Co){(O%+ﬁ3Zr)[1_F(Sr;%’Sl,r’cl)]}
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Podemos interpretar B, (z,,'¥;) como o produtério das fungdes de

transi¢cdo logistica. Multiplicando as func¢des desde os nds de decisdo superiores
até os nds terminais, onde se encontra o modelo AR( p,). Chamaremos de
Tindex o conjunto com os indices dos nés terminais, no caso Tindex=[2, 3, 4], e
Jindex o conjnto com os indices dos nds geradores, no caso Jindex=[0, 1].
Assim temos um total de trés nds terminais neste exemplo nT=3 e um total de
dois nés geradores nJ=2.

Segue a formulagdo matematica do modelo STAR-TREE que representa a
figura 5.3 [32]:

y, =B, (zt,‘Pl)+B2 (zt,‘I’2)+B3 (zf,‘P3)+€,
(19)

y, =+ B,z 1= F (5,5 ¥y o)1+
F(sy,; 7/0,60){(0{2 +8,,2)F (s, %,¢) + (@ + ,33pz,)[1— F(s,,, }/1,6'1)]}+ g (20)

1
Frs.o=1—=c=
Generalizando:
nl "‘»f(l;’"'*/) (14m; ;)(1-n; ;)
B;(Zt):HFj(St;Vj’Sf’cj) (1—Fj(s,;;/j,sj,cj)) 2D
j=l
nT
v, =H(z:®)Y.0,B/(z,,)+¢ 22)
i=1
Sendo:

z,= conjunto de varidveis explicativas que € um sub-conjunto do conjunto
de varidveis de transi¢do s,

y = grau de suavidade da funcdo de transi¢ao

p=quantidade de pardmetros do modelo AR

nT= total de nds terminais na arvore

nJ= total de nds geradores na arvore

Y =(0,9)

D= (7,)=(YpsVis-+>¥j5C0sClsev5C;) 3

_ A . — .
O = pardmetro linear = (&,,...,&,,,..., By,.., 5,) "
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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 0 no’terminal nao 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:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012130/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012130/CA

53

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.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012130/CA


5
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 .
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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


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012130/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012130/CA

64

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.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012130/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012130/CA

68

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.

- In-gamele

Qut-ofsamele

TR
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.:':.‘..-;-“.-ta.g:.‘;l.,'b_%g&' a ..-;-_-is.--a..}-.;l.,.@b_"1-%.;'5-.‘1-"_,{‘.1

AR ER STAR-TREE - KRl ) B - AR{1)
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
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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
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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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e Histograma da série inicial:
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e Decomposi¢ao 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
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Funcdo de autocorrelagdo dos residuos padronizados e residuos

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

ACF of Residuals Standardized Residuals
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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
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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



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012130/CA




