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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Junho /2010
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A definicdo de uma estratégia de operacdo para o problema de planejamento
da operacdo do Sistema Interligado Nacional (SIN) é reconhecidamente um problema
complexo, devido principalmente ao fato de o parque gerador instalado ser
predominantemente de origem hidraulica, e a dificuldade em se prever as afluéncias, o
que confere um cardter de incerteza na definicao das melhores decisdes. Esta incerteza é
contemplada nos modelos estocésticos de otimizacao, utilizados no planejamento da
operacao do SIN, por meio dos cendrios de energia natural afluente (ENA) fornecidos
pelos modelos de geracdo de cendrios. Estes modelos adotam a modelagem
Autorregressiva Periddica de ordem p (PAR(p)). Esta modelagem é uma especificacao
de séries temporais que se baseia numa parte deterministica, que sdo as estatisticas
retiradas do histérico, e em uma parte aleatéria, que sdo os ruidos. Atualmente, estes
ruidos s@o gerados por meio de uma amostragem Monte Carlo simples. Esta dissertacao
aplicou a metodologia de amostragem seletiva do Hipercubo Latino na selecdo destes
ruidos de modo a melhorar a qualidade dos cendrios gerados. Os resultados mostram
que sua aplicagdo proporcionou maior estabilidade nos resultados quando se varia a

semente utilizada na geragao dos ruidos.
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GENERATION OF NATURAL ENERGY AFFLUENT SCNARIOS TROUGHT THE
ADOPTION OF LATIN HYPERCUBE SAMPLING METHODOLOGY
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The Brazilian National Interconnected System (SIN) is worldwide known for
its complex operation. This complexity is mostly caused by the predominance of
hydroelectric energy, which provides great uncertainty in its operation. This uncertainty
is considered in the optimization of stochastic models, used in the SIN operation’s
planning, through the scenarios of natural energy affluent (ENA) provided by the
forecasting models. These models adopt the Periodic Autorregressive method (PAR
(p)). This methodology is a specification of time series, based on a deterministic part,
represented by statistics drawn from the history, and a random part, also called by
“noise”. Currently, these noises are randomly selected. This study applied the Latin
Hypercube Sampling method in the noises selection in order to improve the quality of
the generated scenarios. The results show that its application provided greater stability

in the results when varying the seed used in the noise generation.
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1-INTRODUCAO

O sistema elétrico brasileiro (SEB) é um sistema de grande porte constituido por
usinas térmicas e hidrelétricas, sendo estas tltimas predominantes. Em sua configuracio
atual, 83,5% da capacidade instalada € de origem hidrdulica, 16% de origem térmica e
menos de 1% de fontes alternativas (ONS, 2008). Esta predominancia hidraulica
confere ao Sistema Interligado Nacional (SIN) caracteristicas singulares, como a
dificuldade de prever os cendrios de afluéncia e conseqiientemente os recursos hidricos
que estardo disponiveis no futuro; o acoplamento temporal, onde uma decisdao tomada
num instante t terd impacto num instante t+1; e o acoplamento espacial no qual a

operacao de uma usina influencia na operacao das usinas a jusante.

A partir das caracteristicas apresentadas acima, percebe-se a dificuldade em
operar um sistema deste porte, principalmente quando se trata de um planejamento de
longo prazo, no qual se torna invidvel a resolu¢do do problema de despacho a cada
instante para cada unidade geradora do SIN, sendo necessdria no planejamento da
operacao energética do Sistema Interligado Nacional (SIN) a utilizacdo de uma cadeia
de modelos de otimizagdo, desenvolvida pelo CEPEL, que utilizam técnicas estocasticas
de modo a representar a aleatoriedade das vazdes. Esta cadeia € constituida pelos
modelos de médio, curto e curtissimo prazo, respectivamente NEWAVE, DECOMP e

DESSEM-PAT, cujos resultados sdo utilizados como diretrizes para a operacdo do SIN.

No ambito do planejamento da operacdao de médio prazo, o modelo NEWAVE
possui horizonte de planejamento de cinco anos e discretizacdo mensal e seu parque
hidraulico é representado de forma agregada em quatro reservatdrios equivalentes
atualmente. O objetivo deste modelo € garantir o atendimento da demanda, através do
menor valor esperado do custo total de operacao esperado ao longo de todo o periodo de
planejamento de acordo com os cendrios de energia afluente que lhe sdo fornecidos pelo
modelo GEVAZP (CEPEL,2006). Para resolu¢do deste problema, o NEWAVE adota a
metodologia da Programacdo Dindmica Dual Estocastica (PDDE) que € baseada na
aproximacao do valor esperado das Fungdes de Custo Futuro de uma programacgdo
dinamica estocdstica, para cada estdgio, em pequenas fracdes de fungdes lineares. Essas
funcdes aproximadas sdo obtidas através da solucao dual de cada estigio (etapa) do

problema de planejamento, e podem ser interpretadas como os cortes de Benders de um

algoritmo de decomposi¢do estocéstico, multivariado (PEREIRA & PINTO, 1991).



O modelo de curto prazo DECOMP adota a mesma metodologia do modelo
NEWAVE, porém devido ao fato de seu horizonte de planejamento ser menor,
horizonte maximo de um ano, o parque hidrdulico pode ser representado
individualmente e outras restricdes mais especificas, como as elétricas, também podem
ser representadas (CEPEL, 2004 a). O primeiro més do horizonte de estudo do
DECOMP ¢ discretizado semanalmente e a partir do segundo més a discretizacao passa
a ser mensal. Os estudos oficiais realizados atualmente no setor elétrico com este
modelo adotam um horizonte de apenas dois meses. Assim como o NEWAVE, o
DECOMP também ¢ um modelo estocdstico, porém somente a partir do segundo més
do estudo. Portanto ele necessita de um modelo auxiliar para gerar as séries de afluéncia
que serdo utilizadas no estudo. Este modelo é denominado de GEVAZP vazdes. Além
do GEVAZP vazdes o DECOMP também utiliza resultados de outro modelo, o
PREVIVAZ, que é um modelo que prevé as vazdes semanais que sdo utilizadas no

primeiro més de estudo do DECOMP de forma deterministica.

Todos estes modelos fazem parte da cadeia de modelos de previsao de vazao e
de geracdo de cendrios de vazdes e energia afluente, que sdo insumos para os modelos

de otimizacdo.

z

A cadeia de modelos de previsao de vazdo natural é composta pelo
PREVIVAZH, PREVIVAZ e PREVIVAZM (CEPEL, 2004 b). O PREVIVAZ H realiza
a previsdo de vazdes didrias num horizonte maximo de quatorze dias. Os resultados
deste modelo sdo utilizados pelo PREVIVAZ, que utiliza uma combinacao de noventa e
seis modelagens para realizar a previsdo semanal em um horizonte maximo de seis
semanas. Os resultados do PREVIVAZ sdo insumos para o primeiro més de estudo do
DECOMP e para o tltimo modelo desta cadeia, o PREVIVAZM. Este modelo possui a
mesma modelagem do PREVIVAZ, porém sua discretizacdo é mensal e seu horizonte é

de doze meses.

A cadeia de modelos geradores de cendrios de energia afluente € composta por
apenas dois modelos: o GEVAZP Vazdes que gera cendrios de vazdes para o curto
prazo e o GEVAZP Energias que gera cendrios de energia afluente para o médio prazo
(CEPEL, 2002). O GEVAZP Vazdes gera os cendrios de vazao afluente para o segundo
més de estudo do DECOMP partindo da média mensal, do més discretizado em

semanas, a partir dos valores semanais observados e previstos pelo PREVIVAZ. O



GEVAZP Energia gera cendrios mensais de energia para um horizonte de até cinco anos
partindo do valor de afluéncia verificado no més anterior. Estes cendrios sdo utilizados

pelo modelo de médio prazo NEWAVE.

Ambos os modelos adotam a metodologia Autorregressiva Periddica de ordem p
(PAR(p)). Os modelos Autorregressivos descrevem como uma observacao depende
diretamente de uma ou mais observacdes feitas em periodos anteriores. Estes modelos
estimam a varidvel dependente a partir de valores assumidos por ela em tempos
anteriores. O modelo PAR(p) é uma adequacio do modelo AR(p) utilizado na
modelagem de séries sazonais que apresentam uma estrutura de autocorrelacdo que
depende ndo s6 do intervalo de tempo entre as observacdes, mas também das estacdes
sazonais ao longo do ano. Estes processos, quando analisados em escala semanal ou
mensal, t€ém como caracteristica o comportamento periddico, refletindo o ciclo das
estacoes do ano. Cada periodo apresenta um conjunto de suas propriedades

probabilisticas, definidas pela média, desvio-padrio e funcdo de autocorrelagao.

As séries semanais e mensais de vazdes afluentes possuem comportamento
periddico e dependéncia temporal, por isso optou-se por adotar a metodologia
Autorregressiva Periddica de ordem p — PAR (p), cujas principais caracteristicas sdo a

representacao da periodicidade e da correlacdo temporal.

Os modelos periddicos consideram para o ajuste de parametros somente
determinadas semanas de um més, trimestre ou semestre, agrupando determinados
periodos do ano, enquanto que modelos estaciondrios consideram a série como um todo
com todos os meses do ano, no qual meses e trimestres diferentes sdo tratados do

mesmo modo.

O ndmero de termos autorregressivos do modelo PAR (p) indica a ordem do
modelo, que em geral é um vetor, p = (p1, p2,---» P12), para modelos mensais, onde cada

elemento fornece a ordem de cada periodo.

A esséncia do modelo PAR (p) € definir um modelo AR para cada estacdo m do
ano. Fazendo assim com que a periodicidade considerada seja mensal. A descri¢do que
se segue € a formulacdo matematica do modelo PAR (p) para séries mensais de energia

afluente.



Em termos de Energia Natural Afluente (ENA), o metodologia do PAR(p) ajusta
um modelo de séries temporais e, por simulacio, gera cendrios através da utilizacao dos
parametros obtidos na consulta ao histérico, que contém os acontecimentos passados
(atualmente constituido por 77 anos); através da correlacdo de ordem p com o passado
recente; e através de uma parte aleatéria que confere a estocasticidade aos cendrios. Sua

formulacgdo € representada da seguinte maneira (HIPEL &MCLEOD, 1994):

Z, - Z - Zt— M-
[( t lum)j: 1m[( t-1 ﬂm—l)j+...+¢;n[( p ’u P)J_}_ar (11)
Gm Gmfl Gmfp
ou
7 —
o (B{M]:a, (12)
O-ﬂl
Onde:
Z . € uma série sazonal de periodo s
t € o indice do tempo, t=1, 2, ..., sN, funcdo do ano T (T=1, 2, ..., N) e do
periodo m (m=1, 2, ..., s)
S € o numero de periodos (s=12 para séries mensais)
N € o nimero de anos que se deseja gerar as séries

um € amédia sazonal do periodo m
om € odesvio-padrdo sazonal de periodo m

o € o coeficiente autorregressivo para a estagao m
" (B) é o operador autorregressivo de ordem p,,
®"(B)=(1~¢"B—¢,'B* —...—¢'B"")

B ! aplicado a Z resulta em Z, (B'Z =2Z_)

p € aordem de cada operador autorregressivo



a, ¢ asérie de ruidos independentes com média zero e varidncia o™ (ruido

branco)

De modo a ilustrar a aplica¢do, suponhamos que desejamos gerar cendrios de
afluéncia para o més de abril de um ano, e que a ordem deste més, também conhecida
como grau de dependéncia, seja 2. Sendo assim, a equacdo anterior assumiria a seguinte

forma:

(Z4_1u4) :¢1m (ZS_lu3) +¢2’" M +a4 (13)

Onde Z, representa a energia natural afluente a ser calculada para o més de
abril; o termo Z, representa a ENA de marco e Z,a ENA de fevereiro; o termo g,

representa a média histérica de ENAs de cada més, ou seja, a Média de Longo Termo

(MLT) de cada més; ¢, representa o parametro autorregressivo entre as ENAs de abril e
marco e o termo ¢, representa o pardmetro autorregressivo entre as ENAs de abril e
fevereiro; ja o termo a,representa um vetor de ruido que ird conferir a aleatoriedade a
série.

A seqiiéncia da varidvel a, € a parte randomica da série. Este termo também €

N

conhecido como ruido branco, ou o distirbio adicionado a série. A premissa mais
importante para os ruidos brancos é que eles sejam independentes e identicamente

distribuidos (i.i.d.), ndo podendo, desta maneira, existir correlacdo serial entre os a,’s e

devendo satisfazer a equacao:

o> ; k=0
Elaa, , [=1 ¢ (1.4)
laa..] 0 ; k=0
¢ assumido também, que os ruidos brancos sejam distribuidos segundo uma distribui¢do

normal.



Estes ruidos sdo obtidos através de um sorteio aleatério de uma populacido de
2000' ruidos seguindo uma distribui¢io normal. Porém este método de sorteio pode nio
ser o mais adequado, pois os ruidos sorteados podem ndo estar adequadamente
distribuidos no espaco amostral da populacdo de sua origem. Uma opg¢do para melhorar
a distribui¢do dos ruidos e obter uma representacdo adequada das incertezas através da
utilizacdo da técnica de amostragem aleatoria, € adotar um tamanho da amostra muito
grande. Porém, esta grandeza pode comprometer o desempenho computacional do
modelo de otimizagdo, como por exemplo, aumentando consideravelmente o tempo de
processamento. Por este motivo torna-se necessario recorrer a técnicas de amostragem
mais elaboradas, como a amostragem seletiva e a amostragem estratificada. Dentre estas
técnicas, o presente trabalho ird investigar o método do Hipercubo Latino ou Latin
Hypercube Sampling (LHS) (MCKAY, BECKMAN E CONOVER, 1979) e ird avaliar
se este fornece melhores resultados, como por exemplo, o melhor recobrimento do

espaco amostral para o mesmo tamanho da amostra.

O método do Hipercubo Latino pode ser entendido como uma técnica de
amostragem na qual a selecdo dos valores da amostra € controlada. A base do LHS € a
total estratificacdo da distribuicio amostrada. Entende-se por estratificacdo o
agrupamento de membros semelhantes da populacdo. A estratificacio deve abranger
toda populacdo e cada membro da populacdo deve pertencer a apenas um estrato.
Definidos os estratos, € realizada entdo uma selecdo dentro de cada um deles e o
representante de cada estrato passa a fazer parte da amostra que representard a

distribuicao.

O crescimento do uso do Hipercubo Latino na literatura da estatistica e a
reducdo da variancia entre os cendrios amostrados, conforme a proposicdo e formulacao
deste método, foram as motivacdes para sua utilizacdo neste trabalho. Tal como ¢é
concluido em varios artigos a técnica em questdo, além de representar melhor o espaco
amostral, reduz a varidncia da distribuicio dos cendrios amostrados em vdrias

aplicacoes.

1 . . . o~ .

Foi estabelecido nos Procedimentos de Rede que para o processo de geracdo de cendrios para a
“simulagao final” sdo sorteados 2000 ruidos. Para a geracao de cendrios Forward, sorteiam-se apenas
200 cendrios, e para os cendrios Backward, apenas 20.
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A amostragem pelo método do Hipercubo Latino tem sido amplamente utilizada
em diversos campos de aplicacdo. Em 1979, o LHS foi proposto por MCKAY,
BECKMAN E CONOVER (1979) na resolu¢ao de um problema de hidrodinamica. Ja
em 1987, STEIN (1987) aplicou o LHS na simulacdo de circuitos eletronicos. No
campo da engenharia estrutural, o LHS foi utilizado por BAZANT & LIU (1985),
KRISTEK & BAZANT (1985), NAVRATIL & FLORIAN (1993) e OH & YANG
(2000) para andlise dos efeitos dos fendmenos da fluéncia e retracio em estruturas de
concreto. No campo das andlises financeiras, o LHS foi aplicado por SALIBY &

PACHECO (2002) e FISHIMAN (1996).

Em todas as aplicacdes citadas acima, os autores constataram a reducdo da
variancia das distribui¢des dos cendrios amostrados com o LHS em relacdo aos cendrios
amostrados de forma aleatdria e simples. Estimulando assim, a aplicacdo deste método

na geracdo dos cendrios de energia natural afluente.

Esta dissertacdo estd estruturada da seguinte forma, no capitulo 2 é feita uma
explanacdo sobre as principais caracteristicas do Sistema Interligado Nacional, sua
operacdo e a cadeia de modelos adotada no planejamento da operagdo; no capitulo 3 é
feita uma abordagem da aplicacdo de Séries Temporais na geracdo dos cendrios de
energia natural afluente por meio do modelo Autorregressivo Periddico (PAR(p))
utilizado nos modelos de previsdao adotados no setor elétrico; no capitulo 4 € descrita a
metodologia de geracdo dos ruidos e dos cendrios de energia; no capitulo 5 € descrita a
técnica de amostragem do Hipercubo Latino e suas aplicacdes; no capitulo 6 sdo
apresentados os resultados da utilizagdo do Hipercubo Latino nos modelos de geracdo
de cendrios; e finalmente no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes da presente

dissertacao.

2 - PLANEJAMENTO DA OPERACAO DO SISTEMA INTERLIGADO
NACIONAL E A CADEIA DE MODELOS

O sistema de geragao e transmissao de energia elétrica do Brasil € um sistema
com caracteristicas unicas no ambito mundial. Sua matriz energética composta por
aproveitamentos hidraulicos, cuja participacdo na matriz energética é de 83,5% (ONS,

2008), e aproveitamentos térmicos fornece uma configuracdo robusta para sua operacgao.

Além disso, outro fator que facilita a operacao do sistema € o fato dele possuir

mais de 9000 km de linhas de transmissdo, com tensao superior a 230 kV, interligando
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quase a totalidade do territério nacional, abrangendo todas as regides do pais (ONS,

2008).

O Sistema Interligado Nacional (SIN), como é denominado, conecta as regides
Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da regido Norte. Sendo a outra parte da
regido Norte isolada. Além disso, existem conexdes internacionais que possibilitam a

transferéncia de energia com outros paises, tais como, a Argentina e o Uruguai.

2.1 - PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DO SIN

1. Sistema hidrotérmico

Conforme mencionado acima, o SIN € um sistema composto por usinas
hidrelétricas e termelétricas. As hidrelétricas sdo usinas despachadas com maior
freqiiéncia devido ao seu baixo custo de operagdo e as unidades térmicas funcionam
como uma complementacdo da geracdao hidrdulica devido aos elevados custos de
operagdo, portanto elas s devem ser despachadas para suprir a demanda caso a

geracdo hidrelétrica ndo seja suficiente ou tenha que ser preservada para o futuro.

2. Forte predominincia de usinas hidrelétricas, dependéncia hidrolégica e

imprevisibilidade

Devido ao grande potencial hidraulico do Brasil, o governo optou por investir na
geracdo hidrelétrica. Apesar das hidrelétricas se situarem longe dos centros de carga,
demandando assim grandes investimentos em linhas de transmissdo, elas
proporcionam montantes de geracdo de energia bastante elevados a baixos custos de

operagdo.

Outro fator determinante para a escolha da geragcdo base de origem hidraulica foi
a possibilidade de guardar a &4gua nos reservatérios em forma de energia
armazenada, ou seja, bastando apenas ser turbinada para gerar energia. A criacdao
dos grandes reservatérios possibilitou a regularizacdo plurianual das vazdes
afluentes, na qual a usina pode modelar sua gera¢do nao ficando dependente apenas

da ocorréncia de uma vazao imediata para a geracao da energia.

A grande dificuldade da geracdo hidrelétrica € quanto a dependéncia,
hidrolégica, que caso as afluéncias ndo ocorram conforme o previsto pode causar

problemas de abastecimento. A dificuldade de uma perfeita previsdo das vazdes



afluentes, no instante em que sdo tomadas as decisdes operativas, faz com que o

problema da operacgdo seja essencialmente estocastico.
3. Dependéncia espacial e multiplos proprietarios

De modo a otimizar o aproveitamento do potencial hidraulico de um rio, existem
diversos aproveitamentos no mesmo rio. No entanto, eles podem pertencer a
proprietarios diferentes. A existéncia de mais de um aproveitamento hidraulico em
um mesmo rio, faz com que estes fiquem dispostos em forma de cascata, ou seja,
um a jusante do outro, fazendo com que a operacdo da usina a montante influa na

operacdo das usinas a jusante.
4. Dependéncia temporal

Devido a limitada capacidade de armazenamento da 4dgua, a decisdo operativa
tomada em um dado instante acarreta conseqiiéncias no futuro, pois a energia
armazenada ao final de um periodo serd a energia inicial do periodo seguinte. Por
exemplo, se ao optar-se por gerar toda a energia armazenada no instante “t” e
porventura, ndo ocorrerem niveis significativos de vazdo afluente suficientes para
recompor O armazenamento no instante “t+17, ndo seria possivel a geracdo de

energia a partir deste reservatorio.
5. Forte interligacdo e complementaridade dos subsistemas

A robusta malha de transmissdo de energia que interliga os quatro subsistemas
possibilita a transferéncia dos excedentes energéticos de uma regido para a outra,
fazendo assim com que haja uma complementariedade energética entre os
subsistemas, ou seja, quando um subsistema se encontra em situacao desfavoravel,

os demais podem socorré-lo fornecendo energia através das interligacoes.

Além disso, as diferentes sazonalidades hidroldgicas entre as regides podem ser
aproveitadas  através das interligagdes. Quando os subsistemas do
Sudeste/Centroeste, do Nordeste e do Norte encontram-se no periodo umido,
periodo este de maiores vazdes afluentes, o do Sul encontra-se no periodo seco. E
quando o Sul encontra-se no seu periodo imido, os demais se encontram no periodo
seco, possibilitando assim aproveitar a complementariedade sazonal entre os

subsistemas.



2.2-A OPERACAO DO SIN

O 6rgao responsavel pela operacdo do Sistema Interligado Nacional € o ONS,
que € o 6rgdo responsavel pela coordenagdo e controle da operacdo das instalagdes de
geracdo e transmissdo de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a
fiscalizacdo e regulacdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). A ANEEL
e 0 ONS sdo subordinados ao Ministério de Minas e Energia (MME), assim como a
CCEE (Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica) que tem por finalidade
viabilizar a comercializacdo de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional nos
Ambientes de Contratacio Regulada e Contratagdo Livre, além de efetuar a
contabilizacdo e a liquidacdo financeira das operacdes realizadas no mercado de curto

prazo.

O objetivo principal do ONS € operar o SIN de forma 6tima, visando o pleno
atendimento da demanda ao menor valor esperado do custo. Além disso, o ONS
também € responsavel pelos estudos indicativos de ampliacdo e refor¢o das linhas de
transmissdo e do parque gerador dentro do horizonte de cinco anos. O 6rgdo responsavel
pelos estudos de planejamento no horizonte acima de cinco anos é a Empresa de

Pesquisa Energética (EPE).

A operacdo do SIN consiste em otimizar os recursos energéticos ao longo do
periodo de planejamento. Essa otimizacgao é feita através diversas varidveis de decisio,
como montante de geracdo hidrdulica de cada usina, montante a ser armazenado nos
reservatorios, montante de geracdo térmica despachada e montante de energia a ser

transferida de um subsistema para o outro.

Dentre as varidveis citadas acima, a que exige maior cuidado é a geracdo
hidraulica, pois esta é fortemente atrelada aos niveis de energia natural afluente que se
realizardao. O maior problema da geracao hidrelétrica € decidir se as vazdes que chegam
aos reservatdrios devam ser turbinadas ou se estas devam ser armazenadas para uma

geracdo num momento futuro de escassez de vazao.

Diante do exposto acima, fica ressaltada a importancia de se prever o futuro para
que sejam tomadas as melhores decisdes no presente. A funcio objetivo do problema de
planejamento da operac@o consiste na minimizagao do valor esperado do custo total de

operagdo mais o custo de déficit ao longo de todo o horizonte do planejamento.
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O custo total de operacdo € constituido pela soma do custo imediato, referente as
decisdes que sdo tomadas no presente, e do valor esperado do custo futuro, referente as
decisdes que sdo tomadas no futuro. Este ultimo € influenciado pelas decisdes tomadas
no presente. O menor valor do custo total de operagcdo pode ser encontrado quando a
soma das derivadas das funcdes de custo futuro, representada pela curva em vermelho, e
custo imediato, representado pela curva em verde, se anula, conforme ilustrado na

Figura 2.1.

A curva de custo € dada em funcdo do volume do reservatério. Um baixo valor
para o volume na funcdo de custo imediato, por exemplo, significa que a geracdo foi
suprida através de recursos hidricos, ocasionando um baixo custo imediato e um
provavel custo futuro elevado. E um alto nivel do reservatério, nesta mesma fungao,
significa que a demanda foi suprida através de geracdo térmica, ocasionando assim um

elevado custo de operagdo e altos niveis de energia armazenada a ser utilizada no futuro.

Sendo assim, o custo imediato é composto pelos gastos com o suprimento de
energia no momento atual, estes gastos sdo constituidos pelo custo dos combustiveis
térmicos, como 6leo, carvao e gas, por exemplo, e por eventuais custos de déficit. E o
custo futuro, € uma conseqiiéncia do custo imediato, ou seja, se o custo imediato € baixo

entdo o custo futuro sera alto e vice-versa

A derivada da funcdo de custo futuro representa o valor da dgua do sistema. Esta
inclinagdo indica como o Custo futuro varia em relagdo ao Volume Armazenado. Ja a
derivada da curva de custo imediato, curva em verde, representa o custo de geracdo das
usinas térmicas e o custo de déficit. A minimizacao do custo total de operacdo é obtida
no ponto de minimo da curva, ou seja, onde sua derivada € nula. Como a curva do custo
total € constituida pela soma da curva do custo imediato com a curva do custo futuro, é
equivalente dizer que o menor custo total de operacdo € obtido quando as derivadas da

Funcao de Custo Futuro e da funcao de custo imediato se anulam.
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Custo Total = Custo Futuro + Custo Imediato

atende & carga com agua
Yaolume: ZERO
Custo imediato: ZERD

Custo futuro: ALTD
Custo Imediato

atende & carga com dleo
Yolume: 100 %
Custo imediato: ALTO

Custo futuro: BATXD

—_— T it Futire

volume a 0% \volume a 100%

Volume para minimo custo total

Figura 2.1 — Cdlculo do Custo Total.
Fonte: ONS (2007)

A equacdo 2.1 mostra que a minimizacdo do custo total de operagdo € obtida quando
a derivada do custo imediato € igual, porém com sentido oposto, a derivada do custo

futuro.

d(FCI + FCF) _ OFCI L OFCF _ _ OFCI _ OJFCF
vV v v v v

2.1

Onde:

FCI representa a fungdo de custo imediato
FCF representa a Funcdo de Custo Futuro
V representa o volume ao final do estdgio

Portanto, toda a estratégia resume-se, em tomar as decisdes no presente de tal
forma que o reservatorio chegue, ao final deste més, no volume indicado que garanta o

menor Custo Total de Operacao.

Para auxiliar o planejamento da operacdo do SIN, o ONS adota uma cadeia de
modelos de otimizacdo desenvolvida pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica

(CEPEL). Esta cadeia sera detalhada no item a seguir.
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23 - A CADEIA DE MODELOS ADOTADA NO PLANEJAMENTO DA
OPERACAO

A cadeia dos modelos adotada para o planejamento da operagdo e para o calculo
do Preco de Liquidacdo das Diferencas (PLD) pode ser subdividida em dois tipos,
modelos hidroldgicos, que realizam as previsdes das vazdes e geram os cendrios de
vazdes e energia natural afluente (Previvazh, Previvazm, Previvaz, Gevazp), e os
modelos de otimizacao energética (Newave, Decomp, Dessem-PAT), sendo o Newave e
o Decomp modelos estocdsticos de programacgdo linear utilizados para formulag¢do da
politica operativa no médio e no curto prazo e o Dessem-PAT um modelo

deterministico de programacao nao linear e de curtissimo prazo.

Os modelos hidrolégicos geram insumos para os modelos de otimizagdo. A

Figura 2.2 ilustra o encadeamento destes modelos.

Modelos Hidrolégicos

Etapas de Planejamento
da Operac¢io

Provictes da Afludneizs ) ____ __EE-T-TSVAVCITEN
Mensais

Cenarios Estocasticos

1
i v
Fravisies de AlluGncias » Frogramacio
I S

de Affuencias
Figura 2.2 — Encadeamento dos modelos hidrolégicos e de otimizagdo.

----- —
Semanas (DECGOMP]
Fonte: Cepe,( 2004b)

Nos itens a seguir serdo descritos todos os modelos e o encadeamento entre eles.

2.3.1 - MODELOS HIDROLOGICOS

Devido a mais de 80% da capacidade instalada do parque de geracdo de energia
elétrica do Brasil ser de origem hidrdulica, é de suma importincia realizar boas
previsdes de vazOes e geracdes de cendrios de energia natural afluente (ENA) que

retratem a realidade.
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De maneira generalizada, adota-se uma cadeia de modelos constituida por cinco
modelos: PrevivazH, Previvaz e PrevivazM, que sdo modelos de previsao de vazdo; e o
Gevazp Vazdes e o Gevazp Energias, que sdo modelos geradores de cendrios de vazdes

e energias respectivamente. A Tabela 2.1 apresenta esta cadeia de modelos.

Tabela 2.1 — Cadeia de modelos hidrol6gicos

DIARIA | SEMANAL MENSAL
PREVISAO PREVIVAZ H | PREVIVAZ PREVIVAZ M
GERACGAO VAZAO -- - GEVAZP VAZOES
GERAGAO ENERGIA - - GEVAZP ENERGIAS

Fonte: Elaboracgdo propria

2.3.1.1 - MODELO HIDROLOGICO DE PREVISAO DE AFLUENCIA DIARIA -
PREVIVAZH

O modelo de Previsdo de Afluéncias Didrias — PREVIVAZH, desenvolvido pelo
CEPEL (2002), tem como objetivo fornecer previsdes didrias de afluéncias a
aproveitamentos hidroelétricos do Sistema Hidroelétrico Brasileiro. Estas previsdes sao
obtidas a partir da desagregacdo das previsoes de afluéncias semanais fornecidas pelo
PREVIVAZ, o que garante a preservacdo da estrutura de dependéncia temporal das
previsdes semanais usadas no Planejamento de Curto Prazo e, incorpora a variabilidade
caracteristica do processo natural a nivel didrio, a partir do tratamento dado as vazdes
pelo modelo de geracdo de vazdes didrias. Seu horizonte de previsdo € de até catorze

dias.

Este modelo € aplicado pelo ONS quando os agentes de geragdo ndo fornecem
suas previsoes didrias e também quando o ONS nao usa outros modelos de previsao, tais

como modelos chuva-vazio.

2.3.1.2 - MODELO HIDROLOGICO DE PREVISAO DE AFLUENCIA SEMANAL
- PREVIVAZ

O Previvaz é um programa utilizado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico
que modela estocasticamente as afluéncias semanais. Assim, o PREVIVAZ é um
sistema de modelos estocdsticos de previsdo de afluéncias semanais para até seis
semanas a frente, que abrange uma combinacdo de 94 modelagens resultantes da

combinacdo dos modelos de estrutura de correlacdo periddica ou estaciondria, de
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métodos de estimacdo de parametros e de diferentes transformacdes (MACEIRA et

al.,2007 e CEPEL, 2004).

As previsdes semanais das afluéncias feitas pelo Previvaz sdo utilizadas como
subsidio a Programacdo do primeiro més do Programa Mensal da Operacdo — PMO e
suas revisdes. Deste modo, ele é executado ao final de cada més, para elaborar o PMO
do més seguinte e, durante o més em curso € rodado semanalmente para a realizacdo das

revisdes do PMO.

Este modelo analisa a série histérica de afluéncias semanais de cada
aproveitamento, e seleciona para cada semana um modelo estocdstico dentre as diversas

alternativas de modelagem estocdstica de vazdes semanais.

Os modelos estocasticos do Previvaz variam desde os cldssicos autorregressivos
AR (p), ou autorregressivos e de médias moveis ARMA (p,q) propostos na literatura por
BOX e JENKINS (1970) até modelos periddicos mais sofisticados como o modelo
PARMA (p,q) (HIPEL e MCLEOD, 1994), para os quais sdo admitidas investigacdes de

até quarta ordem.

A escolha entre as 94 modelagens disponiveis € feita objetivando o uso mais
eficiente e robusto da informac¢@o contida nos registros recentes de afluéncias semanais
ao aproveitamento analisado. Os parametros do modelo, sdo entdo obtidos utilizando-se

toda a série.

2.3.1.3 - MODELO HIDROLOGICO DE PREVISAO DE AFLUENCIA MENSAL -
PREVIVAZM

O modelo PREVIVAZM desenvolvido pelo CEPEL (2004b) tem como objetivo
fornecer previsdes mensais de afluéncias a aproveitamentos hidroelétricos do Sistema
Hidroelétrico Brasileiro para um horizonte de até 12 meses, sendo uma ferramenta para
estudos especiais de verificacdo de condicdes de atendimento da demanda energética no
horizonte anual. O PREVIVAZM foi desenvolvido com base no modelo PREVIVAZ e
segue a mesma abordagem, adaptando-a ao intervalo mensal e ao horizonte de 12
meses, mantendo-se o procedimento de estimacdo e escolha do melhor algoritmo de

previsao.
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2.3.1.4 - MODELO HIDROLOGICO DE GERACAO DE CENARIOS DE VAZOES
E ENERGIA NATURAL AFLUENTE - GEVAZP

O Gevazp, programa para geragao de cendrios de vazdes e energias, utiliza a
metodologia autorregressivo periddico, PAR(p). Esses cendrios sdo gerados para dois
escopos, o de curto prazo e o de médio prazo. Partindo das previsdes do modelo
Previvaz para o primeiro més do planejamento, o modelo Gevazp gera sereis sintéticas
de vazdes para o segundo més a frente que sao utilizados pelo Decomp (CEPEL, 2004a)
para ajustar uma Funcdo de Custo Futuro (FCF) de curto prazo a partir da FCF
fornecida pelo modelo de médio prazo. Partindo do valor da afluéncia verificada no més
anterior ao primeiro més do planejamento, o modelo Gevazp fornece cendrios de
energia afluente para até cinco anos a frente que sdo utilizados pelo Newave (CEPEL,

2006) para cdlculo da Func¢ao de Custo Futuro.

Desta forma, sdo gerados cendrios de vazdes para o curto prazo pelo Gevazp
Vazdes e cendrios de energia para o médio prazo pelo Gevazp Energia. Os cendrios
hidrolégicos podem ser representados através de uma arvore de afluéncias, com

probabilidades de ocorréncia associadas a cada ramo.

O Gevazp Energias serd mais detalhado no capitulo 3.

2.3.2 - MODELOS DE OTIMIZACAO

A Figura 2.3 apresenta o encadeamento dos modelos de otimizacao utilizados na

elaboragdo do planejamento da operagdao do SIN.

Todos esses modelos s@o encadeados através da Funcao de Custo Futuro (FCF)

que um fornece ao outro, conforme ilustrado na Figura 2.3.
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MEDIO PRAZO -
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horizonte: 1semana DESSEM-PAT
discretizag30: horar —\

CURTO PRAZO
horizonts 12 meses
aiscret zacd o: semanal / mensal

Figura 2.3 — Cadeia dos modelos energéticos
Fonte: ONS (2007)

2.3.2.1 - MODELOS DE OTIMIZACAO DE MEDIO PRAZO - NEWAVE

Este modelo € utilizado no planejamento da operacdo de médio prazo. Suas
etapas de planejamento sdo discretizadas mensalmente e seu horizonte de estudo pode
ser de até 20 anos para o planejamento da operacdo. Seu parque hidraulico é
representado de forma agregada, de modo a reduzir a dimensao do problema, porém seu
parque térmico € representado individualmente. As usinas hidrdulicas pertencentes a
uma mesma regido com caracteristicas similares sdo agregadas em um Unico
reservatorio. Atualmente o modelo Newave enxerga quatro grandes reservatorios:
Sudeste/Centroeste, Sul, Nordeste e Norte que fazem parte de quatro subsistemas

interligados de forma a viabilizar a transferéncia de energia entre eles.

A funcdo objetivo deste modelo consiste em minimizar valor esperado do custo
total de operacdo ao longo de todo o periodo do estudo. A partir de diversos insumos,
tais como cendrios hidrolégicos — fornecidos pelo programa Gevazp, projecdo da
demanda de energia, dados fisicos das usinas, restricdes operativas, entre outros, o
Newave realiza o cédlculo 6timo da operagdo através das decisdes de geracao hidrdulica
e térmica, do montante de energia a ser armazenado, do montante de energia a ser
vertido, montante de energia a ser transferido entre os subsistemas, entre outras. A

Figura 2.4 a seguir ilustra a entrada e saida de dados do Newave.

17



CENARIOS HIDROLOGICOS -

NEWAVE GERACAO TERMO/HIDRO
L >
PROJEGCAO DE DEMANDA - L » VERTIMENTO
DADOS DAS USINAS —P ——» ARMA7ZFNAMFNTO
) CMO (CUSTO MARGINAL DE
RESTRICOES OPERATIVAS OPERACAO)

Figura 2.4 — Entrada de dados e resultados do NEWAVE
Fonte: Elaboragdo propria

Todas as decisdes operativas sdo tomadas com base nos cendrios hidrolégicos
fornecidos pelo Gevazp. Além do problema ser estocdstico ele € multivariado e

multiestagio, o que o faz ser de grande porte.

Para problemas onde a arvore de cendrios apresenta uma cardinalidade elevada,
percorrer a drvore em sua totalidade € impossivel do ponto de vista computacional ou
pratico. Para contornar este problema foram desenvolvidos diversos métodos que
utilizam técnicas de amostragens para selecionar uma sub-arvore de cendrios com
tamanho reduzido, e a Programacdo Dindmica Dual Estocéstica (PDDE) foi o método
escolhido para ser utilizado no problema de planejamento da operacdo de sistemas
hidrotérmicos.

A Programag¢do Dindmica Dual Estocastica (PDDE) € baseada na aproximacao
do valor esperado da Funcao de Custo Futuro de uma programacao dindmica estocdstica
em fracoes de fungdes lineares. Essas funcOes aproximadas sdo obtidas através da
solucdo dual do problema de otimizacdo para cada estdgio do periodo de planejamento e
podem ser interpretadas como os cortes de Benders (BENDERS, 1962) de um algoritmo
de decomposi¢ao multiestagio, multivariado.

O calculo da politica de operagdo do Newave € feito iterativamente, sendo que
cada iteracdo € constituida por duas etapas. Uma delas € a etapa Forward, onde ¢é
estimado o custo médio imediato, dado pela geracdo térmica mais o custo de ndo
suprimento de energia, para cada um dos 200 cendrios de energia afluente em cada
estagio. E a etapa Backward, que € uma etapa recursiva, calcula o custo de operacdo do
ultimo estagio e atualiza para o valor presente do estdgio anterior, até que se chegue ao
estagio inicial. E nesta etapa que é calculada a Funcdo de Custo Futuro através dos
cortes de Benders.

A Figura 2.5 ilustra os processos forward e backward do modelo. O processo

forward € calculado para 200 cendrios de energia afluente que representa uma sub-
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arvore da arvore de cendrios geradas pelo Gevazp. O processo backward abre 20

aberturas para cada um dos cendrios do processo forward.

A
arvore completa passo forward passo backward
(vermelhos) (vermelhos e azuis)
200 cenarios 20 aberturas

Figura 2.5 — Processo iterativo.
Fonte: ONS (2007)

Para cada uma das 20 aberturas backward de cada cendrio forward é calculado
um corte de Benders e a partir desses 20 cortes € calculado um corte médio para cada

cendrio forward, conforme ilustrado na Figura 2.6

Corte médio

AAA

Figura 2.6 — Construcdo da Funcdo de Custo Futuro
Fonte: PENNA (2009)
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Todos os cortes médios de cada cendrio i do estdgio T formam uma unica
Funcao de Custo Futuro, através da envoltoria superior destes cortes. Este tnico corte é
entdo adicionado como uma restri¢cdo do problema de programacao linear do estdgio T-
1. Por isso, ele é denominado de custo futuro, pois ele traz informagdes do gasto no
futuro para o estdgio atual, fornecendo assim um unico valor futuro para o estdgio
inicial. Este cdlculo € realizado para todos os cendrios forward ao longo de todo o

horizonte do estudo, dando origem a Func¢do de Custo Futuro (FCF).

A FCF vai sendo refinada ao longo do processo iterativo. Este processo €
finalizado quando o custo futuro estimado, obtido nas simulacdes backward, entra no
intervalo de confianca do custo médio simulado, obtido nas simulacdes forward,

conforme proposto por PEREIRA &PINTO (1991) e adotado pelo CEPEL.

A Figura 2.7 apresenta o diagrama esquemadtico do modelo Newave.
Primeiramente, o modelo realiza o cdlculo de seus parametros e das energias para os
sistemas equivalentes, ou seja, o modelo de agregacdo. No passo seguinte, € feita a
geracdo das séries de energia natural afluente (ENA) através do modelo GEVAZP: 200
sequéncias de cendrios em PENTE para a otimizacao forward e 20 ABERTURAS para
cada cendrio em cada més. Tendo posse dos cenarios de ENA e do sistema equivalente,
o modelo realiza o cdlculo da politica de operacdo através do processo iterativo. Apos
obtida a convergéncia na construcdo da Fun¢do de Custo Futuro, sdo obtidos os indices
de desempenho, tanto na avaliacao do atendimento supondo a repeti¢do do histérico de
afluéncias desde 1931, quanto na avaliagdo do atendimento para 2000 cendrios gerados

pelo mesmo processo que gera os 200 cendrios em pente.
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Figura 2.7 — Fluxo do processo do NEWAVE
Fonte: (ONS, 2007)

A FCF calculada pelo Newave serve de insumo para o modelo de curto prazo,
Decomp, que serd descrito abaixo. E através desta funcio que a politica de operagdo do

Decomp “enxerga” o futuro.

2.3.2.2 - MODELOS DE OTIMIZACAO DE CURTO PRAZO - DECOMP

Assim como o Newave, o Decomp é um modelo de otimiza¢do. Contudo,

existem diferencas bastante considerdveis entre estes modelos.

O horizonte de estudo do Decomp € inferior ao do Newave. Atualmente, seu
horizonte maximo é de vinte e quatro meses, contudo, no Programa Mensal da
Operacao (PMO) — elaborado pelo ONS — sdo utilizados apenas dois meses no cédlculo
convencional e até onze meses no cdlculo adotando os Procedimentos Operativos de

Curto Prazo.

7z

O primeiro més do Decomp € considerado deterministico, pois os valores

semanais das vazdes, fornecidos pelo Previvaz, sdo inseridos no modelo como se
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fossem deterministicos. J4 do segundo més para frente € estocdstico. A geracao dos
cendrios para o segundo més, parte dos valores “deterministicos” do més anterior e €

realizada pelo Gevazp Vazdes.

A Figura 2.8 ilustra o fluxo do processo do Decomp. No primeiro més (més da
previsdo) as previsdes sdo feitas semanalmente pelo PREVIVAZ e a partir da média
destes valores 0 GEVAZP gera os cendrios de vazdes afluentes para o segundo més.
Estes cendrios sao utilizados pelo Decomp para construir a Funcdo de Custo Futuro do

curto prazo.

GEVAZPF -

Séries mensais de vazoes aﬂuent&s|

ML inigla) (Sermanas)
L'—l\l 22 més

PREVIVAZ

Figura 2.8 — Fluxo do processo do DECOMP
Fonte: (Cepel, 2004a)

Outra caracteristica do Decomp que o difere do Newave é que as usinas
hidréulicas sdo representadas individualizadamente e as restricdes elétricas internas a
cada subsistema também podem ser representadas. Esta representacdo mais detalhada

do sistema s6 € possivel devido ao fato do horizonte de estudo ser bastante reduzido.

O Decomp define as diretrizes operativas de curto prazo para todas as usinas que
compdem o sistema, atendendo a demanda e respeitando as restricdes operativas. Além
da definicdo das metas de geracdo das usinas e das metas de intercambio, o Decomp
define o Custo Marginal de Operagdao. Além disso, este modelo constréi uma FCF para
ser acoplada ao modelo do programacao didria da operacdo, Dessem-Pat, que nao sera

detalhado neste trabalho, pois ndo faz parte do escopo.
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3 - APLICACAO DE SERIES TEMPORAIS NA GERACAO DOS CENARIOS DE
ENERGIA AFLUENTE

Dentre os diversos métodos quantitativos de previsdo e geragdo de séries
temporais, o Setor de Energia FElétrica optou pela utilizacdo da metodologia
autorregressiva periodica na geracdo dos cendrios de vazdo e energia natural afluente,

através do modelo Autorregressivo Periddico PAR(p).

Segundo SOUZA (1989), uma série temporal é a classe de fendmenos cujo
processo observacional e conseqiiente quantificacdo numérica gera uma sequéncia de
dados distribuida no tempo. Isto é, uma série temporal ¢ um conjunto de dados
observados e coletados cronologicamente, na qual a ordem da ocorréncia das

observacoes € crucial na andlise de séries temporais (HIPEL & MCLEOD, 1994).

A previsdo de séries temporais € bastante aplicada para realizacdo de previsdo de

processos naturais, 0s quais, na maioria das vezes, possuem comportamento aleatdrio.

3.1 - SERIES TEMPORAIS

Algumas séries que podem ser facilmente modeladas por uma funcdo
polinomial, e com isso a observacdo futura pode ser prevista com exatidao e seguem
uma funcdo deterministica, sdo denominadas de séries temporais deterministicas. No
entanto, quando nao se pode prever com exatidao as observacdes futuras e estas podem
ser descritas somente em termos de distribuicdo de probabilidade, a série segue um
modelo ndo deterministico o que geralmente ¢ um modelo estocéstico. Estas séries sdao

denominadas de séries temporais estocdsticas.

A previsdo deterministica de fendmenos naturais € praticamente impossivel, pois
estes sdo realizados segundo leis probabilisticas. A expressdo matematica que descreve
a estrutura probabilistica de uma série temporal é denominada de processo estocastico,

sendo a série temporal apenas uma realizacdo do processo estocdstico.

Um processo estocdstico somente serd conhecido quando forem conhecidas
todas as séries temporais que o compde, ou quando for determinada sua distribui¢io

conjunta de probabilidades.
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3.1.1 - CARACTERISTICAS DAS SERIES TEMPORAIS

Os dados que compdem uma série temporal podem ser coletados continuamente,
onde sao registrados a todo o momento, constituindo assim uma série temporal
continua. Ou entdo podem ser coletados discretamente, onde em cada determinado
periodo de tempo eles sdo registrados, dando origem a uma série temporal discreta. As
séries temporais discretas sd@o as mais utilizadas devido as facilidades que elas
proporcionam, como por exemplo, a propria medicdo, uma vez que seria muito custoso

registrar as observagdes continuas durante todo tempo.

Outra importante classificacio das séries temporais € quanto a sua
estacionaridade. Segundo HIPEL & MCLEOD (1994), a estacionaridade de um
processo estocdstico pode ser qualitativamente interpretada como uma forma de
equilibrio estatistico. As distribuicdes de probabilidade das séries temporais
estaciondrias ndo se alteram ao longo do tempo, ou seja, seus parametros estatisticos
como média e varidncia se repetem a cada periodo. J4 as séries temporais nao
estaciondrias apresentam parametros estatisticos variantes ao longo do tempo. A nao
estacionariedade das séries temporais pode ser atribuida a trés fatores: a tendéncia, a

sazonalidade e os ciclos.

A tendéncia de uma série indica seu comportamento de longo prazo, isto &, se o
seu parametro descritor, como a média, aumenta, diminui, ou permanece constante, €
qual a velocidade dessas mudancas. As tendéncias mais utilizadas sdo as constantes,
lineares ou ndo lineares. Ja a sazonalidade indica a repeticdo de um padrdo na série
dentro do periodo de um ano. Por exemplo, o consumo de energia no Brasil, onde se
tem uma elevacao do consumo no verao e uma reducdo no inverno. E os ciclos indicam

padrdes que se repetem na série em periodos superiores a um ano.

Diversos fendmenos naturais podem ser classificados como séries temporais nao
estaciondrias, devido as variacdes naturais e interferéncias humanas que ocorrem ao
longo do tempo. No entanto, para modelar uma série temporal nio estaciondria, um
procedimento comum € primeiramente remover a ndo estacionariedade através da
aplicac@o de uma transformacdo e depois ajustar um modelo estocdstico estaciondrio a

sequéncia transformada. Esta transformacao, também conhecida como derivagdo, pode
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ser realizada mais de uma vez, até que se obtenha a série estaciondria (HIPEL &

MCLEQOD, 1994).

3.1.2 -

PROPRIEDADES ESTATISTICAS DAS SERIES TEMPORAIS

Os principais parametros de uma série temporal serdo apresentados a seguir.

Dada uma série temporal observada [z;, 7z, ... , zn], 0s seguintes indices

estatisticos podem ser estimados:

a)

b)

c)

MEDIA AMOSTRAL

A média amostral do processo € definida como a soma de todos os valores da

amostra dividida pelo nimero de observagdes da amostra.

Z=—Y7
NZI (3.1)

A média tedrica do processo pode ser estimada a partir da amostra realizada.
DESVIO PADRAO AMOSTRAL

A dispersao de dados do processo espalhados em torno da média € medida pelo
desvio padrdo amostral que pode ser estimado a partir da série através da

seguinte equagao:

[ _
6,=.—>.(Z-2)
\/N = (3.2)

AUTOCOVARIANCIA

A covariancia mede o grau de dependéncia linear entre duas varidveis aleatorias
espacadas de um intervalo de tempo. A covariancia de ordem um € calculada

pela seguinte equacao:

1 & _ _
n)=covlz,,2,]1==> (2 -2)z,, - Z)
Ni= (3.3)

De forma generalizada, a autocovariancia € representada pela equagdo abaixo:
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d)

€)

] _ _
Vi (D= COV[Zt ’ Zt+k] i Z (Zt - Z)(Zt+k -Z)
N = (3.4)

Onde,

k representa o lag temporal entre Z; e Z.x

AUTOCORRELACAO

A autocorrelacdo pode ser entendida como a normaliza¢do da autocovariancia. A
autocovariancia de ordem k é normalizada pela autocovariincia de ordem zero,

ou seja, pela variancia da série.

P :&: 7/\/(
o o (3.5)

Esta normalizacdo € feita de modo a facilitar os cédlculos, uma vez que este
coeficiente passa a ndo possuir dimensdo e dependéncia de escala e passa a

variar de menos uma unidade a uma unidade.
MATRIZ DE AUTOCOVARIANCIA E AUTOCORRELA(;AO

A Funcido de Autocorrelacdo (ACF) mede o grau de dependéncia linear entre a
varidvel no instante t e no instante t+k. Ela permite que se analise o grau de
irregularidade de um sinal. Pode ser definida como a razdo entre a
autocovariancia e a variancia de um conjunto de uma série temporal. Para uma

série historica N, a matriz de autocovariancia pode ser definida como:

}/0 7/1 7/2 7/N -1
71 }/0 }/1 7N -2

Yva Vva vz 7 (3.6)
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3.2 - METODOS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Um método de previsdo pode ser definido como o conjunto de procedimentos
usados no desenvolvimento de uma determinada previsdao. Os métodos de previsdao de
séries temporais baseiam suas previsdes na extrapolacdo de caracteristicas de
observagdes passadas e no inter-relacionamento entre essas observacgdes, fornecendo
previsdes acuradas se o futuro apresentar comportamento similar ao passado

(WHEELWRIGHT, 1985).

Segundo WHEELWRIGTH (1985), a maioria dos métodos de previsao de séries
temporais se baseia na suposi¢cdo de que observacdes passadas contém todas as
informacdes sobre o padrio de comportamento da série temporal e esse padrdo é
recorrente no tempo. O objetivo dos métodos de previsdo € distinguir o padrio de
qualquer ruido que possa estar contido nas observagdes e entdo usar esse padrdo para
prever os valores futuros da série temporal. Assim, pela identificacdo desse
componente, a previsdo para periodos de tempo subseqiientes ao observado pode ser

desenvolvida.

Os métodos de previsdo também podem ser classificados quanto ao nimero de
séries temporais envolvidas na modelagem: univariados, funcdes de transferéncia e

multivariado.

Os métodos univariados, que compreendem a maior parte dos métodos de
previsdo de séries temporais, consideram somente uma tnica série para a realizacao dos
prognoésticos. As previsdes decorrentes da aplicacdo de métodos univariados podem
estar relacionadas apenas com as informagdes contidas na série histdrica de interesse
(métodos baseados na estatistica cldssica) ou também, além de incorporarem essas
informacdes, consideram outras supostamente relevantes e que ndo estdo contidas na

série analisada (métodos baseados na estatistica bayesiana).

Aquelas metodologias nas quais a série de interesse é explicada nao sé pelo seu
passado histérico, como também por outras séries temporais ndo-correlatas entre si, sdo
conhecidas como funcdes de transferéncia. Esta classe de métodos de previsao envolve,
portanto, mais de uma série temporal, com a ressalva de que a relacdo de causalidade

entre estas séries € perfeitamente conhecida.
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Os métodos multivariados abrangem os procedimentos de previsao que associam
mais de uma série temporal na efetivacdo de progndsticos sem, no entanto, qualquer

imposi¢cdo com relacdo a causalidade entre essas séries.

A metodologia utilizada na previsao de vazoes afluente € a univariada, que ainda
pode ser subdividida em método de decomposi¢do, método simples e método avancado,

sendo este ultimo o utilizado no Setor Elétrico Brasileiro.

O método univariado avancado contempla os modelos de previsdo de séries
temporais mais complexos, tais como, os modelos autorregressivos (AR) e médias

moveis (MA).

Como o foco deste trabalho € o modelo autorregressivo periddico, este serd mais
detalhado e os demais modelos univariados avangados serdo explicados sucintamente.

Estes modelos podem ser divididos em dois grupos quanto a estacionaridade das séries:

» SERIES TEMPORAIS ESTACIONARIAS

= Modelos Autorregressivos AR(p)
=  Modelos Média-Mével MA(q)
=  Modelos Autorregressivos e Média-Moével ARMA(p,q)

> SERIES TEMPORAIS NAO ESTACIONARIAS

= Modelos Autorregressivos Integral Média-Movel ARIMA(p,d,q)
=  Modelos Autorregressivos Periddico PAR(p)

WOLD (1954) provou que uma série estaciondria pode ser expressa como a
soma de uma componente deterministica e de uma componente estocdstica que pode ser

expressa como uma média mével infinita.

Os modelos citados acima utilizam o histdrico, a correlacdo entre os periodos e
uma parte indeterminada, também conhecida como ruido branco, para geragdao dos

cenarios.
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3.2.1 - MODELOS ESTACIONARIOS NAO SAZONAIS

3.2.1.1 - MODELO AUTORREGRESSIVO DE ORDEM p — AR(p)
A geracdo de cendrios a partir do modelo autorregressivo pode ser descrita como
o somatorio dos valores historicos correlacionados, acrescido do termo aleatorio. Esta

descricdo pode ser interpretada através da seguinte equacgao.

Z,-w=0Z_ -+, (Z_,—)+..+9,(Z_,— ) +a, (3.7)
Onde,
H ¢ a média do processo
0. € o parametro autorregressivo
p € ordem do modelo
a, € o ruido branco independente e identicamente distribuido (0, aj )

O processo autorregressivo de ordem um, ou seja, aquele cuja observacdo Z;
mensurada no periodo t, depende apenas do valor da série temporal do estdgio
imediatamente anterior, acrescido do ruido branco, € também conhecido como Processo

de Markov. Este processo € escrito matematicamente como:
(Zt _:u)=¢1(zt—1 _/u)+az (3.8)

Esta equacdo pode ser reescrita através da utilizacdo do operador defasador B,
também conhecido como “Backward Shift Operator”. Como o nome ja diz, este
operador atua como um defasador do estigio atual, ou seja, ao aplicar o operador B no

estagio t, esta operagcdo passa a representar o estagio t-1, conforme ilustrado abaixo.

BZ =7,
B’Z, =B-BZ, =BZ,_ =7, (3.9)
BZ =7,

onde,

k=1,2,..,sN
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Sendo assim, a equacdo de um processo de Markov pode ser representada da

seguinte maneira, ao aplicar operador B:

forma:

Z —u=¢(BZ, —u)+a, (3.10)

E pode-se, entdo, chegar ao valor do ruido q, :

a,

Zz _au_¢l(BZz —/,l)

(3.11)
a, == B)Z, - )
Como,
Bu = u , desde que a média seja constante para todos os periodos.
a, = 9(B)(Z, — 1) (3.12)

Onde ¢(B) =1—¢,B € o operador AR de ordem 1.

Sendo assim, a equagdo (3.7) do modelo AR pode ser reescrita na seguinte

a,=(1-¢B-¢,B" —...—¢,B")(Z, - u)

Ou
a, =4(B)(Z, — 1) (3.13)
Onde ¢(B)=1-¢,B—¢,B’ —...—¢,B" € o operador AR de ordem p.

z

Como o coeficiente autorregressivo ndo € conhecido, ele pode ser estimado

através das equacdes de Yule-Walker, que sdo escritas a partir da funcdo de

autocorrelacdo que mede a dependéncia linear entre Z, e Z,_, .

Para estudar a funcdo tedrica de autocorrelagdo de um processo AR (p)

estaciondrio, € necessdrio multiplicar a equa¢do do modelo, (3.7) por (Z,_, — () para

obter:

(Zt—k _lu)(zt —,U) = ¢1 (Zz—k _/u)(Zr—l _/u) +¢2 (Zr—k _/u)(Zt—Z _:U) +oo-t
¢p (Zz—k _/u)(Zt—p —,U) + (Zz—k —,u)a,

(3.14)
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Ao aplicar o operador valor esperado na equagado (3.14) a equagdo das diferengas

para a fun¢do de autocovaridncia do processo AR (p) é:
Ve =0V +thVit+0,%., k>0 (3.15)

A Expressao E[(Zt_k - ,u)at] ¢ zero para k>0 porque Z,_, € uma funcio apenas
dos distirbios até o instante (t-k), e o ruido a, ndo possui correlacio com estes

distarbios.

Dividindo-se a equacdo (3.15) pory,determina-se a expressio da Funcdo de

Autocorrelagdo Tedrica — ACF do Processo AR (p):
P =0P 0P +"'+¢ppk—p k>0 (3.16)

Esta equagdo pode ser equivalentemente escrita com o auxilio do operador de

atraso B aplicado a k ao invés do tempo t.
(I-$B=6,B* —--=9,B")p, = ¢(B)p, =0 (3.17)

O gréfico da autocorrelacdo de um modelo AR (p) € dado por sendides e ou
exponenciais que sdo amortecidas a medida que k cresce (HIPEL & MCLEQOD, 1994),

conforme pode ser observado na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Autocorrelacdo do Modelo AR (p)
Fonte: (HIPEL & MCLEOD, 1994)
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Equacoes de Yule-Walker

Substituindo k=1, 2, ..., p na equagdo (3.16) os paradmetros podem ser expressos
em termos da ACF tedrica. O resultado desse conjunto de equacdes € chamado de

Equagdes de Yule-Walker

P :¢l+¢2pl+...+¢pppfl
p2 :¢1p1 +¢2+.“—i_¢ppp—2

(3.18)
pp :¢1pp71 +¢2pp72 +"'+¢p

Escrevendo as equacdes de Yule-Walker na forma matricial, a solu¢do para os

parametros em termos das autocorrelacdes pode ser obtida por:

=P 'p, (3.19)
Onde,

¢1 P 1 P P> pp—l
R I il I

¢p pp pp—l pp—Z pp—3 1

Quando k=0, a contribui¢do do termo E[Z,fkal] no valor esperado da equacgdo
(3.14) ¢ E[af]: o, desde que a unica parte de Z, que tem correlagdo com a, seja o

termo mais recente a, .

7/0:¢171+¢272+"'+¢p7p+0-§ (3.20)

Dividindo a equag@o acima por y, =o' e utilizando a correlagdo definida na

equacgdo (3.4): p, = T _ 71‘ , a variancia é dada pela seguinte expressao:

0 0-2
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0_2

O'f = a (3.21)
1_p1¢1_p2¢2_"'_pp¢p

3.2.1.1.1 - FUNCAO DE AUTOCORRELACAO PARCIAL - PACF

A Funcdo de Autocorrelagdo Parcial ¢kk mede a dependéncia linear entre Z, e

Z,,,, eliminando os efeitos das varidveis intermediérias Z,,, Z,, ...,Z,,, ,. Devido ao

t+k° t+1,
decaimento da fun¢do de autocorrelagdo do modelo AR (p) mostrou-se vantajoso a
defini¢do de outra fun¢do, que mostrasse nitidamente a ordem do modelo AR. A fun¢ao
de autocorrelacdo parcial € finita, e mostra um corte brusco apés o lag p, o que ajuda a

identificar a ordem do modelo quando este € AR(p).

Ela pode ser obtida a partir das equacdes de Yule-Walker que podem ser escritas

da seguinte forma:

1 P P> P || P P
v el
Poi Ppa P 1 ¢;k /;k
Ou
Po. =P,
Resolvendo-se a equagdo para k = 1, 2, 3, ... p, sucessivamente, obtemos

¢11,¢22,¢33, "'a¢k/<

O grafico da funcdo de autocorrelagcdo parcial de um modelo AR (p) é dado por

um corte brusco, no lag p, como pode ser observado na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Fungdo Tedrica da Autocorrelagdo Parcial do Modelo AR (p)
Fonte: (HIPEL & MCLEOD, 1994)

3.2.1.2- MODELO MEDIA MOVEL - MA(q)

Enquanto o modelo autorregressivo é representado com uma regressao linear dos
valores passados, acrescido de um termo aleatério, os modelos médias modveis sdao
descritos em funcdo de um nimero finito, q, de ruidos brancos, ou seja, representa o

modelo linear, porém com o somatério truncado em q termos.

Z, -pM=a,-6a, —6,a_,—— ant_q (3.23)
Onde,
H ¢ a média do processo
0. ¢ o parametro de médias-moveis

q ¢ a ordem do modelo MA
a € o ruido branco que € independente e identicamente distribuido
0,07)

A equacgdo acima pode ser reescrita, em func¢do do operador defasador B:

Z —u=a,—6Ba, —0,B>a, —--—0 B'a,

q

Z, —u=0(B)a,

34



Onde o polinémio &(B)=1-6,B—6,B* —---— 6,B? € o operador MA (q).

3.2.1.3- MODELO AUTORREGRESSIVO MEDIA MOVEL - ARMA (p,q)

O modelo Autorregressivo Média Movel € especificado pela combinacdo entre

os modelos autorregressivo e média mével, através da seguinte equagao:

(Zr _:u)_¢1(zt—1 _:u)_¢2(zt—2 _:u)_“'_¢p(zt—p —,Ll)

=a, _glat—l _gzat—z —=0,a

(3.24)

A familia de modelos Autorregressivos e de Médias Mdveis ARMA (p,q) pode
representar séries que contenham caracteristicas tanto de um modelo AR como de um
MA. Além disso, todo modelo ARMA (p,q) pode ser um modelo puramente
Autorregressivo AR, caso o pardmetro q seja igual a zero, ARMA(p,0), ou um modelo

puramente Média Mével MA, caso o parametro p seja igual a zero MA(0,q).

3.2.2- MODELOS NAO ESTACIONARIOS

3.2.2.1- MODELO AUTORREGRESSIVO INTEGRADO MEDIA MOVEL -
ARIMA(p,d,q)

Tanto o modelo AR, quanto o MA, quanto o ARMA sdo uteis para modelar
séries estaciondrias. Entretanto, quando o processo € ndo estaciondrio, uma das maneiras
de analisd-lo € incorporando um processo de diferencas (DdZ,) no modelo ARMA. Este
¢ o modelo conhecido como ARIMA(p,d,q) (modelo autorregressivo integrado de
médias mdveis), onde d € a ordem das diferenciacdes necessarias para tirar a tendéncia
da série. Ha duas situacdes em que a série pode ser considerada ndo estaciondria: 1)
quando durante um periodo os pontos oscilam ao redor de uma média e, depois, mudam
de patamar (neste caso basta tomar uma diferenca da série); e 2) quando a série € ndo
estaciondria em relacdo a tendéncia (geralmente, para tornd-las estaciondrias ¢é
necessario tomar a segunda diferenca). Os modelos ARIMA podem modelar a
sazonalidade quando hé lags de baixa ordem. Porém, quando a sazonalidade ocorre em
multiplos periodos, é necessario que se considere no modelo um componente de

sazonalidade estocdstica. Nesta situacdo, utiliza-se o modelo SARIMA que incorpora as
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funcdes trigonométricas (preferencialmente, seno e coseno) ao modelo ARIMA, e a

ordem da sazonalidade vai depender da série.

3.2.2.2 - MODELOS SAZONAIS

Os modelos sazonais sdo aqueles que possuem uma estrutura da autocorrelacao
dependente ndo apenas do lag temporal entre as observagdes, mas também da correlagdao
entre as estagdes do ano. Sendo assim, seus parametros, como média e desvio padrio,

variam ao longo das estacdes de um ano.

Os modelos que pertencem a familia dos modelos sazonais sdo: o SARIMA
(Autorregressivo Integrado de Média Mdével Sazonal), os modelos desazonalizados e os

modelos periddicos.

Os modelos desazonalizados e os periddicos sdo usados para descrever séries
que possuem estacionariedade entre as mesmas estacdes ao longo dos anos, ou seja,
quando analisados anualmente, podem ser considerados estaciondrios. J4 os modelos
SARIMA sdo aplicados as séries nas quais o valor absoluto e outras estatisticas variam

entre as mesmas estagées com O passar dos anos.

Como o histérico de energia natural afluente apresenta o mesmo padrao
anualmente, foi adotado o modelo periddico na geracdo dos cendrios de ENA. Este

modelo serd descrito no item a seguir.

3.2.2.2.1 - MODELO AUTORREGRESSIVO PERIODICO DE ORDEM P - PAR(p)

N

Apesar do modelo Autorregressivo Periddico (PAR) pertencer a familia dos
modelos sazonais, ele pode ser entendido como uma extensdo do modelo
Autoregressivo, onde é formulado um modelo autorregressivo para cada estacdo ou
més, onde suas caracteristicas probabilisticas, como média, variancia, desvio padrio e
correlagdo variam com a mesma periodicidade. A equacdo (1.1) descreve a formulagdo

matematica do PAR(p).
Condicao de Estacionariedade para o PAR (p)

Para que o modelo associado a cada estacdo m seja estaciondrio, é necessirio
que as raizes da equacdo caracteristica sazonal ®"”(B)=0estejam fora do circulo

unitario (HIPEL & MCLEOD, 1994). Entretanto, esta ndo ¢ condi¢do suficiente para
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que o modelo PAR (p) seja estaciondrio. Para que o modelo PAR (p) seja estaciondrio, a

condi¢do necessdria e suficiente € dada pela equacao:
D" <o m=12,...,s (3.25)
i=0

Onde y™ € o coeficiente de pesos do modelo PAR(P) e ¢ dado pela equagdo:

" (Byy" = -6 (3.26)

Funcao de Autocorrelacao — ACF

Seja p{™ a correlagdo entre Z e Z (x, de tal forma que t corresponda ao periodo

P (k) = E[[ £ty J(Z s ﬂ (3.27)
o-m O-m*k

7 —
Multiplicando-se ambos os lados da equagao (1.1) por ("k—'u’"_"J e tomando

m—k

os valores esperados de cada termo, obtemos para cada periodo:

EKZI —H, ]{Zz—k Mk ﬂ = ;f)lmEK(Z"‘ — Fe )Izl"‘ e j:l +...+
O-m O-m—k O-m_l O-m_k
Z _ - —_—
4 ¢;”E [( =P :um—pm )j( Z;—k M« ) + E|:a, [MJ} (3.28)
Gm—pm O-m—k O-m—k

Fazendo k =1, a expressao (3.28) resulta em:
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P =g+l " D+t 90" (p, 1) (3.29)

Uma vez conhecidos os parAmetros do modelo PAR (p) as fungdes o™ sdo

dadas pela solucdo da equacdo (3.28) e podem ser expressas por uma combinagdo de

decaimentos exponenciais e/ou ondas senoidais, o que faz p,ﬁ”’) tender a zero, a medida

que k cresce.

Fixando-se m (como um periodo qualquer) e variando-se k de 1 a p na equacdo
(3.28) obtemos para cada periodo o conjunto de equacdes a seguir, que sdo conhecidas

como equagdes de Yule-Walker.

T P pm@) e p - 07| PO

p" (1) 1 Py e p"E(p=2) |9 | P2

pm—l (2) pm72 (1) 1 e pm73 (p — 3) 3m = pm (3) (330)
P (p=D p"E(p-2) p"(p-3) Loey| [P

Para k=0, a expressao (3.28) fica:

Z —
1:¢1’"p’"(1)+¢2’”p’”(2)+...+¢>,’,”,0’”(p)+E{al( ’Gﬂ’"ﬂ (3.31)

m

Multiplicando-se a equagdo (1.2) por a, e tomando o valor esperado, obtemos:

E[a,[—z B H = g2 (3.32)
6/71

Substituindo este resultado na equagdo (3.31), obtemos a seguinte expressao

valida para qualquer periodo m:

2" =1-¢g" p" ()= p" (2)—...= 9" p" (p) (3.33)
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Funcao de Autocorrelacao Parcial - PACF

A Fung¢do de Autocorrelacdo Parcial de um modelo PAR (p) é semelhante a

definicdo utilizada para o modelo AR (p) apresentada no item 3.2.1.1.1.

A seguir serd apresentado um exemplo da geracdo de cendrios de ENA a partir
do PAR(p). A Tabela 3.1 apresenta os dados de média e desvio padrdo do histérico de

energia natural afluente para uma dada configuracio do subsistema Sudeste.

Tabela 3.1 — Média e Desvio Padriao Historicos do Sudeste

JAN FEV MAR | ABR MAI JUN JuL AGO SET ouT | NOV DEZ

53509.14 | 56244.27 52087.10 38961.39 | 28487.73 | 24353.41 | 20294.22 | 17002.32 | 17056.34 | 20347.01 | 26048.57 | 39229.07
14931.82 | 16591.14 | 14341.81| 10080.80 | 7134.35 | 8112.95 | 5343.59 | 3977.89 | 583137 | 6861.86 | 7087.08 | 10240.92

Fonte: Elaboracao prépria — Dados ONS

Deseja-se gerar cendrios de energia natural afluente para o més de maio de 2009 para o
subsistema Sudeste. Sendo que a ordem do modelo autorregressivo é 3, conforme
previamente calculado pelo modelo PAR(p) através da aplicacio da Funcdo de
Autocorrelagdo Parcial (PACF). A Tabela 3.2 apresenta os coeficientes autorregressivos
para o més de maio, obtidos a partir da equacdo 3.30 e a Tabela 3.3 apresenta as

energias verificadas nos trés meses anteriores a maio de 2009.

Tabela 3.2 — Coeficientes Autorregressivos

0,6210 -0,0426 0,3310

Fonte: Elaboragdo prépria — Dados obtidos do modelo Par(p)

Tabela 3.3 — Energia (MWmed)

38174 51203 55122

Fonte: Elaboracdo prépria — Dados obtidos em: www.ons.org.br
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A partir dos dados, pré definidos acima, a geracdo de cendrios de energia
natural afluente para o més de maio € realizada aplicando-os na equacdo (3.25a), que

assume os seguintes valores:

zZ - MAI ZABR — MaBr MAI ZMAR — MMAR MAI ZFEV ~ MFEv
(( MAI :uMAI)J:¢1 ((—‘u )j+¢2 [—( A )j+¢3 (—( # J+(IMAI

O-MAI o-ABR O-MAR O-F EV

(Zyn —28487) _ 0,62((38174—38961)j_0,0 42<(51203—52082)+0’33((55122—56244j -
7134 1080 143 16591

Z,,.; =0,4395(-787)—0,0211(—884)+0,14233(- 1102) + 7134a,,,, + 28487
Z,,,; =28002,97 +7134a,,,

O valor final de Zyas serd totalmente definido apds a determinacdo do ruido

AMALI-

A selecao dos ruidos serd detalhada no capitulo seguinte.
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4 - DETERMINACAO DOS RUIDOS E GERACAO DOS CENARIOS DE
ENERGIA

Conforme descrito anteriormente, atualmente os cendrios hidrologicos sdo
gerados com base no seu histérico de realiza¢des, que segue um processo estocdstico, e

com base em ruidos aleatdrios distribuidos normalmente e independentes.

4.1 - GERACAO DOS CENARIOS

Estes cendrios podem ser representados através de uma drvore, onde cada
caminho representa um cendrio de afluéncia e cada nd representa uma possivel

realizacdo da varidvel aleatoria (afluéncia) correspondente.

A geracdo dos cendrios consiste em gerar n cendrios para todos os cenarios do
estdgio anterior, ou seja, para n =3, serdo gerados mais trés cendrios, a partir do tinico
cendrio do estagio t=0, no estdgio t+1. No estdgio t+2, serdo gerados mais trés cendrios
para cada um dos trés cendrios de estdgio t+1. No estdgio t+3 serdo gerados mais trés
cendrios para cada um dos nove cendrios anteriores, € assim por diante. A Figura 4.1

ilustra esta arvore.

Figura 4.1 — Arvore de cendrios
Fonte:Apresentacdo Cepel
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Desta forma, € facil perceber que a dimensao da arvore cresce exponencialmente
ao longo do periodo de estudo. Para o exemplo ilustrado acima, supondo-se o periodo
de planejamento adotado atualmente, T=60 meses, a dimensdo da arvore seria de 3%,
Sendo invidvel, do ponto de vista computacional, a resolucdo de problemas ao longo de

toda a arvore.

Por isso, é necessdria a utilizacdo de uma sub-arvore que é obtida através do
sorteio aleatério de alguns cendrios da drvore completa. Este sorteio é realizado nos
vetores de ruidos dos cendrios da simulagdo backward e a partir desta amostra, sdo
sorteados condicionalmente os vetores de ruidos a serem utilizados para a geracdo dos
cendrios da simulagdo forward. O sorteio condicionado é baseado no teorema da
transformacao inversa: “Se X € uma varidvel aleatéria de distribuicao acumulada F(X),
entdo a varidvel aleatéria Y=F(X) tem distribuicdo uniforme (0,1)”. Para realizar este
sorteio primeiramente calcula-se a distribuicdo acumulada empirica da amostra, depois

se sorteia um ndmero aleatério uniforme (0,1), e a partir da consulta a funcdo de

distribui¢cao acumulada identifica-se o ruido associado aquele valor sorteado.

4.1.1 - GERACAO DOS CENARIOS FORWARD

Para a simulacao forward, a geragcao das séries ¢ feita de forma seqiiencial, onde
Z é obtido a cada instante t como uma fun¢do dos ps valores passados e do sorteio do
ruido. Para cada instante t é sorteado um conjunto de ruidos diferentes. A geracdo € feita
de forma direta até o final do horizonte, sendo que apenas um valor de afluéncia é
utilizado a cada periodo e série. A Figura 4.2 ilustra o processo de geracdo das séries

forward.

Figura 4.2 — Geragdo para a simulacdo forward
Fonte: Apresentagdo Cepel
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Os cendrios para a simulagdo forward sao gerados de forma paralela. Esse tipo
de geracdo também € conhecido como gerac@o pente, pois se usa apenas uma afluéncia

em cada série para gerar o cendrio do estigio seguinte.

4.1.2 - GERACAO DOS CENARIOS BACKWARD

Na simulacdo backward, a geracdo dos cendrios também ¢ feita de forma
sequencial, no entanto, € utilizado um nimero maior de valores de afluéncia a cada
periodo e série. Esses valores sdo denominados de abertura. Essas aberturas sdo geradas
a partir do cendrio forward para aquela série e estigio. A Figura 4.3 apresenta a
sequéncia de geracdo de aberturas da simulacdo backward. Assim como na geragao dos
cendrios da forward, os cendrios da backward também sdo gerados sequencialmente até
o final do periodo de estudo, fazendo um sorteio de ruido para cada estdgio e utilizando
valores passados.

=0 =T =0 :Enl’cio da geragio =T t:=ﬂ =T

!inicio da geragio

0000000800

o ——--

¥

Figura 4.3 — Geragdo dos cendrios backward
Fonte: Apresentacdo Cepel
Sendo assim, para cada uma das i séries forward de cada estigio t sdo geradas n

aberturas, conforme ilustrado na Figura 4.4 para n=3.

i
._..|

t

0

! inicio da geracdo
1

NS

Figura 4.4 — Geragdo em paralelo para a simulacdo backward
Fonte: Apresentagdo Cepel

43



Em resumo, é realizado um sorteio de ruidos para cada etapa do passo forward e
um sorteio de ruidos para cada etapa do passo backward, sendo que o mesmo sorteio é

utilizado para gerar as aberturas de todas as séries forwards.

4.2 - GERACAO DOS RUIDOS ALEATORIOS

O gerador de numeros aleatdrios utilizado no NEWAVE ¢€ o gerador congruo-
linear (LCG) do tipo multiplicativo (LEHMER, 1951). Este gerador, parte de um tnico
valor inicial para gerar todos os nimeros aleatérios, porém a geracdo de cada etapa

depende do valor gerado na etapa anterior, por isso ele ¢ denominado de congruo-linear

(PENNA, 2009).

Este gerador € regido pela seguinte equagao:

x, =(ax,_, +c)mod N “4.1)
Onde a e ¢ sdo ndmeros inteiros positivos € a notacdo mod N representa o resto da
divisdo por N.

Sendo assim, a geragdo de todos os nimeros s6 depende de um valor inicial, que

€ 0 X, também conhecido como semente.

No NEWAVE, os parametros da equacdo (4.1) ja foram pré-estabelecidos. O

A . A . 31 A . 16
parametro ¢ € nulo, o parametro N equivale a 2°, e o parametro a equivale a 2> + 3.

Estes ruidos sdo gerados de maneira uniforme e apds a geragdo eles sao
normalizados, pois de acordo com a premissa de geracdo dos cendrios através da
modelagem autorregressiva, o ruido deve possuir uma distribui¢cdo normal com média

zero e uma determinada variancia.

43 - METODOLOGIA DE GERACAO DOS CENARIOS FORWARD E
BACKWARD PELO PAR(p)

Abaixo é apresentada uma breve descri¢do da metodologia de geracdo dos cendrios de

energia:
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1) Sorteia os vetores de ruidos normais independentes da backward para
todos os estagios;

.. . . 2 . . .

ii) Aplica a matriz de carga” para correlaciona-los espacialmente;

iii) Aplica a distribui¢do lognormal® para evitar a geracdo de cendrios

negativos;

1v) Calcula a previsﬁo4, a partir do histérico, para todos os cendrios
forward;

V) Calcula a previsdo, a partir das forward, para todas as aberturas
backward;

Vi) Gera os cendrios backward adicionando os ruidos a previsao backward;

vii)  Gera os cenarios forward adicionando todos os ruidos da backward a

previsao forward.

4.4- GERACAO DE AMOSTRAS COM O LHS

A proposta desta dissertacdo consiste em adotar a técnica do LHS para gerar os

ruidos em substitui¢do ao passo “i” na geracdo de cendrios, uma vez que esta pode

fornecer resultados mais robustos que variam menos com a varia¢io da semente.

Os graficos a seguir apresentam a compara¢do de uma distribuicdo normal
univariada com distribuicdes de sorteios aleatérios e com sorteios LHS para diversos
tamanhos de amostras (N = 20, 50, 100) de uma populacdo cuja distribuicdo é normal

N(0,1).

Conforme serd descrito no capitulo 5 existem diversas metodologias para
selecionar os representantes dos estratos que formardao a amostra LHS. Nos exemplos a
seguir, foram adotados, além do LHS com selecdo aleatéria, o LHS Maxmin e o LHS

Improved.

2 . . " oA N . N
A matriz de carga consiste nos autovalores da matriz de variancia aplicada para correlacionar
espacialmente as bacias de diferentes subsistemas.
3 . . . . o , . . . ~
Aplica-se a distribuicdo Lognormal aos ruidos normais correlacionados de modo a evitar a geragao de
cenarios de energia natural afluente negativos.
4 .. .~ .. , .. ,
Defini-se a previsdo como sendo a parte deterministica da série, isto é, a parte que depende apenas
das estatisticas do histodrico.
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As Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 representam respectivamente as comparacdes da
distribui¢cao normal univariada com o sorteio aleatério e o sorteio LHS para tamanhos

de amostra de 20, 50 e 100.

Através destas figuras fica evidente que a amostragem aleatdria necessita de
um grande nimero de amostras para poder se aproximar da sua distribui¢do de origem,
que € a distribuicdo da populacdo da qual ela foi selecionada. J4 a amostra LHS de
mesma cardinalidade da amostra aleatéria simples se aproxima melhor da distribuicdo
normal, mostrando assim que sua representatividade em relacdo a sua populacdo de

origem € superior em relagdo a amostragem aleatoria.
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Figura 4.5 — Comparag¢do LHS e amostra aleatoria com a distribui¢do normal — N=20
Fonte: Elaboragdo propria
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Figura 4.7 — Comparag¢do LHS e amostra aleatoria com a distribuigdo normal — N=100
Fonte: Elaboragdo propria

Ja as Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam a comparacdo das amostras LHS e
aleatdria oriundas da uma populagdo cuja distribuicao € Uniforme (0,1), para tamanhos

de amostra de 20, 50 e 100 respectivamente.

Através dessas figuras € possivel concluir que tanto para distribui¢des normais
univariadas quanto para distribui¢des uniformes, a amostra oriunda do LHS proporciona

uma melhor representatividade da populagao.
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Figura 4.10 — Comparagdo LHS e amostra aleatéria com a distribui¢do uniforme —
N=100
Fonte: Elaboragdo propria

Apesar da amostragem a partir do LHS apresentar uma melhor
representatividade da populaciao de origem, para distribui¢des univariadas, ndao se pode

afirmar que a mesma conclusio se aplica para distribui¢cdes multivariadas.

De modo a realizar uma pesquisa sobre a veracidade desta afirmacgdo, foram
elaborados testes com uma distribui¢do bivariada, que é o nosso limite de visualizacao

grafica.

A distribuicao normal bivariada segue a Fun¢do Densidade de Probabilidade

(FDP) descrita na equacao 4.2 e possui a forma apresentada na Figura 4.11.
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Figura 4.11 — Distribuicdo Normal Bivariada
Fonte: Elaboragdo Prépria

As Figuras 4.12 a 4.17 apresentam uma vista superior da distribuicdo da

amostras a partir de sorteios aleatdrios e de sorteios LHS para 20, 30 e 100 pontos.
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Ao analisar estas figuras, pode-se notar um melhor recobrimento do espaco
amostrado com o LHS do que com o sorteio aleatorio, que apresenta muitas

aglomeragoes.

Os resultados apresentados acima motivaram a aplicacdo do LHS na gera¢do dos
cendrios de energia natural afluente, pois assim como a amostragem através do LHS
mostrou-se superior a aleatéria tanto para distribuicdes univariadas quanto para
bivariadas, espera-se que ela também apresente melhoria para distribui¢cdes
multivariadas, que sdo as do nosso interesse, uma vez que € utilizada uma distribuicao

multivariada para representar os quatro subsistemas.

Os estudos com a aplicacdo do LHS na geracdo de cendrios de energia natural

afluente serdo apresentados no capitulo 6.
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5— HIPERCUBO LATINO E SUAS APLICACOES

Os modelos computacionais podem ser entendidos como uma série de
comandos, ou procedimentos, que simulam um problema real e fornecem uma possivel
solugdo para este problema. No entanto, os problemas reais sdo muito complexos e
dificeis de serem simulados, devido ao seu porte e a sua aleatoriedade ou

imprevisibilidade.

Nos problemas de dificil previsibilidade, os modelos computacionais adotam
técnicas para representar a aleatoriedade, tal como, a geracdo de valores aleatérios como
dados de entrada. Na maioria das vezes esses valores sdo oriundos de um sorteio
aleatdrio simples de um determinado espaco amostral. No entanto, existem técnicas que
representam melhor este espaco amostral, através de selecdes baseadas em
procedimentos que percorrem todo o espaco amostral e selecionam valores de maneira
que este espago fique bem representado. A técnica do Hipercubo Latino € uma técnica
de amostragem estratificada na qual os estratos selecionados da distribuicdo sdo

representados na amostra através de um representante.

O fato do LHS representar melhor a distribuicao do espago amostral do que a
amostragem aleatéria simples, foi a principal motivacdo para aplicd-lo na sele¢ao dos
ruidos utilizados na geragdo de cendrios de energia afluente, que até o presente
momento sdo selecionados aleatériamente e podem ndo representar adequadamente sua

distribuicdo de origem.

5.1 - METODOLOGIA

O método do Hipercubo Latino, utilizado para geracdo de amostras de
distribui¢cdes multivariadas, foi desenvolvido por MCKAY, CONOVER e BACKMAN
em 1979. Este método pode ser considerado um caso particular de amostragem

estratificada, onde cada estrato possui a mesma probabilidade.

Esta metodologia consiste em selecionar n diferentes valores para cada varidvel

k (X1, X2,...,Xx) através do seguinte procedimento:

1 — Dividir o intervalo de cada varidvel k em n intervalos equiprovaveis e

disjuntos;
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2 — Selecionar’ um valor, ou um representante, para cada intervalo de acordo

com sua densidade de probabilidade;

3 — Apdés obtidos os n representantes de todas as varidveis, parear, ou seja,
formar pares de maneira aleatéria, dos n representantes de X; com 0s n

representantes de x»;

4 — Os n pares formados pela combinagdo de x; com x; sdo entdo combinados

com os n representantes de x3, formando assim trios;

S — Os n trios sdo entdo combinados com os n representantes de X4 € assim

sucessivamente, até que todas as varidveis facam parte da combinacao.

Independentemente da distribui¢do que a varidvel aleatoria possua, a divisdo de
seu intervalo serd sempre equiprovdvel. Além disso, as varidveis de um problema

podem ter distribui¢des diferentes.

O exemplo a seguir refere-se a geracao de uma amostra do hipercubo latino de
tamanho N=5 com duas varidveis de entrada X= (X},X3), sendo que a varidvel X; possui
uma distribui¢ao normal com média p e variancia o e a varidvel X, possui distribui¢do

uniforme.

Ao dividir ambas as varidveis independentes em 5 intervalos equiprovdveis tem-

se o seguinte resultado:

P(—0< X, <A)=P(A<X,<B)=P(B<X,<(O)=P(C<X,<K)=P(D< X, <)=0.2
(5.1)

P(G<X,<H)=PH<X,<D)=P(I<X,<J)=P(U<X,<K)=P(K<X,<L)=02
(5.2)

A Figura 5.1 a seguir ilustra os correspondentes intervalos usados na amostra do
hipercubo latino para ambas as varidveis em funcao da sua distribuicdo de probabilidade

e da func¢do de distribui¢do acumulada (CDF)

5 -~ . . ,
A selecdo do elemento representante de cada estrato pode ser realizada aleatoriamente ou através de
algum critério ou procedimento, tal como a selegdo do representante com maior probabilidade.
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Figura 5.1 — Intervalos usados pela amostra hipercubo latina para varidveis de
distribui¢cdo normal e uniforme.
Fonte: (WYSS, 1998)

Sendo assim, a dimensdo de cada componente de X € divida em N partes, de
iguais probabilidades, dando origem a N* (5°=25) intervalos no espaco amostral S de X,

sendo cada um deles com uma probabilidade equivalente de N™* (5%=1/25).

Depois de feita a particdo dos estratos, € realizada a selecdo do representante de
cada um deles. Esta selecao pode ser feita aleatoriamente ou segundo algum critério,

como a escolha do ponto central, ou do ponto com maior probabilidade.

Uma vez feita a selecdo dos representantes de cada um dos estratos € realizado
entdo o pareamento entre os intervalos. Este pareamento € realizado através da
permutacdo dos nimeros inteiros de intervalos de cada varidvel, ou seja, sera feita uma
permutagdo com os seguintes ndameros (1,2,3,4,5) para a varidvel X, e outra permutacao
com 0s mesmos nimeros para a varidvel X, como por exemplo: permutacio para X; =

(3,1,5,2,4) e permutacdo para X; = (2,4,1,3,5). Essas permutacdes sdo combinadas,

dando origem a amostra hipercubo latina conforme ilustrado na Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Amostra hipercubo latina de duas dimensaes.
Fonte: Elaboragdo propria

De acordo com a defini¢do do cubo latino, numa amostra hipercibica ndo pode

haver mais de um representante na mesma linha e na mesma coluna.

5.2 - ESTADO DA ARTE

Nos diversos artigos analisados, a aplicacdo do LHS levou a melhores

resultados, tais como, melhor representacdo do espago amostral e redugdo da .

MCKAY, BECKMAN e CONOVER desenvolveram, em 1979, um estudo
comparativo entre os métodos de amostragem do Hipercubo Latino, da Amostragem
Estratificada e do tradicional método de Monte Carlo. Este estudo consistiu em simular
a despressurizagdo de um vaso retilineo preenchido com &dgua em condicdes de
temperatura e pressdo definidas. O nome dado ao cédigo computacional desenvolvido

para resolugdo deste problema foi SOLA-PLOOP (MCKAY et al, 1979).

Os métodos do Hipercubo Latino e da amostragem Estratificada foram aplicados
no estudo da seguranca de reatores do Grupo de Hidrodindmica do Laboratério
Cientifico de Los Alamos, em situacdes onde as janelas de tempo dos experimentos
eram muito pequenas e as varidveis de entrada precisavam ser uniformemente

distribuidas em seus respectivos intervalos e escolhidas com bastante cuidado.
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O método da amostragem Estratificada consistiu em subdividir o universo de
amostras (de onde seriam extraidos, aleatoriamente, N elementos) em certo nimero de
subconjuntos disjuntos (I) e retirar destes subconjuntos amostras de elementos (n;) de
modo que o produto (I * n;) igualasse ao total de elementos (N) da varidvel de entrada

do modelo.

A amostragem pelo método do Hipercubo Latino seguia 0 mesmo principio da
amostragem Estratificada ao considerar N subconjuntos disjuntos, contudo apenas um

elemento de cada conjunto era extraido para a varidvel de entrada do modelo.

Os gréficos comparativos para as médias e desvios, obtidos como resultados das
50 observacdes realizadas indicaram que os estimadores adotados ndo eram
tendenciosos®. Os desvios do estimador utilizando a amostragem estratificada foram
inferiores aos apresentados por Monte Carlo. Contudo, foi a amostragem por Hipercubo
que demonstrou clara superioridade, pois o desvio do estimador com este método foi de
25% do valor do desvio apresentado pela simulacio com Monte Carlo. Sendo assim,
MCKAY, BECKMAN e CONOVER (1979) concluiram que os valores das médias e
das varidncias das varidveis de saida de um problema de hidrodinamica (SOLA-
PLOOP), determinados a partir de dados inicializados através do método de
amostragem do Hipercubo Latino, apresentaram ampla superioridade em relagdo aos
demais métodos de amostragem analisados: aleatéria e estratificada. No anexo I €

apresentado um resumo mais completo sobre este artigo.

Desde entdo, a amostragem pelo método do Hipercubo Latino tem sido
amplamente utilizada. Além da aplicacdo do LHS nos campos jd mencionados no item
(1), o LHS foi aplicado por STEIN (1987) no campo da eletronica, e até mesmo no
campo da hidrologia o LHS foi aplicado por PENNA (2009).

STEIN (1987) realizou experimentos de simulacdo com grande nimero de
varidveis onde comparou os desempenhos dos métodos de amostragem do Hipercubo
Latino, sugerido por MCKAY e outros (1979), e de Monte Carlo. Os experimentos
consistiam em estimar a performance para um circuito eletronico. Stein verificou que a

amostragem por Hipercubo estratificava, tanto quanto possivel, cada distribui¢ao

6 . ~ . N
Entende-se por estimador ndao-tendencioso aquele que converge para o valor real do parametro
quando se aumenta o tamanho da mostra.
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marginal das varidveis de entrada. Por outro lado, escolhia, aleatoriamente, o valor a ser
utilizado dentro de cada estrato do Universo. Concluiu entdo que, a0 aumentar 0 nimero
de simulacdes com as varidveis de entrada da funcdo estudada, a utilizacdo da
amostragem por Hipercubo Latino conduzia a um estimador com menor variancia do

que o obtido pelo método de Monte Carlo.

STEIN (1987) sugeriu um novo método para atribuir dependéncia entre
varidveis independentes geradas pelo Hipercubo. O método partia de uma matriz de
ranking ja definida e consistia em construir uma nova amostra pelo método do
Hipercubo a partir da inversa da funcao distribuicdo geradora da matriz de ranking. O
problema era encontrar tal fung@o inversa. Porém, quando era dificil encontrar a fungao

analitica, o autor conseguia uma boa aproximacao por simulagao.

Esta metodologia para atribuir dependéncia entre as varidveis de entrada foi
aplicada a um atuador de impressoras e apresentou erro quadratico médio com o
Hipercubo para a varidvel de saida de 22% a 87% inferior ao erro quadratico médio

obtido utilizando amostragem de Monte Carlo.

J& os autores SALIBY e PACHECO (2001) elaboraram uma pesquisa
comparativa de desempenho quanto a velocidade de convergéncia e a exatidao dos
resultados de seis métodos de amostragem empregados em ambientes empresariais e
académicos na atualidade. Os métodos analisados foram o dos conjuntos de baixa
discrepancia, ou método de Quase-Monte Carlo, através das seqiiéncias numéricas de
Halton, Sobol e Faure, o método dos conjuntos deterministicos, como a amostragem
Descritiva, o método de conjuntos estratificados, como o Hipercubo Latino, e o cldssico

método de Monte Carlo, precursor dos demais e adotado como padrdo na maioria das

aplicacdes em Simulacdo de Risco.

De modo a comparar o desempenho dos seis métodos citados anteriormente,
foram realizadas quatro aplicagdes: Risco no lancamento de um novo produto no
mercado; avaliagdo de portfélio de agdes; precificagdo de opg¢des de compra e
integracdo multipla. Tanto a velocidade de convergéncia quanto o desvio percentual
foram comparados relativamente aos resultados obtidos com a simulacdo Monte Carlo.
Dentre os métodos analisados, o método do Hipercubo Latino apresentou o melhor

desempenho quanto a exatidao de resultados e o segundo melhor desempenho quanto a
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velocidade de convergéncia, perdendo apenas para o método da Amostragem

Descritiva.

O estudo elaborado por KAVISKI e GRAMANI (2006) apresentou andlises de
técnicas para redugcdo de variancia em Simulacdo Monte Carlo. Neste trabalho sio
descritos e aplicados trés procedimentos com o objetivo de reduzir a varidncia dos
estimadores determinados pelo método de Monte Carlo: importancia amostral, varidveis
correlacionadas e o método de amostragem do hipercubo latino. Pelos resultados
obtidos com as aplicacOes realizadas concluiu-se que a aplicacdo das trés técnicas levou
a reducdo da varidncia dos estimadores. Além disso, estas técnicas levaram a uma
reducdo média de 85% do tempo de processamento. Neste trabalho, o método de
amostragem do hipercubo latino foi aplicado para solucionar uma integral de quatro
dimensdes que representa o calculo do volume de uma esfera com raio unitirio em
quatro dimensodes. O valor exato desta integral (Pathria, 1984) é V= 4,93480220. Ao
realizar este cdlculo pelo método de Monte Carlo através da amostragem aleatéria e do
hipercubo latino, a solu¢do obtida através da aplicacdo do hipercubo foi superior em
relagdo a amostragem aleatdria, conforme ilustrado na Tabela 5.1 a seguir, onde Ns
representa 0 nimero de amostras, V; as solu¢des determinadas com amostragem
aleatdria, V; as solucdes estimadas pela amostragem do hipercubo latino, VAR[V/] a

variancia da amostragem aleatéria e VAR[V;] a variancia do hipercubo latino.

Tabela 5.1 — Comparacao dos resultados de variancia com amostragem aleatdria
simples e com o hipercubo latino

Ny 4 VAR[V, ] £ VAR[V, ]
32 5.00000000 1.3110110€& &.00000000 0.70710678
60 3.60000000 0.74699358 5.60000000 0.€6532802
160 4.40000000 0.56480085 5.60000000 ©0.40496913
320 4.55000000 0.403490e3 5.10000000 0.28195744
800 5.08000000 0.26332869 5.08000000 0.18727520
1600 5.08000000 0.18620150 5.15000000 0.13595528¢6
3200 5.04000000 0.13138493 4.83500000 0.059112560
8000 4.91800000 0.08253884 4.91200000 0.0545574z2
16000 4.92400000 0.05838355 4.92600000 0.0387¢240
32000 4.90650000 0.04124252 4,95200000 0.02786302
g§0000 4.92120000 0.02610579 4.82700000 0.0173%96%¢6
160000 4.89100000 0.01842792 4.51540000 0.01233817
1600000 4.93211000 0.00584102 4.93614000 0.0038983¢6
16000000 4.93824900 0.00184773 4.93512200 0.0012333¢

Fonte: (KAVISKI, GRAMANI, 2006)
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Através dos resultados apresentados na tabela, pode-se observar que a variancia,
ao utilizar o método do hipercubo latino, para amostras de baixa cardinalidade, €
consideravelmente inferior a variancia obtida no método de amostragem aleatéria. Com
isso, os autores concluiram que a qualidade dos resultados estimados pela amostragem
do hipercubo latino é superior, em termos de convergéncia e de menor variancia, a

qualidade dos obtidos pela amostragem aleatoria.

SHAPIRO, HOMEM-DE-MELLO e KIM (2002) publicaram o artigo
“Conditioning of convex piecewise linear stochastic programs” no qual eles associam
um valor-condi¢do que caracteriza a solucdo 6tima de um problema de programacao
estocdstica, cuja funcdo objetivo € dada como um valor esperado de uma func¢ao linear
convexa aleatoria descontinua. Utilizando a teoria dos Grandes Desvios, eles mostram
que o tamanho da amostra necessario para fornecer a solugdo 6tima deste problema com
uma probabilidade fornecida é aproximadamente proporcional ao tamanho do valor-

condicao.

A partir do problema de programacao estocdstica definido a seguir:

Minff e =B, lnx. &}

xeS (3.1
onde & € um vetor aleatério com distribui¢do de probabilidade P e S um subconjunto de
R™, os autores discutem no artigo uma condi¢do para obtengdo da solugdo 6tima x, do
problema apresentado acima. Eles abordam o problema do condicionamento de xo
através do método de aproximagdo de Monte Carlo. Isto €, gera-se uma amostra
aleatéria independente e identicamente distribuida &,....., &, com distribui¢io comum

P, para apresentar uma aproximacao do problema 5.1 conforme mostra a equagdo 5.2

Mll’l{fAN(x) ::%Zh(x,égi)}

(5.2)

O problema 5.1 € referido como o problema real, ou de valor esperado, e o
problema 5.2 como o problema de aproximagdo por média amostral, ou Sample

Average Approximating problem (SAA).

A partir de entdo, eles descrevem a metodologia para o cdlculo do valor-

condicdo e para a estimacdo do tamanho da amostra e depois apresentam alguns
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exemplos para ilustrar as idéias desenvolvidas no trabalho. Tais exemplos utilizaram
tanto a técnica de Monte Carlo para a resolu¢do do problema SAA quanto a técnica do
Hipercubo Latino. Ao utilizar o Hipercubo, os autores notaram que apesar da freqiiéncia
das solugdes obtidas com Hipercubo Latino estarem muito préximas das obtidas com o
método de Monte Carlo, a variancia do ponto estimado com Hipercubo teve uma
reducdo equivalente a 200 vezes em relagdo ao método de Monte Carlo. Apds esta
constatacdo, os autores passaram a apresentar apenas os resultados obtidos através do

LHS.

HOMEN-DE-MELLO, T. (2008) ainda elaborou um estudo aplicando o método
do Hipercubo Latino e o método de Quasi-Monte Carlo na solu¢do de problemas de
otimizacdo estocdstica para amostras ndo independentes e identicamente distribuidas.
Seu foco principal neste estudo foi a taxa de convergéncia dos estimadores da solucdo
Otima e o tamanho ideal da amostra. Sua motivacado para a escolha destes dois métodos
foi o aumento de sua aplicacdo na literatura da estatistica. A vantagem da aplicacdo de
tais métodos € que além deles proporcionarem uma redu¢do na varidncia dos
estimadores, quando comparados ao método de Monte Carlo, eles possuem melhores
taxas de convergéncia. A motivagdo de seu trabalho surgiu do fato de apesar de haver
alguns trabalhos que utilizam técnicas de reducdo de varidncia em problemas de
otimizacdo estocdstica, nenhum deles elaboraram um estudo tedrico sobre o efeito da
aplicacdo destas técnicas nas taxas de convergéncia para um problema de otimizagao.
Entdo além de apresentar um estudo tedrico com restrigdes para aplicacdo das técnicas,
o autor apresenta também resultados numéricos para um problema estocdstico de dois

estagios de modo a ilustrar as idéias discutidas.

Os resultados tedricos e numéricos sugerem que os métodos alternativos do
Hipercubo Latino e Quasi-Monte Carlo podem melhorar bastante a resolucao de

problemas de otimizacao estocdstica.

PENNA (2009) aplicou o método do LHS na geragdo dos cendrios de energia
natural afluente (ENA) utilizados no planejamento da operacdo do Sistema Interligado
Nacional (SIN). A aplicagdo do LHS consistiu na selecdo de uma sub-arvore a partir da
arvore de cendrios que € composta pelo conjunto de todas as possiveis realizacdes do

processo estocdstico de afluéncia ao longo de todo o periodo de planejamento.
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A arvore completa representa todas as possibilidades de realiza¢do dos cendrios
de ENA, na qual é realizado o processo de otimizagdo. Contudo, devido a sua dimensao,
esta drvore deve ser representada por um conjunto menor de cendrios para que a

resolugdo do problema seja computacionalmente vidvel.

Atualmente, esta sub-arvore ¢é selecionada aleatoriamente. Em seu estudo

PENNA aplicou a técnica do LHS e da amostragem descritiva e técnicas de agregacao.

As amostras obtidas através da aplicagdo do LHS e da amostragem descritiva,
denominadas pela autora de LHS e AD, respectivamente, apresentaram resultados
estatisticos superiores em relacdo aos da amostragem aleatéria simples AAS. Além
disso, o método do LHS foi o que proporcionou maior ganho de qualidade na Funcao de
Custo Futuro. Contudo, a autora conclui que a aplicacdo destas técnicas nio preserva as
caracteristicas histéricas da série, como a correlacdo espacial, tanto quanto com a

amostragem aleatdria.

5.3 - VARIACOES DO LHS
Desde a concepgao do LHS em 1979 por MCKAY, BECKMAN E CONOVER

(1979), diversos estudiosos vém aplicando esta técnica e muitas vezes sofisticando sua
aplicacdo. Atualmente existem diversas ferramentas e linguagens de programacdo como
o Matlab, C++, Rproject e o Sandia LHS nas quais o c6digo do LHS e suas variacoes ja

foram implementados.

Normalmente, as variacdes do LHS sdo critérios utilizados na etapa de selecao
dos pontos que formardo a amostra LHS. Dentre os critérios existentes, serdo abordados
neste trabalho o LHS Maxmin, o LHS Otimizado e o LHS Improved. As metodologias

serdo descritas nos itens a seguir.

5.3.1- LHS MAXMIM

O critério maxmim aplicado na amostra LHS consiste em maximizar a menor
distancia entre os pontos desta amostra. Segundo GROSSO (2008), dada uma métrica
de distancia ponto a ponto d(X;,Xj), 1, ] € S, o problema LHS maxmin € achar uma
amostra LHS cuja a ocorréncia da minima distancia ponto a ponto € tdo grande quanto

possivel na configuracdo.
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Na literatura sdo consideradas diferentes defini¢des para a distdncia d(x;,X;),

contudo a defini¢do mais utilizada frequentemente € a da distancia euclidiana.

Segundo DAM (2005), o problema minimax aplicado ao LHS surgiu do campo
das simulagdes computacionais deterministicas, onde é fundamental a escolha de pontos

que representem bem a distribui¢ao.

5.3.2-LHS OTIMIZADO

O hipercubo latino definido em N varidveis e M pontos é obtido através da
divis@o de cada uma das N varidveis em niveis igualmente espacados, sendo permitido
apenas um ponto em cada nivel. Normalmente a amostra LHS é construida através de
um processo aleatorio. Tal processo pode resultar em diversas amostras diferentes.
VIANA et al (2007) ressalta que o processo aleatério possibilita a criacdo de uma
amostra onde todos os pontos estejam localizados ao longo da diagonal do espago
amostrado, por exemplo, resultando em um recobrimento de baixa qualidade para o

espago amostrado.

De modo a superar este problema, o Hipercubo Latino Otimo (OLH) foi
desenvolvido com o objetivo de representar melhor o recobrimento do espaco. Contudo,
existem diversas metodologias propostas para otimizar a amostra hipercubo latina.

Neste trabalho serdo apresentadas algumas delas.

De acordo com a metodologia proposta por VIANA et al. (2007), no OLH os
pontos sdo gerados a partir do ponto gerado anteriormente sempre que possivel através

do processo descrito a seguir.

Primeiramente é definida a semente da amostra LHS, que consiste basicamente
em uma pequena amostra hipercubo latina. E a partir desta semente que sdo escolhidos
os pontos que formardo a amostra. A Figura 5.3 apresenta diversas sementes para

problemas bivariados.
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Figura 5.3 — Exemplos de sementes para duas varidveis
Fonte: VIANA et al (2007)

Ap6s a escolha da semente hda um processo que a aplica em todas as divisdes do

espaco ja previamente dividido em blocos.

Para um problema com duas dimensdes e 16 divisdes, por exemplo, a semente

(a) da Figura 5.3 seria aplicada através do procedimento apresentado na figura abaixo:
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Figura 5.4 — Procedimento de aplicagdo da semente
Fonte: VIANA et al (2007)

Primeiramente a semente € posicionada na origem, depois € aplicada uma série
de deslocamentos em diversas dire¢des de modo a preencher todo o espago até que uma

das dimensdes tenha sido completamente preenchida.

A maior vantagem deste processo € que ele ndo necessita de calculos para
formar a amostra, sendo necessdrias apenas operacdes de translacdes. Contudo, o
algoritmo apresentado é falho por ndo fornecer exatamente o nimero de pontos

solicitados pelo usudrio.

Com base nesta restricio, VIANA et al. (2007) propuseram a seguinte alteracao
nesta metodologia para gerar uma amostra com qualquer nimero de pontos: gerar o

nimero de pontos de acordo com o algoritmo definido acima. Se a amostra gerada tiver
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o numero de pontos desejado, o processo estd completo. Se o nimero de pontos for
maior do que o solicitado, um processo de reducdo € usado para retirar o nimero de
pontos excedentes, até se chegue ao nimero desejado. Estes pontos sdo removidos um
por um da amostra hipercubo latina seguindo um critério. O critério adotado pelos

autores foi o descartar os pontos mais distantes do centro do hipercubo.

Outras metodologias de otimizagdo aplicadas na geracdo de amostras LHS,
como a metodologia “Columnwise-Pairwise” (CP) e algoritmos genéticos, foram
avaliadas por LIEFVENDHAL e STOCKI (2000). Os autores compararam a eficiéncia
destes dois algoritmos na otimizacdo do LHS e chegaram a conclusdo de que o
algoritmo CP € mais eficiente para pequenas e médias amostras LHS e que o

desempenho do algoritmo genético é melhor para grandes amostras LHS.

Primeiramente os autores definem o LHS, depois o critério de otimalidade e por

ultimo os algoritmos aplicados na otimizacao do LHS.

O LHS foi definido pela matriz L y x p, onde N € o nimero de pontos e p € o

nimero de varidveis. Cada coluna de L consiste em uma permutacdo dos inteiros 1 até

L=|:|=| : . : (5.3)
Onde x; € 0 j-ésimo ponto amostrado.
O objetivo do LHS € obter uma amostra que represente bem o espago RP.

Uma vez definido o LHS, os autores definem os critérios de otimalidade a serem

considerados nos algoritmos de otimizagao do LHS através de trés funcoes.

A primeira fungdo definida € o quadrado da menor distincia (Euclidiana) entre os

pontos amostrados.

d(L)= min

I<i, j<N i#j

2
X T H (5.4)
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A segunda funcao definida é o nimero de ocorréncias da menor distancia, representado
da seguinte forma:

n(L) (5.5)

E a terceira fun¢do definida € G(L) que é dada por:

GL)=) > - (5.6)

2
i=l j=itl||X, —xjH

As trés fungOes descritas acima sdo utilizadas como critério de avaliagdo da

convergéncia da solucdo da otimizacdo do LHS através das seguintes comparagdes:

¢ Uma amostra L; é considerada melhor do que uma amostra L, se d(L;) > d(L,).
E se d(L) = d(L.,), entdo L; é melhor do que L, se n(L;) < n(L,).
e L, é melhor do que L, se G(L;) < G(L,)

A seguir sdo descritos os algoritmos aplicados na otimizacao do LHS.

a) O algoritmo columnwise-pairwise (CP)

A modificagdo de primeira ordem de uma coluna de uma matriz LH € definida
como o intercambio entre dois dos seus elementos. E entende-se como a melhor
modifica¢do de primeira ordem, a modificacdo que gera a melhor matriz LHS de acordo
com um dos critérios apresentados acima. No pseudo cédigo a seguir é descrita a idéia

do ‘CP-sweep’

Para i=1:p
Ache a melhor modificacao de primeira ordem da coluna i e a reposicione na
coluna i.

Fim_para
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O CP-sweep € um procedimento simétrico que percorre todas as colunas da
matriz LH realizando testes de transferéncias de varidveis. O pseudo-cddigo completo

deste algoritmo esta descrito a seguir:

Gera uma amostra Hipercubo Latina aleatéria = Lnew
stop_ = FALSO
Enquanto (not stop_)
Lold = Lnew
Faca um CP-sweep para gerar Lnew a partir de Lold
Se o critério de parada for satisfeito entdao stop_ = TRUE

Fim_enquanto

A amostra LHS aleatoria € obtida através de permutacdes aleatérias dos nimeros
1 até N. Estes valores sdo posicionados como colunas da matriz. Este procedimento €

muito menos custoso do que o PC-sweep descrito acima.

b) O algoritmo genético

O algoritmo genético é uma técnica de otimizagdo bastante generalizada. Esta
técnica pode ser aplicada em diversos problemas de otimizacdo. De forma geral, este

algoritmo pode ser descrito conforme o peseudo-codigo abaixo.

Geracao da populacdo inicial
Calcula-se a fungido de avaliacdo (funcdo de fitness)’ para cada individuo da populacio
inicial
Stop_ = FALSE
Enquanto (not stop_)
Seleciona ‘sobreviventes’
Cruza os ‘sobreviventes’
Elimina a populagdo resultante

Calcula o fitness da nova populagdo

TA fungdo de Fitness é uma medida de desempenho da estrutura, que corresponde a uma cadeia de
genes (cromossomo).
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Se o critério de parada for alcangado entdo stop_ = TRUE

Fim_Enquanto

O algoritmo genético aplicado na geracdo da amostra LHS foi particularmente
definido de modo a respeitar as condi¢des de uma amostra LHS. Este algoritmo pode

ser sucintamente descrito através dos seguintes passos:

1- Populagdo inicial — Geragao inicial da populacao Npop LHS aleatoria.

2- Selecdo — Os Npop/2 melhores sdo escolhidos como sobreviventes e o resto é
descartado.

3- Cross-over — Neste passo sdo gerados Npop filhos dos Npop/2 sobreviventes;

4- Mutagdo — A mutacdo € realizada da seguinte maneira: para cada coluna é
gerado um nimero aleatério [0,1] segundo uma distribuicdo uniforme. Se este
nimero for inferior a um determinado limite p mut entdo dois elementos da

coluna sdo selecionados aleatoriamente e trocados.

5.3.3-LHS IMPROVED

Conforme descrito anteriormente, uma amostra hipercubo latina é gerada através de
permutacgdes aleatérias dos n primeiros inteiros de cada coluna k e entdo estes inteiros
sao transformados em n se¢cdes de uma distribuicdo uniforme padrdo. Sdo sorteados
entdo valores aleatorios de cada uma das n se¢des. Apds a geracdo da amostra uniforme
esta pode ser transformada em outra distribuicao através de utilizacdo de funcdes de
quantil.

A diferenciac@o do hipercubo latino improved é que esta fun¢do otimiza a amostra
através da aplicacdo da distancia euclidiana entre os pontos que fazem parte da amostra
(Beachkofski & Grandhi, 2002), de modo a gerar uma amostra hipercubo latina com
pontos mais espalhados o quanto possivel. Apds a aplicacdao da distancia euclidiana
entre os pontos, verifica-se se a amostra gerada € a amostra 6tima. Esta verificacdo é
feita através da comparagdo entre a distancia euclidiana obtida entre os pontos
escolhidos e a distincia 6tima que segundo Beachkofski & Grandhi (2002) € definida
pela equacdo (5.7).
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Distdncia 6tima = n/n"(1.0/k) (5.7)

Se a distancia euclidiana for menor ou igual a (5.7), entdo o processo € finalizado, caso
contrario, escolhe-se uma nova amostra e calcula-se novamente a distancia euclidiana

desta amostra.

6 — APLICACAO DO HIPERCUBO LATINO NA GERACAO DE CENARIOS DE
ENERGIA NATURAL AFLUENTE

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacdo da metodologia do hipercubo

latino (LHS) na geragao dos cendrios de energia natural afluente.

Conforme descrito no capitulo 4, o LHS foi utilizado na selecdo dos ruidos que
compdem a geragdo dos cendrios através do modelo autorregressivo periddico PAR(p).
Neste modelo, os ruidos sdo gerados de maneira uniforme. O sorteio desta populacdo de
ruidos gerados também é realizado de maneira uniforme e depois os ruidos sorteados
sao transformados para uma distribuicdo normal, de modo a atender aos requisitos da

modelagem autorregressiva periddica.

Ao se adotar o LHS na sele¢ao dos ruidos, o mesmo procedimento € realizado,
ou seja, o LHS realiza a selecdo de modo uniforme e depois os ruidos selecionados sdao

transformados para uma distribui¢do normal.

Os testes apresentados a seguir foram elaborados com quatro variacdes da
metodologia do LHS e com o sorteio aleatdrio simples, adotado atualmente. Os quatro
tipos de LHS sdo os seguintes: LHS aleatério, onde a selecio do representante do
estrato € feita de maneira aleatoria; LHS otimizado, que visa representar melhor o
recobrimento do espago; o LHS maxmin que consiste em maximizar a menor distancia
entre os pontos da amostra LHS e o LHS improved, onde a amostra LHS € otimizada

através da aplicacdo da distancia euclidiana entre os pontos da amostra.

A nomenclatura adotada para a realizacdo dos testes para os tipos de variacdo do

LHS € a descrita abaixo:

¢ AMS — amostra aleatéria simples;
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e [HS 1-LHS aleatério;
e [HS 2 —LHS otimizado;
e [HS 3 - LHS maxmin;

e LHS 4 - LHS improved.

6.1 - RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os resultados dos testes elaborados através da
implementacdo do modelo PAR(p) no software R-Project (http://www.r-project.org/).
Vale lembrar que foi implementado o modelo autorregressivo periddico nesta
ferramenta e que foi alterada apenas a rotina de sorteio dos ruidos adotados na geragao

dos cenarios.

6.1.1 - GERACAO DE CENARIOS PARA UM PERIODO DE 76 ANOS

Este teste consiste em comparar os resultados da geracdo de cendrios para um
periodo de mesmo tamanho do histérico de Energia Natural Afluente, que € constituido

por 77 anos (1931 até 2008).

Apesar do registro histérico comecar em 1931, neste estudo ele foi considerado
somente a partir de 1932, de modo a fornecer a mesma tendéncia hidrolégica do

histérico para os cendrios gerados.

O estudo de caso foi baseado na configuragdo do PMO de janeiro de 2009, isto

€, a configuracao hidrdulica é equivalente a existente em janeiro de 2009.

Para cada um dos quatro tipos de LHS e para a amostragem aleatdria simples
foram realizados testes com 20, 50 e 200 cendrios forwards. O objetivo destes testes é
verificar se a implementacao foi feita de forma adequada e se os cendrios gerados com o

LHS apresentam uma qualidade melhor em relagdo aos cenarios gerados aleatoriamente.

Para isso, serdo apresentados graficamente os resultados estatisticos dos cendrios
forward comparativamente com a série histérica. As Figuras 6.1, 6.2, 6.3 ¢ 6.4
apresentam, através do Box plot, a distribui¢do dos 200 cendrios Forward para os

valores médios de energia dos 76 anos gerados para os subsistemas Sudeste, Sul,
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Nordeste e Norte respectivamente. Em cada figura estdo dispostos os resultados da
geracdo através do sorteio aleatdrio e através de cada tipo de LHS, representado em

preto, e os dados do histdrico, representado em azul.

Através destes resultados € possivel notar que a média dos cendrios gerados com
os quatro tipos de LHS apresenta o mesmo padrdo dos cendrios gerados através do
sorteio aleatdrio, ndo apresentando assim nenhuma melhora notdvel na geracdo, mas

também nao apresentando nenhum tipo de piora na gera¢io dos cendrios.

Estes resultados mostram que a implementacao foi realizada de maneira correta.
Ja que a proximidade do dos resultados do histérico era esperada, uma vez que o

modelo € estimado para preservar médias mensais, desvios padrdes mensais, etc.
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As Figuras 6.5 a 6.8 apresentam os graficos Box plot do desvio padrao dos 76
anos gerados para cada um dos 200 cenarios Forward para os quatro tipos de LHS e

para o sorteio aleatdrio simples.

Assim como no sorteio aleatorio simples, os resultados do LHS apresentaram
resultados muito semelhantes ao do histérico, no entanto, apresentaram por diversas
vezes a mediana do desvio padrdo inferior a do histérico, mostrando assim uma pequena
redugdo na varidncia da distribuicao. Este resultado fica mais evidente no subsistema

Sul, representado através da Figura 6.6.
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As figuras a seguir apresentam os resultados da correlagdo cruzada mensal e
anual para a amostragem aleatéria simples e para todos os tipos de LHS
comparativamente com a correlacdo cruzada histérica. A correlacdo cruzada também
denominada de correlacdo espacial representa a correlacdo entre as bacias estimada a
partir dos dados histéricos de Energia Natural Afluente, isto &, se a série historica de
uma usina € linearmente dependente da série historica de outra usina

Por exemplo, a correlacdo espacial anual entre as vazdes afluentes as usinas
hidroelétricas a e b, ou . a dependéncia espacial entre as vazodes afluentes dessas usinas

hidroelétricas, pode ser obtida por:

1 N A (a) A (b)
c oy 2@ G )
Pop=—"""— (6.1)
o(a)o(b)

Como os ruidos utilizados na geragao dos cendrios sintéticos de ENA nao sao
correlacionados espacialmente, hda a necessidade de transformd-los em ruidos
correlacionado (W). Essa transformacao, dada pela equacao (6.2), € realizada através da
aplicacdo da matriz de carga D que é uma matriz quadrada de dimensdo igual ao

ndmero de usinas hidroelétricas.

W=D & (6.2)

Onde, & € o ruido normalizado ndo correlacionado.

A matriz D pode ser estimada por:

DD'=0U (6.3)

A A T
onde U pode ser, em principio, a estimativa da matriz de covaridncias [E(&,,&, )].

Por exemplo, o elemento uij € a covariancia espacial lag zero entre os residuos das
usinas i e j. Na prética, o comportamento dos residuos ndo segue o comportamento das
vazdes: os residuos ndo sdo espacialmente correlacionados. No entanto, a fim de se
preservar as dependéncias espaciais entre as usinas utilizou-se a correlagdo espacial
entre as vazOes em substituicdo a correlacdo espacial entre os residuos. A matriz D pode
ser estimada adotando-se D como uma matriz triangular inferior ou por decomposicdo

espectral.
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A Figura 6.9 apresenta os resultados da correlacio espacial entre os subsistemas
Sudeste e Sul. Como pode-se observar, os resultados obtidos com os diversos tipos de
LHS s3do muito semelhantes aos da amostragem aleatdria simples, mostrando desta
maneira, que a aplicagdo do LHS ndo distorce a correlagdo cruzada ao contrario do
descrito em PENNA (2009), pois pela prépria proposi¢ao do método nao teria como sua
aplicacdo prejudicar tal correlacdo, uma vez que esta € obtida pela simples aplicacdo de

uma matriz triangular inferior, conforme descrito em (6.2).

As Figuras 6.10 e 6.11 apresentam a correlac@o entre os subsistemas Sudeste e
Nordeste, Sudeste e Norte respectivamente. Os doze primeiros valores da abscissa,
representam a correlacdo mensal entre estes subsistemas e o décimo terceiro valor

representa a correlacao anual.
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As Figuras 6.12, 6.13 e 6.14 apresentam a correlagdo entre os subsistemas Sul e

Nordeste, Sul e Norte e Nordeste e Norte respectivamente.
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6.1.2 - GERACAO DE CENARIOS PARA UM PERIODO A FRENTE

Este teste consiste em comparar os resultados da geracdo de cendrios para
apenas um més a frente para cada tipo de LHS. Foram realizados testes para os doze
meses do ano, sendo que para cada més foram rodados dez casos (variando a semente)

para os cinco tipos de LHS, totalizando assim 600 casos.

De modo a facilitar a andlise dos resultados, os graficos apresentam a

concatenac¢do dos resultados de cada més.

Outro ponto importante que deve ser destacado em relagdo a elaboracdo dos
estudos sdo os parametros adotados. Para todos os estudos foram utilizados duzentos
cendrios forward e duzentas aberturas backward. Além disso, deve-se destacar que os
testes adotam a tendéncia hidroldgica, ou seja, as recentes realizacdes da energia natural
afluente (ENA) que sdo utilizadas para correlacionar temporalmente as realizacdes do

passado recente com a geracdo dos cendrios do més em questao.

Os gréficos a seguir apresentam os valores médios do desvio padrdo, da média e
do coeficiente da variagdo dos 200 cendrios forward gerados para os resultados obtidos

com as dez sementes para os doze meses e para os quatro subsistemas.

Ao se comparar a média dos cendrios gerados para cada tipo de LHS, verificou-
se que ndo ocorreu nenhuma alteragdo considerével, e que os resultados gerados um més
a frente com o LHS sdo muito semelhantes aos gerados aleatoriamente, conforme
ilustrado na Figura 6.15, onde a geracdo aleatéria € representada através da legenda

“LHSO”.

95



Média da média das 10 sementes - Sudeste

70000

Média da média das 10 sementes - Sul

11000
60000 /\// 10000
50000 |\ 9000 /\\ A
2 \ / —1hs0 = —1hs0
£ =
= 40000 —Ihst £ s — st
H 30000 —ha2 = —hs2
& 27000
2 —hs3 = / \ b3
20000 N ——lhs4 = o D N
10000 S000
" feb jun Jul t d o
Jon e marapr o mayjun U aug sepoct v dee jan  feb mar apr may jun jul aug sep oct nov dec
Média da média das 10 sementes - Nordeste Média da média das 10 sementes - Norte
25000,00 20000,00
1800000
20000,00 ' d 16000,00 /A\ //\\
= = 14000,00
2 —lhs0 3 —lhs0
E
E 150000 1 - £ 1200000 .
3 = 10000,00
- ——1lhs2 - —1lhs2
S 1000000 s S 800000 /\ s
— 3 ks
= =
£000,00
5000,00 \ J \ / o hst \/ \ / —hs4
) 4000,00
- — 200000 ! \ /

0,00
jan  feb mar apr may jun jul aug sep oct nov dec

0,00

jan

feb mar apr may jun jul aug sep oct nov dec

Figura 6.15 — Média dos cendrios Forward

Fonte: Elaboragdo propria

A Figura 6.16 apresenta os resultados do desvio padrao médio para cada més e

o desvio padrao do histérico. O desvio padrdo para a amostra aleatéria simples e para

todos os tipos de LHS apresentaram resultados muito semelhantes entre si.
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Figura 6.16 — Desvio Padrdo médio dos cendrios Forward
Fonte: Elaboragdo propria

O coeficiente de variagdo € a métrica estatistica que mede a dispersdo de
diferentes distribuicdes. A Figura 6.17 apresenta os coeficientes de variagdo médio dos
cendrios gerados, a partir da utilizacdo de dez sementes diferentes, com a amostragem

aleatoria simples e dos cenarios gerados com os quatro tipos de LHS.

Os graficos mostram que os resultados sdo bastante semelhantes.
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Figura 6.17 — Coeficiente de Variacdo médio dos cendrios Forward

Fonte: Elaboragdo propria
Os graficos apresentados anteriormente mostram que a aplicacdo do hipercubo

latino na geragdo dos cendrios de energia natural afluente através da metodologia
autorregressiva periddica foi realizada de maneira correta, pois conduziu aos resultados

esperados, isto €, ndo apresentou nenhuma distor¢do em relagdo a geracdo utilizada

atualmente.

Os resultados apresentados a seguir mostram que a distribui¢do dos cendrios
gerados com o LHS € mais robusta, uma vez que seus valores ndo se alteraram muito

quando se varia a semente, isto é, a variancia dos resultados causada pela variacdo da

semente, € menor.

As Figuras 6.18, 6.19 e 6.20 apresentam a compara¢do da média dos 200
cendrios forwards gerados a partir de diferentes sementes para os meses de janeiro,
junho e dezembro. Através destes resultados € possivel perceber que os cendrios
gerados a partir do LHS sd@o muito mais robustos do que os cendrios gerados com

amostragem aleatdria simples, que estd sendo representada através da legenda “LHSO0”.
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Figura 6.20 — Comparagdo da média ao variar a semente — Dezembro
Fonte: Elaboragdo propria

As Figuras 6.21, 6.22 e 6.23 apresentam os resultados de desvio padrdo para os

meses de janeiro, junho e dezembro.

Os gréficos mostram que os resultados da geracdo com LHS sdo mais estdveis e
que os resultados com amostragem aleatdria simples variam mais no subsistema

sudeste.
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Fonte: Elaboragdo propria

101




Desvio Padrao - Sudeste - Dezembro Desvio Padrao - Sul - Dezembro
8000 4000
— 7000 A — 3500 A
3 3
3 —o—1hsO 2 lhs0
S 5000 S 2500
< —E—lhs1 = ——lhs1
8 4000 g & 2000 *
5 —— b= —h—1lhs2
2 3000 hs2 & 1500 ®
—— 2 —<—1lhs3
£ 2000 ths3 > 1000 ®
@ 2 —f—
S 1000 —¥—lhs4 S 500 Ihs4
0 0
s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 si10 sl s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 sl0
Desvio Padrdo - Nordeste - Dezembro Desvio Padrao - Norte - Dezembro
3500 1800
1
5 3000 5 1600
g g 1400
E 2500 ——1hs0 E 1200 —o—1lhs0
< 2000 ~—lhs1 o 1000 —B—lhs1
2 ]
3 1500 —A—lhs2 -,‘; 800 —h—lhs2
a a
2 1000 —%1lhs3 o 600 ¢ 1lhs3
2 2 400
a 500 —¥=lhs4 8 —¥—lhs4
200
0 0
sl s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 s10 s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 sl0

Figura 6.23 — Comparagdo do desvio padrdo ao variar a semente — Dezembro
Fonte: Elaboragdo propria

Através dos resultados destes testes € possivel concluir que a ado¢do do LHS
para geracdo de cendrios de energia natural afluente, através da metodologia
autorregressiva periodica, gerou amostras mais robustas, que apresentaram maior

estabilidade ao variar a semente.

Atualmente, um dos problemas na geracdo dos cendrios, nos modelos de
operacao do SIN, € a variacdo dos resultados devido a variagdo da semente. A adogao

do LHS pode ser uma solucgao para este problema.

6.1.3 - GERACAO DE CENARIOS A PARTIR DA DISTRIBUICAO LOGNORMAL

De modo a corroborar os resultados acima, foram gerados cendrios através da
distribuicao Log Normal Trés Parametros para aplicagdo em um modelo simplificado de

otimizacao.

Assim como no modelo de planejamento da operacdo de sistemas
hidrotérmicos, o objetivo do modelo adotado neste trabalho também € a minimizagdo do

valor esperado do custo total de operagdo ao longo do horizonte de estudo. Contudo,
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como o modelo desenvolvido € bastante simplificado e ndo possui correlacdo temporal,
fez-se necessdria a utilizagdo de cendrios hidrologicos que ndo possuissem tal

correlagdo.

Por isso, optou-se por gerar cendrios diferentemente da metodologia
autorregressiva periddica, que adota a correlagdo temporal. Os cendrios foram gerados
segundo uma distribuicado Log Normal Trés Parametros ajustada ao histérico de Energia
Natural Afluente, composto por setenta e oito observacdes anuais. A adocdo da
distribuicao Lognormal foi devido ao fato dos valores de ENA verificados ao longo dos
setenta e o0ito anos apresentarem uma assimetria, tal como em distribuicdes Log

Normais.

Segundo CHARBENEAU (1978) a distribui¢do Log Normal trés parametros é
uma boa opcdo para representar distribuicdes que possuam coeficiente de assimetria
positivo. Esta distribuicao pode ser ajustada as estatisticas dos dados historicos e, além
disso, através dela € possivel reproduzir os trés primeiros momentos da série histdrica
em estudo. Ou seja, a partir dos dados histéricos e de suas estatisticas € possivel ajustar

uma distribui¢ao lognormal trés parametros conforme demonstrado a seguir:

1° Passo: Calcula-se as estatisticas dos dados histéricos: média (uy), desvio padrao (cy)

e coeficiente de assimetria (yy);

2° Passo: Calcula-se o parametro @, baseado no coeficiente de assimetria, para auxiliar

na transformacao log normal:

o\ Lo e | ol (1T 2o Z ]| - o

3° Passo: Calcula-se os parametros log normais através da aplica¢do do logaritmo nas

estatisticas do historico:

Média Log Normal:
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1 o’
M, = Elog&mﬂ (6.5)

Desvio Padriao Log Normal:

o, =4/log® (6.6)

Terceiro pardmetro da Log Normal ou deslocamento:

ol |?
A=u, - {m} (6.7)

Uma vez calculados os parametros da distribui¢do log normal, sorteia-se a varidvel
aleatdria, ou ruido, da distribuicao desejada e a transforma em log normal para geracao

dos cendrios. Essa transformacao € realizada de acordo com a seguinte equacao:

Cendrio=A+exp[(t)*o, + 1 ] (6.8)

Onde,  representa os ruidos normais ja correlacionados espacialmente.

Tais ruidos foram sorteados de uma populagdo através do sorteio aleatorio e

do sorteio como a utilizacio do hipercubo latino.

Os resultados apresentados a seguir sdo referentes aos cendrios gerados através
da equacdo 6.5. Como foi utilizada a geracdo em forma de arvore e a parametrizacao foi
bastante robusta, 200 cendrios e 20 aberturas, foram gerados cendrios apenas para dois
meses a frente (fevereiro e marco), partindo dos valores de ENA verificados no més de

janeiro.

Os cendrios analisados foram gerados através da utilizacdo de diferentes
formas de selecao dos ruidos: amostragem aleatdria e amostragem através da aplicacdo

dos quatro tipos de hipercubo latino estudados neste trabalho.

A Figura 6.24 apresenta a comparacdo da média e do desvio padrdo dos
cendrios gerados com a variacdo da metodologia utilizada no sorteio dos ruidos e dos
dados histéricos para os dois meses em questdo. Estes cendrios sdo referentes ao

subsistema Sudeste.
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Figura 6.24 — Média e do desvio padrdo dos cendrios Log Normais - Sudeste
Fonte: Elaboragdo propria

Para o subsistema Sudeste, a ado¢do do LHS3 proporcionou a maior
proximidade da média e do desvio padriao dos cendrios gerados para o més de fevereriro
em relacdo a média e desvio padrdo histéricos. Para o més de marco, o resultado que
apresentou maior proximidade da média foi o LHS?2 e para o desvio padrio foi o LHS3.
Ja os cendrios gerados através do sorteio aleatério dos ruidos apresentaram a maior

distancia em relac¢ao ao historico.

As Figuras 6.25, 6.26 e 6.27 apresentam a mesma andlise para os subsistemas

Sul, Nordeste e Norte respectivamente.
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Figura 6.25 — Média e do desvio padrdo dos cendrios Log Normais - Sul

Fonte: Elaboragdo propria

Para o subsistema Sul, a ado¢cdo do LHS4 proporcionou a maior proximidade

da média e do desvio padrdao em relac¢io ao histoérico nos dois meses gerados.
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Figura 6.26 — Média e do desvio padrado dos cendrios Log Normais - Nordeste

Fonte: Elaboragdo propria




No subsistema Nordeste, o LHS4 apresentou maior proximidade da média nos

dois meses, j4 o desvio padrdo ficou mais préoximo ao do histérico com a adocdo do

LHS2 no més de fevereiro e com o LHS3 no més de margo.

E finalmente, no subsistema Norte a maior proximidade da média do histérico

foi obtida tanto em fevereiro quanto em marco com a utilizagdo do LHS4. Ja o desvio

padrdo ficou mais préximo com a adocao do LHS2 em fevereiro e do LHS1 em marco.
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Figura 6.27 — Média e do desvio padrdo dos cendrios Log Normais — Norte

Fonte: Elaboracdo propria

No subsistema Norte a maior proximidade da média do histérico foi obtida,

tanto em fevereiro quanto em marco, com a aplicacdo do LHS4. J4 o desvio padrdo de

fevereiro ficou mais préximo com a aplicacdo do LHS2 em fevereiro e com o LHS3 em

marco.

A Tabela 6.1 apresenta o resumo dos menores distancias em relagdo as

estatisticas do historico.
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Tabela 6.1 — Resumo das estatisticas

MENOR DISTANCIA EM RELACAO AO HISTORICO
ALEATORIO| LHS1 LHS2 LHS3 LHS4
MEDIA X
SE FEV DESVPAD X
MAR MEDIA X
DESVPAD X
MEDIA X
s FEV DESVPAD X
MEDIA X
MAR DESVPAD X
MEDIA X
NE FEV DESVPAD X
MAR MEDIA X
DESVPAD X
MEDIA X
N FEV DESVPAD X
MEDIA X
MAR DESVPAD X

Fonte: Elaboragdo Propria

A aplicacdo do LHS4 foi a que obteve melhores resultados o maior nimero de
vezes. Apesar de no subsistema Sudeste o LHS3 ter apresentado os resultados mais
préximos ao do histdrico, os resultados do LHS4 ficaram muito préximos aos resultados
do LHS3. Sendo assim, a metodologia do LHS4 foi a eleita para dar continuidade aos

estudos com o modelo de otimizacao.

Este modelo consiste em otimizar a utilizacdo de todos os recursos de geracao
do sistema considerado. Este sistema € constituido por usinas térmicas e hidrelétricas
que utiliza como recurso, a energia natural afluente oriunda dos cendrios gerados a
partir da distribuicao Log Normal com a metodologia do LHS4 e do sorteio aleatério na

selecdo dos ruidos. A média dos cenérios gerados € apresentada na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Média das ENAs geradas a partir da Log Normal

MEDIA DOS CENARIOS GERADOS (MWmed)

FEV MAR

SE Aleatorio 54431 51051

LHS4 55931 52417

S Aleatorio 5908 5347
LHS4 6250 5689

NE Aleatorio 13792 12666

LHS4 14558 13824

N Aleatorio 10471 11636

LHS4 10902 12675

Fonte: Elaboragdo Propria
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A ENA apresentada acima servird como o insumo da geracdo hidrelétrica, que
J4 comeca o estudo com um insumo armazenado em seus reservatorios, conforme

apresentado na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 — Energia Armazenada Inicial

ENERGIA ARMAZENADA INICIAL (JANEIRO)
SUDESTE SUL NORDESTE NORTE
10.000 MWmed | 5.000 MWmed | 4.000 MWmed | 1.000 MWmed

Fonte: Elaboragdo Prépria

Além do recurso de geracdo a partir de hidrelétricas, hd também o recurso de
geracdo térmica. A Tabela 6.4 apresenta a capacidade maxima de geracdo térmica por

subsistema.

Tabela 6.4 — Geracdo Térmica Médxima por Subsistema

GERACAO TERMICA MAXIMA POR SUBSISTEMA
SUDESTE SUL NORDESTE
6.885 MWmed 1.615 MWmed 2.654 MWmed

Fonte: Elaboracdo Prépria

A Tabela 6.5 a seguir apresenta a demanda de cada subsistema ao longo dos

trés meses de estudo (janeiro, fevereiro e marco).

Tabela 6.5 — Demanda por Subsistema

DEMANDA (MWmed)
JAN FEV MAR
SUDESTE 40.000 42.000 42.000
SUL 10.437 12.647 13.747
NORDESTE | 15.347 16.296 16.315
NORTE 4.925 5.215 5.905

Fonte: Elaboragao Propria

A seguir serdo apresentados os resultados da otimizacdo para os cendrios

aleatdrios e para os cendrios gerados através da adogcao do LHS4.
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Deve-se considerar que mesmo nos cendrios de ENA menos favoraveis, onde
a oferta de geracdo hidrdulica pode ser inferior ou equivalente a demanda, o modelo
pode adotar a politica de armazenar esta energia hidrdulica para possiveis cendrios
hidrolégicos desfavoraveis no futuro, fazendo assim com que haja a necessidade de se

despachar térmicas para atendimento da demanda.

Os resultados apresentados a seguir sdo referentes ao custo total de operacao
do sistema obtido na solucdo 6tima do problema, uma vez que a funcdo objetivo do
modelo € dada pela minimizacdo do valor esperado do custo total de opeacdo. Este
custo total de operagdo € composto pelo custo da geracdo térmica e pelo custo de déficit,

quando este ocorre.

Conforme dito anteriormente, foram fornecidos para o modelo de otimizagdo
os cendrios gerados a partir da distribuicio Log Normal com o sorteio aleatério dos
ruidos e com o sorteio através da ado¢do do LHS4. Para cada tipo de sorteio, foram
gerados cendrios a partir de dez sementes diferentes, de modo a avaliar a robustez da

amostra e o seu impacto ao se utilizar os cendrios em um modelo de otimizacao.

Além disso, deve-se ressaltar que foi utilizada a drvore completa de cendrios
na otimizagdo, composta por 200 cendrios no segundo estdgio e 4000 cendrios no

terceiro estagio (20 aberturas para cada um dos cendrios do estdgio anterior).

A Figura 6.28 apresenta a soluc@o 6tima, isto €, o custo total de operacao

otimizado, de cada um dos dez casos rodados para o sorteio aleatdrio e para o LHS4.

Solugdo Otima
19000000

18000000 ---
17000000 oo
16000000 -
15000000 -
14000000 -
B T O
12000000

Custo (RS)

P A A A A

|_,_LHS|J —m—LHS4 ‘

Figura 6.28 — Variagdo da Solucio Otima de acordo com a variacdo da semente

Fonte: Elaboragdo propria
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Os resultados apresentados acima mostram que o ZSUP teve uma maior
estabilidade ao se utilizar a geracao de cendrios a partir da ado¢ao do LHS4, comparado
com a adog¢do do sorteio aleatério, mostrando assim que o LHS4 seleciona melhor sua
amostra e que independentemente da semente utilizada, os cendrios gerados terdo sua

distribui¢cao bem definida.

7 - CONCLUSOES

Ao se adotar a metodologia do hipercubo latino na geracdao de cendrios de
Energia Natural Afluente (ENA) através do modelo PAR(p) para um periodo
equivalente ao do historico (setenta e seis anos), os resultados ndo apresentaram
diferengas significativas em relacdo aos cendrios gerados com o sorteio aleatorio dos
ruidos, mostrando assim que esta metodologia ndo apresenta nenhum tipo de piora a

geracdo de cendrios de ENA através do PAR(p).

Além disso, os estudos realizados, nesta dissertacao, levaram a confirmar que a
aplicacdo do LHS nio distorce a correlagdo cruzada (correlag@o espacial entre as bacias)
conforme descrito em PENNA (2009), ), pois pela propria proposi¢do do método nao
teria como sua aplicacdo prejudicar tal correlacdo, uma vez que esta é obtida pela
simples aplicacao de uma matriz triangular inferior, conforme descrito em (6.2). Além
disso, os resultados de correlagdo cruzada obtidos com os diversos tipos de LHS sdo

muito semelhantes aos da amostragem aleatoria simples.

Os resultados dos estudos com geragdo de cendrios para apenas um més a frente
também mostraram que a distribui¢do dos cendrios gerados com o LHS € mais robusta,
pois seus valores sdo estdveis, ndo se alteraram muito ao variar a semente utilizada na

geragdo dos ruidos.

De modo a complementar os estudos, foram realizados testes adicionais, nos
quais se adotou a distribuicdo Log Normal Trés Parametros para gerar os cendrios de
ENA. A opcao pela utilizagdo dessa distribuicdo se deveu ao fato da distribuicdo de

ENA do histérico possuir uma assimetria.

Foram gerados cendrios a partir desta distribuicdo com os ruidos sorteados
aleatoriamente e com os ruidos sorteados através da metodologia do LHS. Tanto a
média quanto o desvio padrao dos cendrios gerados, para trés meses a frente, a partir do

LHS, apresentaram maior proximidade da média e do desvio padrdo em relacdo ao
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histérico de ENA, mostrando assim que a ado¢do do LHS proporcionou a geracdo de

cenarios mais aderentes aos valores historicos.

De forma a nao limitar a avaliagdo apenas aos resultados dos cendrios gerados,
estes foram aplicados a um modelo de otimizagdo estocdstica para verificar se a
aplicacdo do LHS conduzia a melhores resultados na otimizacdo, que € o objetivo final

da utilizacao destes cendrios.

Ao se aplicar os cendrios gerados a partir da distribui¢do Log Normal com a
adogao dos ruidos sorteados através do LHS, houve uma nitida estabilidade do resultado
da otimizacdo. Mostrando assim, mais uma vez que a distribui¢cao dos cendrios gerados
com o LHS € mais robusta, pois ao se variar a semente, tanto os resultados de cendrios
quanto os da otimizag¢ao variaram menos em relacdo aos cendrios gerados com o sorteio

aleatorio dos ruidos.

Sendo assim, todos os resultados apresentados anteriormente levam a concluir
que a aplicacdo do LHS gerou distribui¢cdes mais robustas que proporcionaram maior
estabilidade dos resultados. Proporcionando desta forma um ganho na qualidade dos
cendrios de Energia Natural Afluente utilizados nos modelos de otimizacdo no

planejamento da operacdo do SIN.

8 — PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Propde-se utilizar a metodologia do hipercubo latino na sele¢do dos cendrios que
constituem a arvore completa de ENA simultaneamente a utilizacdo do LHS no sorteio
dos ruidos a serem utilizados na geracdo das séries sintéticas de ENA. Atualmente, o
sorteio dos cendrios da 4rvore completa € realizado condicionalmente. O sorteio
condicionado é baseado no teorema da transformacao inversa: “Se X € uma varidvel
aleatéria de distribuicdo acumulada F(X), entdo a varidvel aleatdoria Y=F(X) tem
distribuicao uniforme (0,1)”. Para realizar este sorteio primeiramente calcula-se a
distribuicdo acumulada empirica da amostra, depois se sorteia um ndmero aleatério
uniforme (0,1), e a partir da consulta a funcao de distribui¢do acumulada identifica-se o

ruido associado aquele valor sorteado. A proposta consiste em utilizar o LHS na etapa

em que se sorteia os valores a partir da distribuicdo acumulada.
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Outra proposta € a de utilizar a distribuicdo Beta na geragao das séries sintéticas
de Energia Natural Afluente. Devido a assimetria observada na distribui¢cao dos ruidos,
conforme foi relatado quando utilizada a distribui¢do Log Normal Trés Parametros para
geracdo dos cendrios de Energia Natural Afluente (ENA), propde-se utilizar a
distribuicao Beta, que tem a propriedade de modelar com maior sucesso processos nao

simétricos devido a flexibilidade apresentada.
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10- ANEXO1

RESUMO DO ARTIGO DE MCKAY, BECKMAN E CONOVER DE 1979 — “Uma
comparacdo entre trés métodos de selecdao de valores de varidveis de entrada na analise

das saidas de um c6digo computacional”

Métodos numéricos t€m sido usados hd anos para prover solucdes aproximadas para o
problema de fluxo de fluido, que por sua natureza sdo problemas de grande
complexidade. Para isto, foram criados modelos mateméticos, que visam representar o
problema do fluxo de um fluido, e posteriormente foi construido um cddigo
computacional que simula o problema e fornece possiveis solucdes numéricas através
de determinadas metodologias. Entdo para cada varidvel de entrada X = (Xi, X,...,Xk)
uma varidvel de saida Y = h(X) é produzida pelo cddigo. Se o cédigo estiver bem
ajustado, a saida Y representard os resultados do problema caso o experimento seja
realizado sob as condi¢Oes de entrada X. Normalmente é impraticdvel ou impossivel
obter resultados como em um experimento. Além disso, a complexidade dos codigos
pode levar a um grande tempo de processamento para um unico conjunto de dados de

entrada.

Quando se modela fendmenos reais através dos cddigos computacionais, surge a dificil
questdo da escolha dos valores a serem utilizados como dados de entrada. Esta
dificuldade pode surgir de processos fisicos cujos pardmetros ndo sdo constantes e
variam de alguma maneira sobre os valores nominais. Neste trabalho, os autores
modelaram a incerteza dos dados de entrada através de seu tratamento como variaveis
aleatérias. A informacdo desejada do cdédigo pode ser obtida através do estudo da
distribui¢ao de probabilidade das varidveis de saida Y(t). Conseqiientemente, os autores
modelaram o experimento “numérico” por Y(t) como uma transformacdo desconhecida
h(X) dos dados de entrada X, cuja distribuicdo de probabilidades F(x) é conhecida.
Obviamente vdarios valores de X como Xj, X,..., Xy precisam ser selecionados como
sucessivos conjuntos de entrada para se obter a informagao desejada relacionada a saida

Y(0).
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Para selecionar as varidveis de entrada como varidveis aleatdrias foram adotados trés
métodos, o método de selecdo aleatdria simples — Simple Randon Sample (SRS), o da
selecdo estratificada e o método do hipercubo latino. Na amostragem aleatdria simples,
os valores de entrada X;, Xj,..., Xy s@o sorteados aleatoriamente da distribuicdo de
probabilidade F(X); ja na selecdo estratificada todas as areas do espago amostral de X
sdo representadas nos valores de entrada. O espago amostral S de X é particionado em
S; estratos disjuntos e a cada estrato é associada uma probabilidade p; que representa o
tamanho do estrato S;. Entdo € realizada uma selegdo aleatéria Xj;, j=1,2,...n; em cada
um dos estratos S;; o método do hipercubo latino também garante que todo o espaco
amostral seja representado, porém este método permite a utilizagdo de varidveis
multidimensionais. Para garantir que cada uma das varidveis de entrada Xy tenha todas
as por¢coes de suas distribuicdes representadas nos valores de entrada, divide-se o
comprimento de cada varidvel Xy em N estratos equiprovdveis com probabilidade
marginal de 1/N e entdo seleciona-se um representante Xy, j=1, 2, ..., N de cada estrato.
Os representantes de todos os extratos serdo combinados aleatoriamente de modo a
formar uma dnica amostra de tamanho N. Desta maneira, esta amostra representara

todas as dimensoes da varidvel X nas varidveis de entrada do cédigo.

Estes trés métodos foram comparados através de um cédigo computacional com N=16.
Para o método aleatério; e para o método do hipercubo latino o tamanho de cada
varidvel de entrada X foi dividido em 16 intervalos iguais equiprovdveis e uma selecao
aleatdria foi feita em cada um desses intervalos. Esses 16 valores para as 4 varidveis de
entrada foram combinados aleatoriamente para formar apenas os 16 valores de varidveis

de entrada.

O critério de comparacdo dos métodos foi a andlise dos valores de saida do cédigo
através de alguns estimadores como variancia e desvio padrdo. Das 50 observacoes
realizadas, o método do hipercubo latino apresentou os melhores resultados, com apenas

uma ressalva: que a func¢do de distribuicao seja mondtona.

No apéndice do artigo, o autor apresenta alguns resultados gerais sobre a amostra
estratificada e o hipercubo latino através de compara¢des com o método da amostragem

aleatdria simples.

Primeiramente, ele define o estimador tipo I, no qual X representa uma varidvel

aleatdria k variada com funcdo densidade de probabilidade (f.d.p.) f(x) para xe S. Y
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representa uma transformac@o univariada de X dada por Y = h(X). Além disso, ele

assume que no contexto deste artigo:

X = f(x),xe S CONHECIDA (fdp)
Y = h(X) DESCONHECIDA

A classe de estimadores a ser considerada é da seguinte forma:
1 N
Tyttt =N2g(ui) :
i=1

Onde g(.) é uma funcdo arbitraria conhecida que foi utilizada como g(u)=u" para

1, u=0
estimar os momentos e g(u)= para estimar a funcdo de
0, caso contrario

distribuicao.

Os métodos de amostragem estratificada e o método do hipercubo latino serdo
comparados com o método de amostragem aleatdria simples segundo o estimador T. O

simbolo Tr denota T(Y, Y2,..., Yn) quando os argumentos Y, Ya,..., YN constituem

uma amostra aleatéria de Y. A média e a variancia de Tr serdo denotadas por t e 6>/ N
respectivamente. Quando o argumento do estimador T for origindrio de uma amostra
estratificada, este serd expresso por Ts e quando o argumento for oriundo do hipercubo,

o estimador sera expresso por Ti..

Na amostragem estratificada a média e a variancia de cada estrato € dada por:

u,=Elg(y, )|= I g p,) f (x)dx

o =Varg(y, )= J (80 —)* (U p) f (x)dx
Na forma geral:

7, = Z<p /n,-)gg(Y,-,»)

Cuja variancia deste estimador nio tendencioso € dada por:
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1
VAR(T;) =Y (p*i/n)o}

i=1
Quando a probabilidade p; e o tamanho das amostras n; dos estratos sdo escolhidos,
chama-se este método de Amostragem Estratificada com Alocag¢do Proporcional, onde

n; = piN. Desta forma, a variancia assume o seguinte valor:

2

I

VAR(T;) =VAR(T,)~(1/N) Y (p i(#4; = 7)
i=1

Mostrando assim, que a variancia da amostra estratificada € menor do que a variancia da

amostra aleatdria simples.

No método do hipercubo latino os estratos sdo formados através da divisdo do range

(comprimento) de cada componente de X.

O comprimento de cada componente K de X € particionado em N intervalos de mesmo
tamanho de probabilidade (1/N). O produto cartesiano destes intervalos particonaram S
em N* células com probabilidade N* cada uma delas. Estas células podem ser
identificadas como um conjunto de k células coordenadas m; = (mj;, mj, ..., mi) onde
m;j € o numero do intervalo do componente Xj representado na célula i. Uma amostra

hipercubo latina de tamanho N € obtida de uma selecdo aleatéria N das células m;, m,

......

o~ . . N . ~
my com a condi¢do de que para cada j do conjunto {ml.j } € realizada uma permutagdo
=

dos inteiros 1, 2, ..., N. Uma observacao aleatéria é realizada em cada célula.

A funcdo densidade de X, onde X pertence a célula i € dada por:

Nkf(x), se x € celula i

0, caso contrario

E sua distribui¢ao marginal é dada por

P, <y)= z P(Y, <yl X e célula q)P(X € célula q)

todas as células q

= [N'f0ax/N*)

célula q
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= [ f(0dx

Sendo assim, a distribui¢cdo marginal do hipercubo latino é a mesma da amostragem

aleatdria simples e também pode ser considerada como um estimador de t como Ti.
A variancia de Ty, é dada por:

VAR(T,) = VAR(To) + (N =)/ NIN* (N =) Y (1, = 0)(w, = 7)

Note que VAR(T,) <VAR(T},) se e somente se

NIN(N =D, —1)(u; —7) <0

O que equivale a dizer que a covariancia entre células que nao possuem coordenadas em

comum € negativa.
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