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Informacodes Legais

1.

Todas as indicagdes, dados e resultados deste estudo foram compilados e
cuidadosamente revisados pelo(s) autor(es). No entanto, erros com relagcdo ao contetddo
ndo podem ser evitados. Conseqlientemente, nem a GTZ ou o(s) autor(es) podem ser
responsabilizados por qualquer reivindicacdo, perda ou prejuizo direto ou indireto
resultante do uso ou confianga depositada sobre as informagdes contidas neste estudo, ou
direta ou indiretamente resultante dos erros, imprecisbes ou omissdes de informacdes
neste estudo.

A duplicacdo ou reproducao de todo ou partes do estudo (incluindo a transferéncia de
dados para sistemas de armazenamento de midia) e distribuigdo para fins ndo comerciais
€ permitida, desde que a GTZ e a EPE sejam citadas como fonte da informacéo. Para
outros usos comerciais, incluindo duplicagéo, reproducao ou distribuigdo de todo ou partes
deste estudo, é necessario o consentimento escrito da GTZ e da EPE.

Em atendimento ao Termo de Confidencialidade firmado entre as partes e a cessionaria
das informagées relativas aos parques edlicos em operacdo, os nomes desses parques
foram substituidos por Usina X, Usina Y e Usina Z.
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1. Apresentagdo

Este trabalho € o relatorio referente ao projeto Modelagem Estocastica da Geracgdo
Edlica para Estudos Energéticos. Aqui iremos tratar de analise exploratoria de algumas
séries temporais referentes ao aproveitamento da energia edlica no Brasil.

Faz ainda parte deste produto um conjunto de rotinas, escritas na linguagem S, que
produziu a maior parte dos graficos e estatisticas a seguir apresentados.

Incluimos também neste relatdério parte de nossos esforcos iniciais de modelagem
estatistica das séries de fatores de capacidade compiladas pela consultoria Camargo
& Schubert.

O restante deste relatorio se encontra assim dividido: A secao 2 discorre rapidamente
sobre a motivacao do projeto; na secao 3 conduzimos a analise exploratéria de
algumas séries importantes para o aproveitamento da energia eélica; nas secoes 4 a 7
discorremos sobre um pequeno exercicio de modelagem com as séries de fatores de
capacidades e a secao 8 conclui.



2. Introdugdo

Nos Ultimos 12 anos os ventos tém sido a fonte primaria de energia elétrica de maior
ritmo de expansao no mundo, apresentando incremento exponencial da poténcia
instalada. Entre 1990 e 2008, a poténcia instalada em aerogeradores cresceu a taxa
média de 27% ao ano, alcancando 121.000 MW, dos quais mais de 54% instalados na
Europa. Enquanto apresenta forte expansdo na Asia, particularmente na india e
China, e notavel crescimento nos Estados Unidos onde, sé no ano de 2008 foram
instalados 8.400 MW, no Brasil a expansao edlica tem sido modesta e apoiada em
iniciativas governamentais como o Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de
Energia Elétrica - PROINFA (2002) e o Leilao de Energia de Reserva -LER, realizado
em dezembro de 2009.

E necessario reconhecer que o impulso maior da geracao edlica ocorre em paises cuja
geracao de energia elétrica é predominantemente de base térmica, onde a
atratividade economica da fonte eodlica esta associada a aspectos elétricos e
energéticos de curto prazo, e ambientais, vale dizer, a substituicdo de combustiveis
fosseis e a reducao das emissoes de CO,.

No Brasil, diferentemente, sdao os aspectos energéticos de longo prazo que definem a
atratividade econdmica das diversas fontes de geracao da energia elétrica, pois sao
eles que determinam a confiabilidade do suprimento de energia elétrica em periodos
de hidraulicidade desfavoravel.

Pela composicao do parque gerador nacional, onde a principal fonte energética -
hidrelétrica - é dependente de fatores climaticos nao deterministicos, a valoracao
econdmico-energética das fontes de energia elétrica é funcao nao apenas de seus
custos intrinsecos, mas também da maior ou menor coincidéncia entres
disponibilidades hidrica e de fontes alternativas.

No caso das fontes primarias variaveis, como a solar e suas derivadas, a hidrica, a
edlica e a propria biomassa, essa associacao pode ser estimada com base na
modelagem estatistica de séries historicas de ocorréncias mensais suficientemente
longas. Séries essas, obtidas a partir de medicoes diretas ou através de métodos de
inferéncia estatistica baseada em informacoes disponiveis.

Particularmente importante é a verificacdo dessas coincidéncias no periodo
compreendido entre 1949 e 1956, definido como “periodo critico” do sistema
brasileiro, que serve para definir de forma deterministica, o valor da “energia firme”
de cada aproveitamento hidrelétrico.

A geracao edlica tem desenvolvimento recente, a partir dos anos oitenta, e apenas
na década de 90 viabilizou-se técnica e economicamente como alternativa segura
para o suprimento da demanda de energia elétrica. Assim, as medicoes e registros de
velocidade e direcao dos ventos (a partir das quais se pode inferir a capacidade de
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geracao eolica local) anteriores a década de 80 em geral eram destinadas ao suporte
a aviacao ou a estudos meteorologicos.

No Brasil, a geracao edlica € ainda mais recente e os poucos registros histéricos de
geracao efetiva existentes abrangem periodo relativamente curto. Da mesma forma,
os registros de velocidade e direcao dos ventos sao poucos e precarios, de modo que
a obtencao de histdricos adequados para estudos energéticos de longo prazo,
cobrindo o periodo 1949-1956, é hipotese remota.

A confessa limitacao do conhecimento das caracteristicas energéticas de longo prazo,
evidenciada desde a época do PROINFA e, mais recentemente, nas discussoes
preparatodrias para a formulacdo das regras do Leilao de Energia de Reserva - LER
2009, tem se revelado um obstaculo a valoracao econdmica adequada da geracao
edlica no Brasil.

De fato, tem-se atribuido aos parques edlicos, como beneficio energético, apenas a
sua geracao individual média ao longo da vida util, nao sendo considerados os ganhos
sinérgicos decorrentes da operacdao conjunta do parque eodlico com o sistema
predominantemente hidrelétrico. Em outras palavras, tem-se adotado no Brasil o
mesmo critério de valoracao econdmico-energética utilizado nos paises de base
térmica.

Para a adequacao dos procedimentos de valoracdo da geracdao edlica as
caracteristicas Unicas do parque gerador nacional, a EPE tem realizado acdes
estruturantes de longo prazo e remediais de curto prazo.

Em meados de 2009, a Camargo & Schubert, conceituada empresa nacional de
consultoria sobre energia eolica, com base em medicées anemométricas proprias ou
adquiridas em bancos de dados internacionais, inferéncias e correlacoes estatisticas,
tomou a iniciativa de compor um historico mensal de geracao em quatro regides do
pais, compreendendo o periodo de janeiro de 1976 a dezembro de 2008. Ressalta-se
que o historico reconstituido retrata situacées regionais médias e nao locais
especificos.

A partir desse historico a Diretoria de Estudos Economico-Energéticos e Ambientais
da EPE realizou simulacoes da operacao do sistema energético com o modelo SUISHI-
O (desenvolvido pelo Centro de Pesquisas Elétricas - CEPEL), no qual as fontes
variaveis tém tratamento deterministico, e estudos de correlacoes temporais com
vazoes afluentes de diversos rios do pais.

Os resultados das simulacoes e estudos mostram beneficios sinérgicos expressivos
advindos da operacao conjunta hidro-edlica, proporcionados por correlacoes
negativas entre vazodes afluentes e ocorréncias de ventos nas quatro regides
analisadas.



Os ganhos de energia firme observados justificam o aprofundamento dos estudos com
base em algumas séries historicas de efetiva geracao eodlica, ainda que relativamente
curtas, cedidas, mediante termo de confidencialidade, por conceituada empresa
nacional proprietaria de parques edlicos em operacao no estado do Ceara.

Este projeto tem como foco a modelagem estatistica da geracao eoélica. O objetivo
de maior monta € a simulacao de trajetdrias futuras da atividade edlica em sitios de
interesse. Tais trajetorias devem ser compativeis com o comportamento passado -
representados pelas séries temporais acima citadas- e resultado da aplicacao de
metodologias estatisticas apropriadas. No jargao corrente no setor elétrico brasileiro,
proveniente de metodologias associadas ao NEWAVE, essas trajetorias sao
denominadas de séries sintéticas.

Este projeto é subdividido em varios modulos. Este primeiro mddulo trata da analise
exploratoria de séries de energia elétrica geradas a partir de 3 usinas edlicas em
operacao comercial localizadas no estado do Ceara. Lida também com questoes de
compatibilidade entre séries associadas as 3 usinas acima citadas e as séries
fornecidas pela consultoria Camargo & Schubert.

A empresa cessionaria das séries historicas e & Camargo & Schubert, a GTZ e a EPE
agradecem a oportunidade oferecida para a evolucao dos conhecimentos sobre a
geracao edlica no Brasil.



3. Andlise Exploratéria

Nesta secao conduzimos uma pequena analise exploratéoria dos dados em estudo.
Dispomos de observacdes das geracOes mensais relativas a 3 usinas localizadas no
nordeste brasileiro. A série mais longa, referente a usina X, cobre o periodo Jan-1999
a Ago-2009. As duas restantes, relativas as usinas Y e Z, se estendem por periodos um
pouco menores (Abr-1999 a Ago-2009 e Dez-2001 a Ago-2009, respectivamente). O
grafico a seguir exibe a evolucao conjunta dos fatores de capacidade das 3 usinas.

Evolucdo de Fatores de Capacidade (médias mensais)
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Grafico 1: Fatores de Capacidade.

Fica clara a presenca de co-movimentos importantes, basicamente relacionados ao
perfil sazonal da atividade eodlica. A usina Y, tipicamente, apresenta os menores
fatores de capacidade. Isto é particularmente verdadeiro em meses de maior
atividade eodlica. As usinas X e Z possuem performances semelhantes com aparente
dominancia da usina Z nos anos mais recentes. Isto pode ser melhor apreciado na
tabela 1 a seguir.



FATOR DE CAPACIDADE MEDIO - ANUAL

USINAS
Ano
Y X Z

2002 31,0% 35,7% 35,9%

2003 30,5% 37,1% 35,5%

2004 31,4% 35,8% 36,2%

2005 34,9% 40,7% 40,2%

2006 27,1% 29,0% 34,4%

2007 31,5% 33,3% 38,5%

2008 22,2% 25,8% 30,1%
Média Geral 29,8% 33,9% 35,8%

Tabela 1: Fatores de capacidade por usina; médias anuais.

Exibimos a seguir grafico do tipo monthplot para a evolucao da usina X (as outras
plantas tém perfil semelhante)

Perfil sazonal dos fatores de capacidade da usina X
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Grafico 2: Exibicao da sazonalidade via monthplot; usina X.

Os segmentos de reta horizontais tém alturas iguais as médias dos meses
correspondentes. Concluimos, portanto, que as maiores (menores, respectivamente)
atividades eolicas ocorrem tipicamente no més de outubro (abril, respectivamente).
Para cada més, os pequenos segmentos verticais, representam a evolucdo, ao longo
dos anos, dos fatores de capacidade referentes ao més em questao. Aparentemente,
nos Ultimos anos, os picos de atividade eolica (meses de setembro, outubro e
novembro) vém exibindo tendéncia de queda. Por economia de espaco, nao exibimos
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os correspondentes graficos para as usinas Y e Z. Registramos que estas duas usinas
exibem padroées similares com uma intensidade um pouco menor.

O ano de 2009 exibe baixos fatores de capacidade. Mais ainda, para a maioria dos
meses de 2009, os fatores de capacidade sdo os menores ja observados'. Ilustramos
este comportamento na tabela 2 e no grafico 3 a seguir. Ali vemos que os Fatores de
Capacidade para os meses de Abril a Agosto de 2009 foram, uniformemente para as 3
usinas, os menores ja registrados’.

FATORES DE CAPACIDADE MEDIOS: MINIMOS OBSERVADOS

USINAS
Ano
Y X Z

Jan 2002 2002 2002
Fev 2007 2004 2004
Mar 2008 2009 2008
Abr 2009 2009 2009
Mai 2009 2009 2009
Jun 2009 2009 2009
Jul 2009 2009 2009
Ago 2009 2009 2009
Set 2008 2006 2008
Out 2008 2006 2008
Nov 2008 2006 2006
Dez 2008 2008 2006

Tabela 2: Anos onde o Fator de capacidade é minimo.

' As observacdées mais recentes que dispomos datam de Ago-2009. E esperado que as
performances dos fatores de capacidade para o restante do ano de 2009 tenham também sido
baixas.

? Para a confeccdo da Tabela 5 desconsideramos o primeiro ano de operacdo de cada uma das
3 usinas.



Valores Minimos Observados dos Fatores de Capacidade
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Grafico 3: A ocorréncia dos valores minimos mensais no historico das séries das usinas.

O fato acima pode indicar uma dificuldade relativamente a tarefa de modelagem.

Evolucédo de Fatores de Capacidade (médias mensais das 3 usinas)
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Grafico 4: Fatores de capacidade das usinas X, Y e Z combinados.

Fonte: elaboracéo propria.




Como auxilio a nossa argumentacao apresentamos no grafico 4 a evolucao do Fator
de Capacidade Médio das 3 usinas. A aparente tendéncia decrescente para dados
mais recentes € reflexo dos baixos niveis de ventos observados em 2009 e em 2008.

E claro que ndo existe justificativa para um decréscimo permanente da atividade
edlica na regiao. Portanto, é possivel que a mencionada queda faca parte de
comportamento ciclico subjacente a atividade edlica da regido. Nosso problema é
que nao dispomos de dados em quantidade suficiente para uma melhor investigacao
desta possibilidade.

No entanto, a Consultoria Camargo & Schubert disponibilizou para a EPE estimativas
de fatores de capacidade relativos as principais (relativamente ao potencial edlico)
unidades da federacao. Esta base de dados possui informacdes desde janeiro de
1976, em base mensal, para os estados de Ceara, Bahia, Rio Grande do Norte e Rio
Grande do Sul. Por facilidade de referéncia iremos doravante denomina-las de
Fatores de Capacidade Estaduais.

Evolucao de Fatores de Capacidade. Media mensal; Estado = CE

]

[l
|

|
bl ]
L]

\1: |

a1
o

IS
(&}

N
o

w
(&)

%

[]
~8_

\
[]

[ ]
\
[ ]

n
o

—a—n
L
L]
—u
[ ]

e
o

—a—"=
n—ug— %
e
————
uy
—4

I

—_
o

e "
T —
—p
-—
[ ]
oy g

L

N [
(3] S
oo b b b ococ b beoc beood b b b
L}
L ]
L] [ ]
] L ]
[ S

L e e O B O B B B
1980 1985 1990 1995 2000 2005

Grafico 5: Fatores de Capacidade do Ceara. Fonte: Camargo & Schubert.

Nesta secao estaremos particularmente interessados no comportamento dos Fatores
de Capacidade do Ceara, onde se localizam as 3 usinas de interesse. O grafico 5
exibe a evolucao dos fatores de capacidade estaduais do Ceara.

Incluimos no grafico 5, a exemplo do que fizemos com a média das 3 usinas (grafico
5), a média mdvel de 12 meses. Aparentemente, mesmo apos a suavizacao induzida
pela aplicacdao da média modvel, os fatores de capacidade exibem flutuacdes de
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magnitude consideravel. Por outro lado, a presenca de comportamento ciclico com
periodo maior que o anual deve ser investigada com técnica mais apurada.

De qualquer forma, comportamentos como o apontado no grafico 5 ocorrem com
bastante freqiiéncia na série estadual. A fim de avaliarmos a compatibilidade entre
os dados das usinas e os estaduais exibimos nos graficos 6a e 6b os BoxPlots dos
fatores de capacidade segmentados pelo més de ocorréncia.

Comparacao de Fatores: Ceara vs 3 Usinas ; Meses de Baixa atividade edlica
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Grafico 6a: Comparacao entre as distribuicoes dos Fatores de Capacidade: 1° semestre.

Fica evidente que, no primeiro semestre, periodo de ventos de baixa intensidade, a
série de Fatores estaduais € melhor comportada que a relativa as 3 usinas. Para cada
um dos meses, a dispersao, medida pela altura dos caixotes, € menor nos fatores
estaduais. E possivel que isto se deva a questdes de metodologia (maior abrangéncia
geografica, quantidade de postos de observacao, etc.). Também, a configuracao
assumida pelos fatores de capacidade medianos (0s segmentos horizontais brancos no
interior dos caixotes) estaduais € mais suave e proxima do que esperariamos do que o
seu correspondente para as 3 usinas.

Relativamente ao segundo semestre (alta atividade eodlica) valem comentarios
similares. Chamamos a atencao do leitor para o fato de que as maiores dispersoes da
série de fatores estaduais sao as relativas aos meses de maio e dezembro. Uma
justificativa para isto pode residir no fato daqueles serem meses de fronteira entre
os periodos de alta e baixa atividade. Ja com as séries das 3 usinas € digno de nota a
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grande dispersao observada no més de outubro, um dos dois meses de maior

atividade.
Comparacao de Fatores: Ceara vs 3 Usinas ; Meses de Alta atividade edlica
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Grafico 6b: Comparacao entre as distribuicdes dos Fatores de Capacidade: 2° semestre.

Para uma comparacao em linhas mais tradicionais ver o grafico 7 a seguir.

Evolucao de Fatores de Capacidade (médias mensais das 3 usinas)
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Grafico 7: Fatores estaduais e média das 3 Usinas. O periodo exibido é o que dispomos de dados para
ambas as séries.
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4. Modelagem

Nesta secao apresentamos resultados de algumas modelagens preliminares que
conduzimos com as séries em estudo. Iremos modelar a série fornecida pela Camargo
& Schubert de Fatores de Capacidade para o estado do Ceara como um todo.
Consideraremos também as analises e modelos para a série de Fatores Médios de
Capacidade das usinas X, Y e Z (a média aritmética devidamente ponderada das 3).

Esta fora do escopo deste projeto a discussao da metodologia utilizada pela Camargo
& Schubert. Aqui iremos nos satisfazer em imaginar que a série por eles compilada
corresponde aos fatores de capacidade de uma usina representativa, situada no
Ceara.

Exibimos no grafico 8 as funcoes de autocorrelacao das séries dos Fatores do Ceara e
dos Fatores médios das 3 usinas. Registramos que as correspondentes funcoes para
cada uma das usinas individuais apresentam formas similares. Fica mais uma vez
evidenciada a forte sazonalidade nas séries em questao.

Uma comparacio Funcles de Adutocormrelacdo Estado do Ceard ws Média 3 Usinas
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Grafico 8: Padrodes similares para a dinamica dos fatores de capacidade do Ceara e das 3 usinas.

Uma questao importante na modelagem de séries temporais diz respeito a eventuais
transformacoes (nao-lineares) a serem aplicadas nas observacoes originais. Existem
justificativas diversas para o uso de tais transformacées. Dentre as justificativas mais
importantes citamos (a) de cunho teorico [bem entendido, existe teoria subjacente
ao processo sendo estudado que sugere uma determinada transformacao nos dados;
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e.g. logs em alguns processos economicos], (b) ganhos na interpretabilidade de
parametros, (c) adequabilidade a modelos estatisticos com estrutura mais simples
[e.g. modelos homoscedasticos em vez de heteroscedaticos] e (d) ganhos
computacionais [menos relevante nos dias de hoje].

No contexto de séries temporais uma caracteristica importante é a estacionaridade.
Isto porque, sem a estacionaridade a quantidade de modelos a serem considerados
cresce muito, dificultando a tarefa de modelagem estatistica. E, portanto, uma
tarefa importante, a pesquisa acerca de transformacdées que induzam a
estacionaridade.

Uma conceituacao detalhada da estacionaridade foge aos objetivos deste trabalho.
Iremos adotar como uma conceituacao operacional para a estacionaridade a
igualdade das distribuicbes de médias moveis ponderadas (ou seja, nem todos os
pesos sao iguais).

Em particular, a valer a estacionaridade, os Janeiros deveriam ter mesma
distribuicdo que os Outubros e assim por diante®. Por clareza de exposiciao re-
exibimos no grafico 9 o BoxPlot dos Fatores do Ceara.

Fatores de Capacidade no Ceara: Dados Originais

50 —

o] I

20 |

10 I

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

Grafico 9: BoxPlots: Evidéncia de nao-estacionaridade

Algumas caracteristicas deste BoxPlot colocam a estacionaridade sob suspeita: (a) a
maioria dos meses tem distribuicao aproximadamente simétrica; excecées: Dezembro

3 Note que as observacdes originais forma uma média mével de tamanho 1.
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e Abril, (b) as distribuicoes dos meses dos cumes e vales sao menos dispersas que as
dos restantes meses e, a mais clara, (c) os meses evoluem ao redor de valores
distintos (evidenciando a sazonalidade).

A investigacao acerca da estacionaridade tem alguns protocolos classicos.
Registramos que com a série dos Fatores do Ceara conduzimos varios testes de raiz
unitaria (i. com e sem mudancas de regime e ii. testes de raiz unitaria sazonal) e
também consideramos transformacdes do tipo Box-Cox. Iremos alocar em apéndice
no proximo modulo, algumas versoes editadas destes testes. Aqui iremos nos
restringir a apresentacao do modelo estimado e a algumas caracteristicas de
interesse.

De inicio registramos que o uso de transformacdes nao lineares (do tipo Box-Cox) nos
dados visando simplificacao da complexidade dos modelos nao foi proveitoso. A
diversidade sazonal das distribuicoes mensais persistia de forma importante apds as
transformacoes.

A pesquisa por raizes unitarias usuais segundo metodologias tradicionais se mostrou
por vezes inapropriada‘. E possivel que isto tenha ocorrido devido ao carater
periodico do relacionamento entre a energia edlica no més t, digamos, e no més t-1.
Grosso modo, quando este relacionamento probabilistico varia periodicamente com ¢
dizemos que a série temporal segue modelo periodico.

Modelos periddicos sao particularmente importantes em hidrologia. Nao por acaso o
modelo utilizado para o tratamento das Energias Naturais Afluentes no NEWAVE é um
auto-regressivo periddico.

Com respeito a série de Fatores do Ceara obtivemos como modelo final uma
estrutura particularmente simples. A forma final estimada é dada por

Ye = '-'J'Jg'}’r—j. + '-'J'Jr:}’r—: + '-'F'r!}’r—a + 0.5

Onde denotamos por ¥: o valor do fator de capacidade no més t do qual subtraimos
a média aritmética (todos os anos) dos valores observados para o més t°. Também, os
coeficientes @+, @&, @ € o: variam de modo periédico (i.e. ¥ = ®;_1z para todo t.
Finalmente, a série (ndo observada) {£:} € um ruido branco.

Registramos que também foi este um dos melhores modelos que obtivemos para a
série Média das 3 Usinas. Os valores dos parametros sao distintos. Os testes de
adequabilidade dos dados ao modelo estimado indicam uma performance pior do que
para os dados do Ceara mas ainda assim bastante razoaveis.

* Por exemplo testes HEGY indicaram modelo claramente super-diferenciado.
> No inglés, a série v, é a série de Fatores periodically demeaned.
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No entanto, o fato de que um mesmo modelo foi obtido para as duas séries nos deixa
em situacao mais confortavel relativamente ao uso da série de Camargo Schubert
como proxi para a atividade edlica no Ceara.

Registramos no grafico , para fins meramente ilustrativos, o ajuste do modelo para a
série do Ceara.

Fator de Capacidade do Ceard: Uma primeira avaliagdo da qualidade do ajusts
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Grafico 10: A adequabilidade da modelagem: evidéncias graficas.
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5. Algumas Conclusdes Preliminares

Consideramos neste relatorio analise exploratoria de séries de fatores de capacidade
de 3 usinas de geracao edlica em atividade no Ceara. Estudamos também a evolucao
de série mais longa com cobertura tanto geografica como temporal maiores do que as
das 3 usinas.

0 ano de 2009, a julgar pelos dados das 3 usinas parece ser um periodo de baixa
atividade edlica no Ceara. Este fato nao compromete a qualidade dos dados das 3
usinas. Aparentemente é um ciclo local de baixa. Tais ciclos ocorrem repetidas vezes
na série de fatores de carga para o Ceara disponibilizada pela consultoria Camargo &
Schubert.

Relativamente a esta Ultima apresentamos modelagem estatistica que, adiantamos,
passou pela maioria dos testes de especificacao classicos. A classe de modelos que se
mostrou apropriada foi a mesma que é utilizada na modelagem da Energia Natural
Afluente no NEWAVE: modelos auto-regressivos periodicos.

Esta classe também se mostrou apropriada para a média (devidamente ponderada)
dos fatores de capacidade observados para as 3 usinas.

Por conseguinte temos boas indicacdes de que as séries de fatores de capacidade das
Unidades da Federacao irao se prestar satisfatoriamente como correspondente eélico
da Energia Natural Afluente modelada no NEWAVE.
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6. Estratégias de Modelagem 1: Modelos Estruturais

Nesta secao conduzimos trabalho de modelagem da série de Fatores de Capacidade
do estado do Ceara, fornecida pela Camargo & Schubert e também as das usinas X, Y
el’.

O enfoque aqui adotado se baseia na classe de modelos que podem ser expressos ha
forma de Espaco de Estados. Esta classe é bastante flexivel. Comporta, por exemplo,
modelos ARMA multivariados, modelos lineares com parametros que variam no tempo
e também modelos com trocas Markovianas de regime.

O restante desta secao esta assim dividido. Na subsecao a seguir apresentamos a
forma geral de modelos univariados em Espaco de Estados. Exibimos o caso particular
de maior interesse neste projeto: os modelos estruturais de Harvey. Na subsecao
seguinte estendemos para o caso multivariado ja tendo em vista a modelagem
conjunta das 4 séries que dispomos. A Ultima subsecdo apresenta a modelagem
propriamente dita.

MODELOS EM ESPAGO DE ESTADOS

Iremos denotar por Y= {:.t =12, ...n} uma série temporal univariada genérica.

Dizemos que Y segue modelo de Espaco de Estados quando podemos escrever®

Qpp] = d: + T; - a; + H; - 7
maxl mx 1 mxm mxl mEr oyl
gt = c: + Zg B s

1x1 lxm lxm mxl

Y = 8: + G; - =

1x1 1x1 1x1 1=1

onde t =12, e
ay  ~ N(a P)
n, ~  4idN(0,L)

iid N (0,1)

%
ok
¢

Acima adotamos a convencao de que quantidades denotadas por letras gregas sao
estocasticas e nao-observaveis. Quantidades representadas por letras latinas sao
fixas, possivelmente desconhecidas’.

¢ Estamos adotando as notacdes e convencdes de Zivot E. & Jiahui Wang: Modeling Financial
Time Series with S-Plus®. Springer, New York.
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Modelos que podem ser expressos em Espaco de Estados exibem algumas

caracteristicas que os tornam particularmente interessantes:

ii.

ii.

iv.

Se baseiam em modelos Markovianos [nao por acaso as equacgdes que
relacionam ow.; € o sao denominadas de equacdes de transicao, jargao
tipico em modelos Markovianos].

Dispbem de algoritmos eficientes para os processos de estimacao de
quantidades desconhecidas [o filtro de Kalman, entre outros].

Dispdem de algoritmos eficientes para a previsao dos termos estocasticos
tanto ex-ante [usualmente denominado o problema de suavizacdo] como
ex-post [problema de previsdo, propriamente dito].

E possivel relaxar-se a hipotese de normalidade dos termos de erro n; e &;
possibilitando, por exemplo, a modelagem dinamica de séries temporais
de dados de contagem. [ver, e.g. Durbin J & Siem J Koopman (2001) Time
Series Analysis by State Space Methods. Oxford University Press, Oxford.]

A modelagem de séries temporais via Espaco de Estados conta com substancial

literatura. Na literatura econométrica, em particular, a difusdao desta classe de

modelos se deve em boa medida a desenvolvimentos de A C Harvey e colaboradores.

Harvey, nos anos 70 e 80, desenvolveu a classe dos modelos estruturais de Séries

Temporais. O sucesso de tais modelos possivelmente reside na simplicidade dos

conceitos ali considerados. De fato, os modelos estruturais em sua forma mais

simples lidam com os conceitos - ja, ha muito, incorporados a nossa intuicao - de

tendéncia, sazonalidade, ciclo e componente irregular.

Mais especificamente dizemos que uma série temporal Y segue um modelo basico de

séries temporais estruturais quando podemos escrever:

onde

Ye = He 77 7 Ve 7 Gt
y = componente de tendéncia
Te = componente sazonal
Y, = componente ciclica
& = componente irregular

7 Quando for assim, tipicamente serao estimadas com base em DADOS: as observacdes da
série temporal, regressores, etc.
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evoluem segundo

Hipr = My + S+ 1y, n, ~ td N (0, 03?:]
Ber1 = B:+ < ¢t ~ ud N (0,02)
Yo = (eatotven)+wr  we~did N(0,02)

e { &} é ruido branco.

Na formulacao acima supomos dados coletados mensalmente. Se fossem coletados
trimestralmente, por exemplo, na equacao de evolucao da componente sazonal
teriamos 3 em vez de 11.

A evolucdo da componente ciclica associada a uma freqiiéncia A, € dada por

1_-;';1:_1 _ +cosA, sInA. Uy L X
1.5"'1:7—1 PL _ sin A, cos A. U; XI ?

onde

Xe N - / D\) 242 \)
(xl) ndN((D 0 (1-p%) T,

LY A s

ou seja, a componente ciclica € modelada como a parte real de um vetor complexo
que do instante t para o instante t+7 (a) tem seu médulo multiplicado por p, (b) tem
seu argumento acrescido de A, e (c) é somado a vetor aleatério complexo com
componentes normais independentes e com mesma variancia.

A componente de tendéncia tem como casos particulares uma reta (ambos, ¢; € n,
com variancia nula), um passeio aleatorio ( Var(¢;)= 0 e 8,=0 ) e um passeio aleatorio
com drift ( Var(¢;)=0e B0 ).

Quando a componente sazonal é como acima dizemos que a sazonalidade foi
modelada com dummies sazonais. A modelagem pode ser conduzida de outra forma,
com o uso de funcdes trigonométricas. Suponhamos, para fixar idéias, que nossos
dados sejam mensais. Denote por A;, ..., As as freqiiéncias de Fourier dadas por A;=
2nj/12, j=1,...,6.

Dizemos que Y tem sua sazonalidade modelada por funcées trigonométricas quando
escrevemos
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onde

( "_;-"g_] ) ( +cosA; sInA; ) ( "g ) ( X:; )
=J = ; ) _y =J T S
Ti+1 —sind;  cos; Vi Xt

com os termos de erro tais que

(. ®. j=1,.6t=1- n}~iidN(002)

Frisamos que na especificacao acima a variancia dos termos de erro de cada um dos
Y: € a mesma. Em geral esta imposicdo ndo é problematica. Entretanto, pode ser
interessante permitir uma menor rigidez a componente sazonal. Isso pode ser obtido
deixando que as variancias dos mencionados termos de erro sejam livremente
estimadas. Algumas delas podem ser nulas, o que significa que a correspondente
parcela da componente sazonal € constante - nao estocastica.

EXTENSOES MULTIVARIADAS

Antes de formalizarmos a extensao multivariada da modelagem em espaco de estados
€ conveniente justificarmos sua necessidade. Faremos isso informalmente.

Nossos dados, relativos ao estado do Ceara sdao de classes distintas. Por um lado
temos a série, longa, da Camargo & Schubert que se refere ao estado do Ceara como
um todo. Por outro temos as 3 séries de fatores de capacidade das usinas X, Y e Z.
Cada uma delas é bem menor que a série para o estado todo.

E conveniente imaginarmos a série de fatores de capacidade para o estado - série
agregada, doravante - como uma média ponderada de um conjunto de varias outras.
Estao nesse conjunto as usinas X, Y e Z. Portanto, as componentes sazonais, de
tendéncia e de ciclo de cada uma das séries das usinas devem estar relacionadas
aquelas da série agregada.

Uma forma simples de investigarmos a associacao entre as componentes sazonais das
usinas e a da série agregada é supormos que aquelas sejam multiplos escalares desta.
Mais formalmente: denotemos por y*(t), Y*(t), Y'(t) e y'(t) as componentes sazonais
da série agregada, de X, Y e Z, respectivamente. A associacao acima apontada
equivale a existéncia de escalares my , mp e iy tais que
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"_."M {ﬂ — Mar - “‘.r""1 {tJ
)= w0

T (1) = mr 4 (1)

As relacdes acima refletem a existéncia de co-movimentos sazonais. E também de se
esperar a existéncia de relacoes semelhantes para as componentes de tendéncia e,
eventualmente, de ciclo.

Registramos a conveniéncia de ancorarmos as componentes sazonais das usinas as da
série agregada. Isso se deve a (substancialmente) maior quantidade de observacoes
da série agregada. O que implica na melhor estimacdo de comportamentos
sistematicos da atividade eélica no Ceara. E claro, no entanto, que as conveniéncias
se transformariam em inconveniéncias caso a qualidade dos dados agregados se
deteriorasse com a idade.

A generalizacao multivariada de modelos em espaco de estados comporta a
modelagem conjunta da série agregada e das usinas X, Y e Z nos termos acima
descritos. Formalmente, para a generalizacao multivariada basta uma mudanca de
dimensoes:

Iremos denotar por Y = {y..t =1,2,...,m} uma série temporal N-variada genérica.

Dizemos que Y segue modelo de Espaco de Estados quando podemos escrever

Q| = di + Ty - a; + H; -1y
mox m 1 mxm mxl mxr pxl
01 — Cy — Zt B # ¥

Nxl Nxm Nxm mxl

dt = 6;: + G - &

Nl Nl NxN Nxl

ondet=12....n e
oy~ N (a,P)
My~ 1id N (0,L,)

s~  HdN(0,Iy)

A linearidade das relacoes acima torna simples a imposicao dos co-movimentos
governando a evolucao de nossos dados.

21



MODELAGEM DA SERIE AGREGADA POR MODELOS ESTRUTURAIS

A fim de que possamos lancar mao da estratégia de modelagem ja descrita é
necessario que a série agregada possa ser bem modelada segundo a metodologia de
Espaco de Estados. Mais especificamente, é necessario que o modelo estrutural seja
adequado a evolucao da série agregada.

Conduzimos a modelagem da série agregada segundo o modelo estrutural de Harvey.
A sazonalidade foi modelada via dummies sazonais e também funcoes
trigonomeétricas. Registramos que tanto o ajuste como a capacidade preditiva nas 2
variantes (dummies e funcoes trigonométricas) foram semelhantes. Optamos por
apresentar somente os resultados da modelagem com funcdes trigonométricas.
Exibimos nos graficos 11 e 12 o ajuste nos primeiros e nos Ultimos dez anos.

Fica claro que, embora as flutuacdes sazonais tenham sido aparentemente explicadas
pelo modelo adotado, resta ainda substancial variabilidade. Tal variabilidade pode
ser avaliada através dos residuos®.

Analises de residuos se prestam para a quantificacao da capacidade preditiva de um
modelo e também da aderéncia de dados ao modelo estimado. Se prestam também,
e principalmente, para verificar a adequabilidade das hipoteses subjacentes ao
modelo aos dados sendo modelados.

Fator de Capacidade do Ceara

Uma avaliagao da qualidade do ajuste. Modelo estrutural de Harvey : dez anos iniciais

ER fi f T\ | f\ f f\i - ’@L i
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| Jr/\/\{w% . D%EDDI\I]*DDJ\“TD
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Grafico 11: Ajuste de modelo estrutural a série da Camargo & Schubert (agregada): primeiros dez anos.

8 Residuo = Valor Observado - Valor Previsto
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No caso especifico de modelos estruturais espera-se, como decorréncia da forma
assumida que a distribuicao dos residuos seja (a) aproximadamente Normal e (b) a

mesma para todos os meses.

A tabela 3 abaixo fornece alguns percentis dos residuos. Tais percentis parecem
indicar que os residuos se distribuem de maneira simétrica e, portanto compativeis
com a assumida distribuicao normal dos termos de erro.

Percentis de Residuos no Modelo Estrutural para os Dados Agregados
Nivel 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95%
Valor -7.14 -5.46 -2.69 +0.16 +2.93 +5.61 +7.37

Tabela 3: Residuos do modelo estrutural para dados agregados: evidéncia de simetria.

Exibimos uma analise grafica dos residuos no grafico 13. La fornecemos 2 graficos. No
primeiro, comparamos a distribuicao dos residuos com a distribuicao normal através
do chamado qqgplot®.0 padrdo ali exibido evidencia uma distribuicdo cujos valores
extremos sao maiores (em maddulo) do que se esperaria para a distribuicao normal.

Fator de Capacidade do Ceara

Uma avaliagao da qualidade do ajuste. Modelo estrutural de Harvey : dez anos finais

’ e hE .oz BB f‘u 3
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Grafico 12: Ajuste de modelo estrutural a série da Camargo & Schubert (agregada): ultimos dez anos.

° Lembramos que quanto mais pontos se distanciam da reta plotada num gqgplot menor a
evidéncia de normalidade. Para maiores detalhes recomendamos os classicos Tukey, J W
(1977): Exploratory Data Analysis. Addison Wesley: New York e Cleveland, W S (1993).
Visualizing Data. AT&T Bell Labs: Murray Hill, New Jersey.
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Ha varias possiveis causas para isso. Em nosso caso é importante analisarmos se a
sazonalidade esta, em alguma medida, associada a aquele padrao. Isso é investigado
no segundo grafico 13. Nele apresentamos os BoxPlots dos residuos de acordo com os
meses a que se referem. Ali observamos:

i. Em alguns meses os residuos sao mais dispersos que em outros

ii. Em alguns meses os residuos sao mais assimétricos que em outros

iii. Nos meses de Julho, Outubro e Dezembro, a quantidade de residuos
positivos € moderadamente maior que a de negativos'®.

iv. Nos meses de Janeiro e Fevereiro a quantidade de residuos negativos é

moderadamente maior que a de positivos ''.
V. A hipotese de que os residuos mensais seguem uma mesma distribuicao é
de dificil sustentacao.

Uma avaliagéo da variabilidade remanescente BoxPlot de residuos no modelo estrutural
no modelo estrutural para a série agregada Evidéncia de maior dispersdo no trimestre Dez-Fev
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Grafico 13: gqgplots de residuos de modelo estrutural ajustado a série agregada (Grafico a esquerda).
BoxPlots dos mesmos residuos, segmentados pelo més a que se referem (Grafico a direita).

0 item v, acima, implicaria a inadequabilidade, para a série agregada, dos modelos
estruturais na forma anteriormente descrita. Para uma melhor avaliacao, realizamos

'% Decorre dai que uma grande parcela das previsdes do modelo sdo, naqueles meses, menores
que os dados observados
" Decorre dai que uma grande parcela das previsdes do modelo sdo, naqueles meses, maiores
que os dados observados
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testes formais de hipdteses: conduzimos diversos testes de normalidade' (Shapiro-
Wilk, Shapiro-Wilk-Royston e Jarque-Bera) e também de igualdade de distribuicoes
(Kolmogorov-Smirnov 2-amostras). A normalidade da série de residuos -como um
todo, ndo segmentada- foi convincentemente rejeitada (cf. Tabela 4).

Teste de Normalidade Shapiro-Wilk Shapiro-Wilk-Royston Jarque-Bera

p-valor 0.004 0.003 0.000

Tabela 4: p-valores de testes de normalidade aplicados a residuos ndo segmentados.

Quando segmentamos a série de residuos segundo o més subjacente, rejeitamos a
normalidade dos residuos de Julho, Outubro e Novembro (cf. Tabela 5). Também
ficou claro (cf. Tabela 6) que os residuos referentes aos meses iniciais (Jan e Fev)
tém distribuicoes significativamente diferentes das dos residuos dos meses de Junho
e Julho e também das do ultimo trimestre do ano.

Meses

Teste Jon Fev Mar Abr Mai Jun Ju Ago Set Out Nov Dez

sw 0,15 0,69 0,55 0,96 0,19 0,32 0,03 0,76 0,51 0,03 0,12 0,44
SWR 0,13 0,68 0,52 0,94 0,23 0,36 0,02 0,80 0,57 0,03 0,07 0,40
B 0,16 0,83 0,59 0,95 0,48 0,63 0,00 0,79 0,97 0,21 0,01 0,43

Tabela 5: p-valores de testes de normalidade aplicados a residuos segmentados de acordo com o més a
que se referem. Convencao para os testes utilizados: SW= Shapiro-Wilk, SWR= Shapiro-Wilk-Royston.e
JB= Jarque-Bera.

2 Temos consciéncia da possivel perda de poténcia de testes quando parametros sdo
estimados. Ocorre que, para os modelos estruturais, nao foram ainda desenvolvidos testes
mais apropriados. A referéncia classica para testes com parametros estimados € Durbin, J.
[1975] Weak convergence of the sample distribution function when parameters are estimated.
The Annals of Statistics; Vol 1, N° 2, 279-90.
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Teste de Igualdade de Distribuigéio dos Residuos Mensais
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Jan 1.00 0.43 0.09 0.43 0.27 0.01 0.02 0.6 0.09 0.04 0.04 0.04

Fev 1.00 0.64 0.84 0.27 0.6 0.01 0.64 0.27 0.02 0.04 0.02
Mar 1.00 0.84 0.27 0.43 0.09 0.64 0.97 0.16 0.09 0.01
Abr .00 0.84 0.43 0.09 0.97 0.84 0.16 0.27 0.09
Mai 1.00 0.84 0.27 0.84 0.84 0.43 0.84 0.43
Jun 1.00 0.43 0.84 0.84 0.64 0.84 0.27
Jul .00 0.27 0.27 0.43 0.43 0.97
Ago 1.00 0.97 0.27 0.64 0.16
Set 1.00 0.43 0.64 0.09
Out 1.00 0.64 0.27
Nov 1.00 0.27
Dez 1.00

Tabela 6: p-valores de testes (Kolmogorov-Smirnov 2 amostras) de igualdade de distribuicao 2-a-2 dos
residuos segmentados segundo o més a que se referem.

Concluimos, portanto, pela nao adequabilidade dos modelos estruturais, na forma
aqui descrita, para a série agregada do Estado do Ceara.

MODELAGEM DAS SERIES DAS USINAS POR MODELOS ESTRUTURAIS

Nesta subsecao modelamos individualmente e conjuntamente a evolucao dos Fatores
de Capacidade das usinas X, Y e Z. Também aqui a metodologia utilizada é baseada
em Modelos Estruturais.

Estimamos modelos estruturais individuais para as usinas X, Y e Z. Consideramos para
as componentes sazonais tanto a forma de dummies sazonais como as funcoes
trigonométricas. Como com a série agregada os resultados foram semelhantes.
Optamos por apresentar somente resultados para a versao das funcoes
trigonométricas.

A tabela 7 exibe os desvios padrao estimados para os termos de erro das
componentes sazonais e também da componente de tendéncia. Exibe também os
desvios padrao das componentes irregulares.
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Componente

Usina  Irregular Tendéncia  Sazonal
0.046 0.039 0.001
0.045 0.017 0.001
0.054 0.027 0.002

Tabela 7: Desvios padrao estimados das componentes dos modelos estruturais.

Os termos de erro das componentes sazonais tém desvios padrao proximos de zero.
Isso indica a rigidez, quase deterministica, das componentes sazonais. De resto, fica

clara a semelhanca das quantidades estimadas para as 3 usinas.

O ajuste pode ser conferido nos graficos 14 a 16. La, a aludida rigidez das
componentes sazonais pode ser observada. Em linhas gerais, os modelos estruturais
individuais parecem se adequar a evolucao das atividades edlicas nas 3 usinas. E, ao

contrario da série agregada, o ano de 2008 nao parece destoar dos anteriores.

Da mesma forma que com a série agregada, apresentamos a seguir indicacdes da
adequabilidade -ou falta dela- dos modelos estruturais individuais aos fatores de

capacidade das usinas.

0.1 0.z 0.3 0.4 0.5 0.6 o.r 0.8

0.0

Fator de capacidade dausina £

Uz avaliacio da qualidade do sjuste modelo estrutural tradicionsl Harwey

L L L L L L L L W A A A A A AU AL A A s
01 02 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04 01 02 03
2003 2004 2005 2006 07 02 009

Grafico 14: Ajuste de modelo estrutural a série de fatores de capacidade da usina Z.
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Grafico 15: Ajuste de modelo estrutural a série de fatores de capacidade da usina Y.
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Grafico 16: Ajuste de modelo estrutural a série de fatores de capacidade da usina X.
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Da mesma forma que com a série agregada, apresentamos a seguir indicacdes da
adequabilidade -ou falta dela- dos modelos estruturais individuais aos fatores de
capacidade das usinas.

Iremos de inicio considerar a questao da dinamica. Um objetivo comum a todos os
modelos de séries temporais € o total aproveitamento de informacdes passadas para
explicar o presente. Quando isso nao ocorre, previsbes e estimativas sao,
tipicamente, viesadas.

Um sintoma de que a informacao passada nao esta sendo completamente considerada
€ quando os residuos exibem dependéncia temporal significativa. O teste mais
utilizado para a avaliacao de dependéncias temporais -o teste de Ljung-Box- se
baseia na funcdo de autocorrelacio dos residuos'. Exibimos na Tabela 8 os p-valores
para o teste de Ljung-Box aplicado aos residuos dos modelos estruturais estimados
para cada uma das séries das usinas. A hipotese nula é que nao existe dependéncia
temporal entre os termos de erro™. Fica claro que a hipotese nula nao é rejeitada™.

N2 de Defasagens (k) que o teste se baseia

Usina 3 6 9 12 15 18 21 24
Z 0.41 0.12 0.20 0.40 0.48 0.48 0.54 0.58
\'s 0.98 0.23 0.43 0.32 0.23 0.39 0.41 0.49
X 0.14 0.24 0.14 0.26 0.40 0.52 0.70 0.74

Tabela 8 : p-valores do teste de Ljung-Box aplicado aos residuos dos modelos estruturais individuais.

A auséncia de dependéncia temporal dos termos de erro nao é suficiente para
garantir a adequabilidade do modelo estimado. Avaliamos agora a questdao da
normalidade. Nos graficos 17 e 18 podemos avaliar outro aspecto importante, ja
considerado na analise da série agregada.

3 Mais especificamente, se baseia numa soma ponderada dos quadrados das k primeiras
autocorrelacdes estimadas

' Aos quais os residuos correspondem.

> Lancamos mao do teste de Ljung-Box para seguir o protocolo da modelagem de séries
temporais. No nosso contexto uma versao periddica de Ljung-Box provavelmente exibiria
melhor performance (poténcia).
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Grafico 17: ggplots de residuos de modelo estrutural ajustado a série da usina Y (Grafico a esquerda).
BoxPlots dos mesmos residuos, segmentados pelo més a que se referem (Grafico a direita).
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Uma avaliagdoe da varabilidade remanescente Booc Plot de residucs no models estrutural

no modela astrstural para a using X para a usina X
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Grafico 18: ggplots de residuos de modelo estrutural ajustado a série da usina X (Grafico a esquerda).
BoxPlots dos mesmos residuos, segmentados pelo més a que se referem (Grafico a direita).

Podemos, através das figuras 17 e 18, colocar sob suspeita duas hipoteses assumidas
nos modelos estruturais: (a) normalidade dos termos de erro e (b) os termos de erro
tém mesma distribuicao.

Se, de fato, (a) e (b) ndo forem validas, previsdes pontuais e, bem mais importante,
intervalos de confianca para previsdes podem ficar distorcidos. Isso decorre da
incorreta consideracao da variabilidade mensal. A tabela 9 exibe os p-valores de
testes de normalidade aplicados aos residuos. A normalidade é convincentemente
rejeitada.

Usinas
Teste de Normalidade Z \4 X
SWR 0.04 0.06 0.05
B 0.01 0.01 0.01

Tabela 9: p-valores de testes de normalidade aplicados a residuos segmentados de acordo com o0 més a
que se referem. Convencao para os testes utilizados: SWR= Shapiro-Wilk-Royston.e JB= Jarque-Bera.

'¢ Registramos que os residuos da usina Z apresentam padrdes mais irregulares que os de X e
Y. Nao os incluimos, pois, devido ao fato de a usina Z ter 36 observacdes a menos que a usina
X, tais padroes irregulares devem ser analisados com maior cautela.
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A ndo-normalidade acima concluida ja era esperada, tendo em conta, por exemplo, o
grafico 18. Nao iremos testar a igualdade das distribuicoes dos residuos mensalmente
segmentados devido a pequena quantidade de observacdes'’. No entanto é
interessante investigarmos se os residuos (todos eles) da usina X tém a mesma
distribuicao que os da usina Y, por exemplo. A tabela 10 apresenta os p-valores para
testes de igualdade de distribuicao para todas as possiveis combinacdes 2-a-2 dos
residuos'®.

Hipétese sendo testada

Usina Z Usina Z UsinaY
Usina Y Usina X Usina X
p-valor 0.415 0.182 0.318

Tabela 10: p-valores de testes de igualdade de distribuicao (Kolmogorov-Smirnov 2 amostras): Residuos
de modelos estruturais univariados.

Dali obtemos indicio da homogeneidade da distribuicao dos fatores de capacidade das
3 usinas: ndo rejeitamos a igualdade de distribuicao para nenhum dos pares possiveis.
Ora, o teste de Kolmogorov-Smirnov compara todos os residuos de uma usina com
todos os residuos de outra. Nao leva em conta a informacao do més ao qual o residuo
se refere. Para considerar o més, ou seja testar, por exemplo, se a distribuicdo dos
termos de erro da usina Z em Marco é igual a correspondente distribuicao para a
usina X, precisariamos de amostras maiores.

No entanto podemos investigar em que medida os residuos das usinas estao
temporalmente correlacionados. Para uma analise preliminar consideramos as
funcdes de autocorrelacao dos residuos e também as funcdes de correlacao cruzada
das séries dos 3 residuos.

O grafico 19 exibe os graficos dessas funcdes. La encontramos indicios de fortes
associacdes instantaneas: quando o residuo da usina X é positivo também o € (em
geral), no mesmo més, o da usina Y. Nao iremos continuar nessa linha de pesquisa
uma vez que ela é mais apropriada diante da estacionaridade das séries envolvidas.
Nao conseguimos até agora evidéncias de estacionaridade. Por exemplo, nao
conseguimos evidéncias de que a variancia dos termos de erro dos Janeiros seja igual
a dos Julhos.

' Fizemos isso para a série agregada, onde dispinhamos de quantidade bem maior de
observacoes do que aqui.

'8 0 teste de igualdade de distribuicbes quando aplicado a residuos da série agregada e da
usina X tem p-valor < 10,
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Correlagfes entre residuos de modelos estruturais: Auto e Cruzadas

Lzing £ . Uzinaz £ e Uzinaz fe X
. 1
2
.
2
Iy - T O e N
Al
L Ll | |
] I 1 T |I| ] T T T
||| T |
;l SR e :.‘ ..... el o N o SR NN
. Usinas v e Z Usina Usinas v e X
ad
ad
N
a
Bl 2
T e S |
T I I | ] L1 — L I
| [ 1 I B T I | ]
TSP P T Al SRR e . P e SIS NENTTSTS TS
Usinas X e T Usinas X e % zing #
ad
a
a
a
b | ---------------------- o
] | I| | : I‘I I T ‘
T T BARIRA ey
o I - e e - 7 P R | SR
L T . L . . . T e e . L D

Grafico 19: Auto-correlacdes e correlacdes cruzadas dos residuos.
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7. Estratégias de Modelagem 2: Modelos Periddicos

Nesta secao analisamos outra classe de modelos de séries temporais: os modelos
periodicos. Essa classe € especialmente importante na modelagem de séries
hidrolégicas. Em particular os chamados modelos auto-regressivos periodicos servem
de base para a modelagem das séries de Energia Natural Afluente no modelo
computacional NEWAVE.

Neste trabalho iremos considerar somente os modelos auto-regressivos periddicos e
uma sua generalizacdao apropriada: os modelos auto-regressivos quantilicos
periodicos".

O restante da secao esta assim dividido: na proxima subsecao apresentamos os
modelos PAR: auto-regressivos periddicos classicos. Em seguida motivamos e
apresentamos os modelos QAR-P, uma generalizacao dos modelos PAR que acomoda
alguns padrdes de nao normalidade das séries sendo analisadas. Nas duas Ultimas sub-
secOes aplicamos aos dados de fatores de capacidade das usinas e também da série
agregada para o estado do Ceara.

MODELOS AUTO-REGRESSIVOS PERIODICOS

Da mesma forma que na secao anterior comecamos a descricao dos modelos
periodicos para séries temporais univariadas. Mais ainda, para simplificar a
exposicao, iremos restringir nossa apresentacao inicial aos modelos auto-regressivos
periodicos de ordem 2. Iremos também convencionar que nossos dados sao
mensalmente coletados. Isso faz com que o periodo sazonal seja 12.

Diremos que uma série temporal { Y+ } segue um processo auto-regressivo periodico

de ordem 2 ( Notagdo: Y+ ~ PAR(2) ) quando podemos escrever

§-{- = (.fl-l [t\] . g:g-_‘[ -+ i,-'ljg [tj - i;’:-g_g -+ U

Onde pusemos

~ Y — Vi
Ye = ———
It
Com V:=FEw: e 7::=y/Var(y)  Admitimos também que as funcoes
Zz t-=¢(t) e Lz 1-=dy(t)

9 Registramos, entretanto, que a classe de modelos periodicos comporta modelos com
estrutura bem mais geral, ARFIMAs periodicos, por exemplo.
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sao ambas periodicas, ou seja, para todo T e para j= 1, 2 temos
¢; (t) = ¢; (t —12)

Supomos, finalmente, que as uUr sejam nao correlacionadas®, com valor esperado
nulo e que a distribuicao de u: e de ut;, sejam as mesmas para todo t.

Por vezes assume-se que os termos de erro u: sejam normalmente distribuidos. Isso
nao € necessario. Por exemplo, os modelos utilizados para a modelagem da Energia
Natural Afluente (ENA, doravante) no NEWAVE assumem que os termos de erro
seguem distribuicées lognormais deslocadas.

Frisamos que os modelos auto-regressivos periddicos sao um exemplo de modelos
periodicos. Na formulacao mais geral dizemos que uma série temporal { y: } segue
modelo periodico quando a distribuicao de (Yt , Y+ ,...) € a mesma que a de (Y2,

Yt13 ,...), para todo f.

A formulacao acima se estende de maneira natural a modelos auto-regressivos

periddicos de ordem p?’. Aqui, por razdes didaticas, ndo iremos formalizar essas

extensdes. Recomendamos ao leitor interessado o texto de Franses & Paap®*.

Iremos agora lidar com uma generalizacao dos modelos auto-regressivos periddicos
um pouco mais sutil. Para fins de exposicao, € conveniente considerarmos uma
formulacao simples do modelo PAR, o PAR(1), com termos de erro normais.

Considere, portanto, série temporal { y: } que evolui segundo

Yr = ¢y (T) - ye—1 + ug

com U~ N 0,77(L)) e tanto T} como 1t} sendo funcdes periddicas. A equacdo
acima tem a seguinte interpretacao: condicionado ao conhecimento de todo o
passado a distribuicdo de y: é normal com valor esperado #1 (%) "¥:— e variancia

T3(t) . Formalmente
Yt | Ys—1, Ye—2, »»+ ~ N ( o) (ﬂ ‘-1, T (t\) j

Especificacbes como acima sao apropriadas em varias situacoes. Note, no entanto,
que a valer a interpretacao acima, vale também que, a distribuicdo “preditiva” é
simétrica em torno de @1{t¥:_1 , seu valor esperado condicionado ao conhecimento

20 |sso implica (pode-se mostrar) que Ut € ndo correlacionado com vyt , Vi, ,...

2! Ou mesmo a modelos ARMA(p,q) periodicos.

22 Franses P H and R Paap (2004). Periodic Time Series Models. Oxfor University Press, Oxford.
Zpara analise no dominio da freqiiéncia consulte Hurd, H L and A Miamee(2007). Periodically
Correlated Random Sequences, John Wiley & Sons Inc., New Jersey.

35



de todas as observacdes passadas. Ocorre que em varias séries climatologicas
observa-se assimetrias importantes. Tais assimetrias as vezes podem ser justificadas
pelas caracteristicas fisicas do fenomeno sendo mensurado.

Por exemplo, o fato de nao existirem vazoes negativas faz com que as distribuicoes
de vazbes mensais, condicionadas ou nao, tenham caudas a direita mais longas do
que suas caudas a esquerda. Nem sempre isso € um problema. Quando as vazoes se
localizam sempre bem acima de zero a limitacao natural ndao é problematica.
Entretanto quando as vazoes se localizam préximas de zero a nao consideracao da
limitacao natural pode gerar previsdes negativas.

O problema acima pode ser contornado de diversas maneiras. Uma delas, a
implantada na modelagem da ENA em NEWAVE, postula distribuicdes estruturalmente

assimétricas para os termos de erro Ut (e.g. lognormais deslocadas).

A estratégia de modelagem considerada em NEWAVE tem como vantagem o fato de
que a distribuicao de yt+ condicionada aos valores passados pode ser escrita como a
constante ¢1{th:_; adicionada a distribuicao de u;-

Ora a distribuicao de Ut, por hipdtese, independe de valores passados da série.
Devido a esse fato é possivel o uso de estimadores baseados nas equacdes de Yule-
Walker ligeiramente modificadas. Essa simplicidade computacional é obtida as custas

da hipotese embutida na equacao acima: a distribuicdo condicionada de y: s0
depende do passado de forma aditiva. Isso pode ser forte demais.

Uma outra possibilidade, mais sofisticada enquanto metodologia estatistica, passa
pelo uso de técnicas associadas a regressoes quantilicas. Mais especificamente,
considera a classe de modelos auto-regressivos quantilicos (QAR), desenvolvidos por
Koenker.

Também aqui por simplicidade de exposicao iremos nos restringir a consideracao de
modelo auto-regressivo quantilico bastante simples. Diremos que { Y+ } segue
processo QAR(1) quando podemos escrever

Ve = alu, )+ flu. vy

Onde as Ui sdo iid U(0,1) e @l+) e B(+) sdo funcdes suaves. Algumas caracteristicas
dos modelos QAR

i AR(1) é caso particular de QAR(1) quando fazemos S{u}= b = constante

e aw)=a+® "(u) | com P} sendo a funcio distribuicio da Normal
Padrao

ii. Uma vantagem: flexibilidade na forma da transicao de yi.1 para Y+
iii. Sob certas condicoes de regularidade
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a. .@l.5)+ F.5)3:_1. é a mediana condicional de Yyt

b. @l.25] +F(.25)¥:_4. é o primeiro quartil condicional y; , etc.

Iremos considerar nesse projeto generalizacoes periodicas de processos QAR dadas
por

Ve =0l ) B (U ey

Onde as Ut sdo iid U(0,1) e =:(-) e B:(-) sdao funcoes suaves, satisfazendo ainda
() = @ 13(-} . e também £:(} = S;-13(-), para todo t. Ou seja permitimos que as
funcoes  @:{} e f:(} que determinam medianas, quartis, decis, percentis
condicionais (em suma a distribuicao condicional das ¥: ) varie de forma periddica.

Iremos denominar essa classe de modelos de QAR-P (Auto-Regressivo Quantilico
Periodico). Iremos denotar o modelo simples acima descrito por (um modelo) QAR-P
de ordem 1 ou um modelo QAR-P(1). A generalizacdao para ordens maiores que 1 é
obvia.

Devido a flexibilidade da classe acima os ganhos em generalidade podem ser bastante
expressivos. Note, no entanto, que os modelos QAR-P tém como hipotese que os
quantis condicionais assumem uma forma especifica (linear) que certamente é,
ainda, restritiva.

MODELAGEM DAS SERIES DE FATORES DE CAPACIDADE DAS USINAS

Antes da modelagem propriamente dita iremos investigar o carater periddico das
séries de Fatores de Capacidade das usinas. Na subsecao anterior definimos os
modelos auto-regressivos periddicos através de relacdes recursivas entre os valores
da série original apds padronizacdao periddica. Mais especificamente, relacoes
recursivas como

Ye = @1 (t) - Yr—1 + Po (1) - Yz—2 + 1

entre as

com €y = Ey: [ Ty == \_-VEII' l:yz.l .

E importante chamarmos a atencdo para um fato implicito nos modelos PAR ja
definidos: a existéncia e invariancia (periodica) de tanto T: quanto v: . E,
portanto, natural iniciarmos nossa investigacdo da periodicidade pelas séries
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padronizadas periodicamente. No grafico 20 exibimos os fatores de capacidade da
usina X padronizados periodicamente. Fica claro que boa parte da regularidade
sazonal desapareceu. E dificil, ao menos visualmente, identificarmos algum
comportamento sazonal.

Fatores de capacidade da usina X

Feriodo de Padronizagdo: 1999 a 2006,
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Grafico 20: Evolucao dos fatores de capacidade da usina X, padronizados periodicamente.

Grosso modo, a padronizacdo periddica consiste, por exemplo, em subtrair de cada
um dos Janeiros a média amostral dos Janeiros e em seguida dividir pelo desvio
padrao dos Janeiros®.

Registramos que, por ora, estao sendo considerados somente dados referentes ao
periodo Jan-1999 a Dez-2005. Tanto para fins da montagem do grafico como do
calculo de médias e desvios padrao. Voltamos a esse ponto mais adiante.

Na tabela 11 e no grafico 21 investigamos a presenca de autocorrelacao serial na
série transformada: tanto a sazonalidade como outros padroes de inércia
(detectaveis por Ljung-Box) foram retirados.

24 Para o calculo do desvio padrao [dos Janeiros, por exemplo] foi necessario levar em conta a
dependéncia serial [entre os janeiros]. Isso foi feito via ajuste de modelo auto-regressivo [aos
Janeiros].
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Defasagens Consideradas

6 12 18 24
Valor da Estatistica 2.54 8.48 12.93 18.22
p.value 0.86 0.74 0.79 0.79

Tabela 11: Testes de Ljung-Box com a usina X padronizada periodicamente: Hipotese Nula=
Auséncia de autocorrelacéo.

FAC da usina X periodicamente padronizada
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Grafico 21: Funcao de autocorrelacdo da usina X (padronizada periodicamente). Periodo de caélculo:
Jan-1999 a Dez-2005.

Problemas comecam a ocorrer a partir de 2006. No grafico 22 exibimos novamente a
usina X padronizada periodicamente. A diferenca € que agora o periodo utilizado
para a padronizacao vai de Jan-2009 a Ago-2009. As retas verticais delimitam anos.

Aparentemente os anos de 2006 em diante apresentam padrao de evolucao distinto
daquele do periodo inicial, flutuando em torno de niveis mais baixos.
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Grafico 22: Fatores de Capacidade da usina X (padronizados periodicamente). Periodo de calculo: Jan-
1999 a Ago-2009.

O efeito deste novo periodo na dinamica da série da usina X pode ser apreciado na
funcao de auto-correlacao (grafico 23) estimada para o periodo todo. As duas funcoes
de auto-correlacdao sao distintas o suficiente para descartar o uso de modelos
periodicos nos moldes aqui descritos ( PAR ).

E importante destacar que uma causa aparente para as mudancas nas funcdes de
auto-correlacao foi a mudanca, para baixo, dos niveis dos fatores de capacidade. O
ano de 2006, em particular, evidencia quao brusco foi esse movimento.

E interessante aqui checarmos a compatibilidade desse movimento brusco com outras
fontes. Fazemos isso no grafico 24. La exibimos a evolucao conjunta das 3 usinas. Em
linhas gerais (i) a usina Z domina a usina Y, (ii) a usina X flutua entre a usina Z e a
usina Y e (iii) os fatores de capacidade minimos anuais das 3 usinas ocorrem no
mesmo més e no mesmo patamar.

40
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Grafico 23: Funcao de autocorrelacdo da usina X (padronizada periodicamente). Periodo de calculo:
Jan-1999 a Ago-2009.

E possivel, portanto, que, embora anémalo, o forte decréscimo nos fatores de
capacidade da usina X em 2006 nao necessariamente indigue ma qualidade dos
dados. A conclusao acima se baseia na comparacao das 3 usinas entre si.

No grafico 25 comparamos com os dados da série agregada para o estado do Ceara
[Camargo & Schubert]. Os niveis da série agregada nao decrescem como na usina X.
Novamente, esse fato, considerado isoladamente, ndao desqualifica os dados dessa
usina. Deixa claro, no entanto, a magnitude do movimento ocorrido nos fatores de
capacidade dessa usina.
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Evolugdo de Fatores de Capacidade daz 3 Usinas: anos recentes
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Grafico 24: Fatores de capacidade das 3 usinas em anos recentes. Investigando a queda nos niveis da
usina X em 2006.

Evolugdo de Fatores de Capacidade: using X vs Camargo & Schubert
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Grafico 25: Fatores de capacidade da usina X e da série agregada.

Aparentemente, o movimento de queda geral dos fatores de capacidade observado
na usina X, e, com alguma defasagem, também nas outras usinas, nao ocorre na série
agregada. Esse fato inviabiliza o uso da série agregada como base para a estimacao
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de movimentos” prevalentes nas séries das usinas, mas de dificil estimacéo
unicamente a partir destas. E recomendavel uma analise mais detalhada do processo
de coleta dos dados da série agregada e das séries das usinas.

Os graficos 26 e 27 trazem evidéncias adicionais acerca do comportamento de dificil
modelagem exibido pelas séries das usinas. La exibimos graficos equivalentes aos dos
graficos 20 e 22, para a usina Y. No grafico 26 conduzimos a padronizacao periddica
com dados até 2005. Observamos flutuacoes sem evidéncia aparente de
anormalidade.

Fatores de Capacidade da usina Y. Periodo de padronizacao: 1999 a 2006
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Grafico 26: Fatores de Capacidade da usina Y (padronizados periodicamente). Periodo de calculo: Jan-
1999 a Dez-2005.

Por outro lado, no grafico 27, as flutuacoes a partir de 2006 exibem padrao distinto
do mostrado antes desse ano.

2 Ciclos de baixa freqiiéncia, por exemplo.
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Fatores de Capacidade da usina Y. Periodo de padronizacao: 1999 a 2009
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Grafico 27: Fatores de Capacidade da usina Y (padronizados periodicamente). Periodo de calculo: Jan-
1999 a Ago-2009.

As consideracdes acima exibidas indicam que, ao menos para as usinas, os modelos
auto-regressivos periodicos nao sao apropriados. Registramos que a principal
evidéncia para isso é que a dinamica pds 2005 é mais complexa do que antes desse
ano.

Também, analises graficas como a acima conduzidas apontam duas linhas de
investigacao: (i) analise dos processos de coleta de dados e (ii) a existéncia de
multiplos regimes estocasticos governando a evolucao da energia edlica no estado do
Ceara.

A linha (i) fica de fato como sugestdo. Por outro lado é interessante considerarmos a
possibilidade de multiplos regimes. Uma analise inicial é ilustrada no grafico 28. Ali
plotamos os fatores de capacidade agregados (Camargo & Schubert) e os fatores da
usina X. Ambos na forma de médias anuais efetuada apds processo de padronizacao
periodica.
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Série agregada e usina X padronizadas periodicamente

Begrenies Helzemisls die medis srusic

Grafico 28: Fatores de Capacidade do Estado do Ceara e da usina X (padronizados periodicamente).
Segmentos horizontais sdo médias anuais.

Os dados parecem de fato exibir regimes multiplos. Num deles observamos aclives
suaves ao longo de varios anos em seqiiéncia. Num outro, declives acentuados em, no
maximo, dois anos consecutivos.

Uma conseqiiéncia importante do grafico e analises acima é a potencial reconciliacao
entre dados das usinas e do estado. Uma estratégia interessante de modelagem € a
consideracao de modelos com trocas Markovianas de regime.

Por hora iremos seguir o caminho indicado na estratégia de modelagem Il: os modelos
QAR-P e PEAR. Ja coletamos evidéncias que contra-indicam esses modelos para as
séries das usinas. Iremos, portanto, nos restringir a série agregada.

Conduzimos exercicio de modelagem utilizando os pacotes timsac e pear do R. As
ordens auto-regressivas foram as indicadas pelo critério BIC. Apos estimacao
simulamos a evolucao de série com 1800 observacoes seguindo os correspondentes
modelos estimados. No grafico 29 comparamos as distribuicoes empiricas e estimadas
segundo os dois modelos.
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BoxPlots Periédicos: C&S BoxPlots Periédicos: PAR BoxPlots Periddicos: QAR-P
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Grafico 29: BoxPlots periddicos: Dados originais, série simulada segundo modelo PAR e segundo modelo
QAR-P. A qualidade dos dois modelos é semelhante.

Fica claro que ambos parecem reproduzir de modo razoavel a variabilidade dos dados
da série agregada. Aparentemente o uso dos modelos QAR-P, mais sofisticados que os
PAR nao se justifica aqui.

Testes Portmanteau

Més sendo Lags p-valor  Lags p-valor

modelado
Jan 4 0.96 8 0-97
Fev 4 0.62 8 0-31
Mar 3 0.44 7 051
Abr 3 0.59 7 0-29
Mai 4 0.54 8 o-21
Jun 4 0.17 8 0.51
Jul 4 0.41 8 009
Ago 4 0.22 8 0.08
Set 4 0.54 8 0-69
out 4 0.46 8 0-57
Nov 4 0.14 8 0.06
Dez 2 0.19 6 0.31

Tabela 12: Testes portmanteau para a adequabilidade do modelo PAR a série agregada.

A adequabilidade do PAR pode ser checada via teste portmanteau (Ljung-Box

adaptados ao caso periddico). A tabela 12 exibe os p-valores correspondentes.
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Uma caracteristica desejavel em qualquer modelo de séries temporais é a sua
capacidade preditiva. Aqui ilustramos essa caracteristica no grafico 30.

Previsoes Dinamicas para série agregada: modeloQAR-P
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Grafico 30: A capacidade preditiva avaliada num ano particularmente problematico: 1990. Os intervalos
de confianca tém nivel 90%

CONCLUSOES

i

ii.

iii.

iv.

Os dados de atividade edlica do Ceara apresentam dinamicas complexas, de
dificil modelagem por metodologias tradicionais.

A série agregada (Camargo & Schubert) indica a possivel existéncia de
multiplos regimes de atividade edlica [alem das flutuacdes sazonais].

A modelagem isolada das séries das usinas sozinhas nao deve ser conduzida.
Isso porque nao é factivel extrairmos desses dados informacoes relativas aos
regimes multiplos. O uso de séries mais longas, como a da Camargo &
Schubert, é fundamental.

E importante a avaliacao da qualidade dos dados das séries agregadas.

Os modelos PAR e QAR-P quando aplicados a série da Camargo & Schubert sem
a consideracao explicita de multiplos regimes foram capazes de replicar a
variabilidade da série original.

47



8. Consideragoes Finais

Nesta secao apresentamos os exercicios restantes de modelagem. Aqui buscamos
seguir as indicacOes levantadas em secOes anteriores. Mais especificamente,
apresentamos aqui nossos esforcos no sentido de:

(@) considerar a existéncia de multiplos regimes no processo de geracao da
atividade edlica no Ceara

(b) modelar as mudancas segundo modelos de trocas Markovianas de Regime
apropriados.

Adiantamos que os resultados ficaram aquém do esperado. Lembramos que a
motivacao para (a) e (b), acima apontados, teve por base a modelagem dos fatores
de capacidade das usinas. Haviamos identificado que a dinamica destas séries era
complexa com, possivelmente, mais que um regime. Ocorre que dispomos de séries
relativamente curtas para as usinas. Isto compromete quaisquer tentativas de
modelagem mais sofisticada das usinas isoladamente.

Buscamos, entdo, lancar mao de recursos capazes de aproveitar eventuais
dependéncias entre movimentos das usinas e da série agregada [Camargo &
Schubert]. Para a série agregada dispomos de quantidade de observacdes bastante
superior as das usinas.

Estimamos para a série agregada um modelo auto-regressivo periddico. Tanto seu
ajuste como os testes usuais de adequabilidade se mostraram adequados, apesar da
possibilidade da existéncia de multiplos regimes.

Buscamos inicialmente estimar as trocas Markovianas de regime na presenca do
modelo auto-regressivo periodico. Isso gerou varios problemas de convergéncia dos
algoritmos de estimacdao. Aparentemente, a histéria observada (numero de
observacdes) nao é suficiente para garantir estimativas com precisao razoavel para os
parametros auto-regressivos periddicos e para parametros subjacentes as trocas
Markovianas de regimes.

Restringimos a classe de modelos. Passamos a considerar modelagens para sub-séries
mensais e também para algumas agregacdes de interesse. O trabalho com as sub-
séries foi o mais interessante no sentido de identificar consistentemente dois regimes
ao longo dos 33 anos de dados.

Exibimos no grafico 31 uma identificacao tipica dos dois regimes subjacentes. A
observacao correspondente ao tempo 1 € o ano de 1976. A Ultima (tempo=33) se
refere ao ano 2008. Frisamos que para algumas sub-séries mensais (um pouco menos
da metade) nao obtivemos convergéncia do algoritmo de estimacao (funcao MSAR do
modulo Finmetrics do pacote SPLUS).

O problema com a estrutura representada no grafico 31 € que ela contrasta com a
motivacao (grafica, confessadamente) para o aproveitamento da modelagem da série
agregada para fins de uma melhor estimacao da dinamica das usinas.
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Grafico 31: Os regimes para a série agregada: baixa mitigacao de incerteza nos modelos das usinas.

Isto pode ser apreciado na figura 37: imaginavamos que nos anos mais recentes o
regime prevalente fosse aquele onde a atividade eélica é mais baixa. Pois é
exatamente o oposto que podemos inferir do grafico 28.

Listamos a seguir algumas conclusoes validas pra o projeto como um todo.

CONCLUSOES

1.

Os dados de atividade eodlica do Ceara apresentam dinamicas complexas,
de dificil modelagem por metodologias tradicionais.

A série agregada (Camargo & Schubert) é compativel com a existéncia de
multiplos regimes de atividade edlica [alem das flutuacbes sazonais]. Nao
€ verdade, registramos, que a capacidade preditiva tenha melhorado
substancialmente com a adocao de trocas Markovianas de Regimes.

A valer a existéncia de mdltiplos regimes para a dinamica das atividades
edlicas nas empresas, a modelagem isolada das séries das usinas sozinhas
nao deve ser conduzida.

0 uso da série da Camargo & Schubert para a explicitacao / estimacao dos
regimes nas usinas nao se mostrou razoavel.

E importante a avaliacdo da qualidade dos dados das séries agregadas.

Os modelos PAR e QAR-P quando aplicados a série da Camargo & Schubert
sem a consideracao explicita de multiplos regimes foram capazes de
replicar a variabilidade da série original.
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