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Introducao

» Modelo proposto nao depende de uma premissa sobre a

distribuicao de probabilidade

» A distribuicéo de probabilidade de cada série é estimada

através das observacoes historicas
» O meétodo de estimacao é chamado Kernel Density

» O método ¢ utilizado para obter func6es de transformacdes

gue serao aplicadas nas observacdes do historico




Introducao

» A serie historica transformada sera aplicada num modelo auto
regressivo convencional, que nao dependera de sua

distribuicao de probabilidade original

» Um modelo de rede bayesiana sera utilizado para determinar
a correlacao entre as series transformadas de energia

renovavel (vento ou irradiancia) e hidrologia (vazdes)

» A geracao de cenarios é feito nas séries transformadas, que

podem ser transformadas de volta nas séries originais
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Estimacao nao-parametrica

» Dado uma variavel aleatoria X, com densidade de

probabilidade f(x), a aproximacéo de f(x) € dada por:

1 N (x xl)z
ﬂ@zﬁz

» Dizemos que h é a largura de banda (ou parametro de

alisamento), que € um parametro que deve ser otimizado para

garantir gue a estimacao da distribuicao figue adequada




Estimacao nao-parametrica
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Estimacao nao-parametrica

» Podemos estimar h resolvendo um problema de minimizacao

do erro quadratico

» Porem nao conhecemos a distribuicdo de probabilidade
original, entao nao podemos resolver o problema de forma

direta

» Para isso, alguns problemas de otimizacao relativamente

complexos foram propostos, e com eles algumas estimativas

para h otimo.




Estimacao nao-parametrica
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Estimacao nao-parametrica

» Foi utilizado um estimador para h que gera bons resultados

para as variaveis aleatorias consideradas aqui:
h =1.06on"1/5

» Esta estimativa gera bons resultados quando a densidade da

variavel aleatdria é aproximadamente gaussiana




Estimacao nao-parametrica

» Como estamos tratando de grandezas estritamente positivas
(vento e vazao por exemplo) temos que garantir que a
estimacao da densidade represente isso (estimacao com

suporte)

» Para isso, basta introduzir uma transformacao a partir de uma

funcao que possua o0 mesmo dominio (In(x) por exemplo)




Estimacao nao-parametrica

» Seja t(x) a funcao de transformacéao e g(y) distribuicéo de
probabilidade de Y:

y=tw L) f0)=g(t)r e

» Calcula-se y; = t(x;)
» Aplica-se normalmente o método para obter uma estimativa

de g(y)
» Obtemos uma estimativa para f(x) usando

f(x) = g(t(x)t ()
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Estimacao nao-parametrica
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Transformacao em variaveis normais

» A estimacéo da densidade probabilidade do historico sera
utilizada para transformar a série de observacoes historicas,

em séries normalmente distribuidas.

» Esta transformacao ira permitir a utilizacao de métodos que

assumem normalidade nas variaveis aleatorias envolvidas.

» O primeiro passo € obter as PITs (Probability Integral

Transform) do histérico




Transformacao em variaveis normais

» Para isso basta integrar f(x) estimada, obtendo F(x)

» Se aplicarmos a funcao de distribuicdo acumulada F(x) nas
observacoOes historicas originais (F(r;)), o resultado sera

conjuntos de observacoes uniformemente distribuidos.

F.(«)
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Transformacao em variaveis normais

» Entao:

u, = F(ry)

» E se F(x) for uma boa aproximacao para a funcado acumulada

real da variavel aleatoria, entao u; € uniformemente

distribuida




Transformacao em variaveis normais

» Agora vamos transformar cada conjunto de observacoes
uniformemente distribuidas (u;), em observagoes normais. Para

Isso utilizamos a funcao acumulada inversa da normal (funcéo que
mapeia 0s seus guantis).
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Transformacao em variaveis normais

» A funcao que mapeia os quantis de uma normal nao tem

forma analitica exata:
Qu) =inf{x € R:u < Fy(x)}

» Seja Q(u) uma aproximacdo numérica de Q(u)

» Transformando as PITs do historico, temos:

ry = Q(ut)




Transformacao em variaveis normais

» Se Q(u) for uma boa aproximacéo para Q(u), entdo o
conjunto de observacbes transformadas 7; € normalmente

distribuido

» r; € a observacéao historica original, com distribuicao analitica

nao conhecida, e r; € a observacao historica transformada

com distribuicao normal




Transformacao em variaveis normais
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Rede bayesiana

» Grafo direcional e aciclico onde os nds sao as variaveis e as

arestas a dependencia condicional entre as mesmas

» Método procura a menor topologia (0 menor grafo) que

representa corretamente a probabilidade conjunta das

variaveis aleatorias




Rede bayesiana

» Por exemplo, seja um caso com 100 séries hidroldgicas e 1
série renovavel. Provavelmente nem todas as séries de

hidrologia tém algum tipo de dependencia com a renovavel

» A topologia otima da rede dird que grupo das 100 series
hidrologicas tém alguma estrutura de dependencia linear
significativa com a renovavel a ponto de ser utilizada no

modelo

» Esse grupo mais importante forma a topologia 6tima da rede

bayesiana
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Rede bayesiana
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Rede bayesiana
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Rede bayesiana
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Rede bayesiana

» Cada aresta € um modelo de regressao simples, onde seus

parametros sao facilmente estimados

» Todo nd da rede corresponde a uma variavel aleatoria
transformada, ou seja, todas as variaveis na rede sao

normalmente distribuidas

» Como sO estamos interessados em modelar as series

renovaveis, basta escolher entre os modelos que as tém

como variaveis dependentes




Rede bayesiana

» Para isso, o criterio de akaike (AIC) é utilizado em todas as

arestas da rede
» O melhor deles é escolhido como o modelo da renovavel

» Esse metodo e feito para todas as renovaveis do caso, onde

ainda podemos ter correlacdes entre elas, por exemplo:

1"}“1=a0+a1f'72+a2ﬁ;+6




Rede bayesiana

Fe2

@
C®

~ A A4~ ~ A A
r”:(xo-l—a’lh,l-l-éfl F2=(10+(11h11+€1

~ A AL~ ~ A A

1 =dp +athy + e Fo =ap +athp +e

- A A~ A~ ~ A A~ A~

o =ay+athy +arhp + €3 Fro = aop + a1hy + aahp + €3
—~ A N~ AN —~ A N o~ AN
Fip=ag+a1¥p +arhp + € o =ap +airg +ahn + e

~ A AN AN N~ ~ A AN N AN~
1 =) +aihy +ahn +a3rn +€3 o =a)+arhy + hn + a3r; + €3




Rede bayesiana

» A estimacao da rede bayesiana é um processo de

complexidade alta, pois € um problema combinatorio

» Para um conjunto grande de variaveis, avaliar todas as

possiveis conexdes da rede é computacionalmente inviavel

» Algumas heuristicas sao aplicadas para reduzir o espaco de

busca

» O método de estimacao é baseado no algoritmo Hill Climbing




Rede bayesiana
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Rede bayesiana
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Rede bayesiana
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Geracao de cenarios

» Temos um modelo para “série de renovavel transformada”

» Para as series hidrologicas, utilizaremos 0s cenarios gerados

por outro modelo (PAR(p) por exemplo)

» Cada cenario de vazao sera transformado para o mundo da
normal, onde entrara no modelo da rede bayesiana e gerara

cenarios transformados de séries renovaveis

» Para cada cenario transformado, basta fazer o caminho

iInverso e obter cenarios reais de séries de renovaveis




Geracao de cenarios
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Resultados

» Vamos comparar o modelo nao-paramétrico proposto com
modelos paramétricos, que assumem distribuicao log-normal

para as series

» Vamos analisar duas series, onde a série 1 apresenta uma
distribuicéo que pode ser adequadamente representada por

uma log-normal, e a série 2 nao € tado bem representada

assim




Resultados

Um teste de normalidade no log das séries comprova que a
série 1 pode ser modelada por uma log-normal, mas a serie 2

nao.

Series p-valor
Log(Seriel) 0.543
Log(Serie2) 6.3e-06




Resultados — Serie 1
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Resultados — Serie 2

Histogram Density probability
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Resultados

» Series sintéticas de vento geradas:
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Conclusoes

» Desenvolvimento de um modelo para representacao de

elementos variantes no tempo estatisticamente dependentes

» Abordagem nao parametrica na caracterizacao de funcfes de

densidade de probabilidade

» Os resultados mostram gue o modelo proposto tem
resultados melhores gue modelos convencionais

(paramétricos) na maioria das series reais

» Modelo genérico, podendo ser utilizado para representar

outros tipos de série

PSR




Trabalhos Futuros

» Capturar estruturas de dependéncia nao linear na rede

bayesiana, atraves da Maxima Informacéao Mutua

» Adicionar variaveis exdgenas na rede bayesiana, que

automaticamente detectara se vale a pena ou nao adiciona-la

no modelo de cada renovavel
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