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Resumo

As curvas de carga [que sdo definidas como a poténcia elétrica requerida por um
sistema como fungdo do tempo] exibem trés caracteristicas principais: (1) forte inercia,
(2) comportamento funcional [significando que cada observagdo ¢ uma funcao] e (3)
movimentos ciclicos. Nesta tese consideramos modelos de regressao lineares
apropriados para lidar com essas trés caracteristicas.

Os modelos que desenvolvemos podem ser classificados como simultaneos e ndo
simultaneos. Tratamos de trés tipos de modelos simultaneos. No primeiro tipo de
modelo, lidamos com generalizacdes funcionais dos modelos periddicos
autorregressivos [baseados nas evolugodes didrias da carga]. No segundo tipo de modelo,
0s parametros autorregressivos variam de maneira sazonal [baseados nas evolugdes
semanais]. E no terceiro tipo de modelo [para as evolu¢des anuais da carga], a
periodicidade dos parametros autorregressivos ¢ induzida através dos chamados
operadores de aceleragdo harmonica [ver Ramsay and Silverman (2010)]. Os modelos
baseados nas evolugdes anuais se mostraram os mais adequados pelo critério da RMSE.

Nos modelos do tipo simultaneo, o valor corrente do processo resposta se relaciona
somente com o valor corrente do processo preditor. Versdes mais gerais de modelos
para dados funcionais podem ser encontradas em Senturk e Muller (2010). Nesses
modelos o valor corrente do processo resposta Y(t) no tempo t depende da historia
recente do processo preditor X em uma janela de tamanho A, de uma determinada
forma. Propomos algumas alteragdes na forma de relacionamento das variaveis
dependente e explicativa proposta por Senturk e Muller (2010). Para dar conta de tais
alteragoes, apresentamos uma generaliza¢ao funcional do estimador de posto reduzido.
O novo modelo ¢ chamado modelo funcional ndo simultineo. A fim de testar o
comportamento do estimador proposto, realizamos uma série de simulagdes.

Os dados, obtidos junto ao Operador Nacional do Sistema elétrico, sdo constituidos por
observagoes hordrias da carga e referem-se ao subsistema sudeste/centro-oeste para o
periodo 01/03/2003 a 20/01/2011.

Palavras-chaves:  Analise de dados funcionais, modelos periddicos
autorregressivos, curvas de carga de energia elétrica.



Abstract

The load curves [which are defined as the electrical power required by a system as a
function of time] exhibit three main features: (1) strong inertia, (2) functional behavior
[meaning that each observation is a function] and (3) cyclical movements. In this thesis,
we consider linear regression models to deal with these three characteristics.

The developed models can be classified as non-concurrent and concurrent. We deal with
three types of concurrent models. In the first type of model, we deal with functional
generalizations of periodic autoregressive models [they are based on daily evolutions of
the load]. In the second type of model, the autoregressive parameters vary seasonally
[they are based on weekly evolutions of the load]. And the third type of model [for
annual evolutions of the load], the periodicity of the autoregressive parameters is
induced by so-called harmonic acceleration operators[see Ramsay and Silverman
(2010)]. The models based on annual evolutions were the most suitable based on RMSE
criterion.

In concurrent linear models, the current value of the response process is related only
with the current value of the covariate. More general version of models for functional
data can be found in Senturk and Muller (2010). In these models, the current value of
the response process Y (t) at time t depends on the recent history of the predictor
process in a sliding window of length A, in a certain way. We propose some changes in
the form of the relationship of the dependent and explanatory variables considered by
Senturk and Muller (2010). We do this through a functional generalization of the
reduced-rank estimator. The new model is called non-concurrent functional model. In
order to test the behavior of the proposed estimator, we conducted a small simulations
study.

The database was obtained from the National Operator of the Electrical System, ONS,
and consists of observations of hourly electricity load for southeast and midwest
electrical subsystem of Brazil for the period 01/03/2003 to 20/01/2011.

Keywords: Functional data analysis, periodic autoregressive models, electricity
load curves.
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Introducao

Modelos estatisticos sao colecoes de distribui¢oes de probabilidade que, acreditamos,
podem ter originado os dados que nos dispomos a investigar. Quando os dados sao fungoes,
dizemos lidar com modelos para dados funcionais. A modelagem de dados funcionais trata
processos probabilisticos que geram dados da forma Y7, Ya, - - -, Y}, em que {Y}};<, é uma
familia de fungoes com o mesmo dominio. O uso de técnicas préprias de dados funcionais
vem ganhando notoriedade em economia com aplicacoes, por exemplo, a curvas de juros
[Silveira & Bessada (2003) e Caldeira & Torrent (2011) |. Destacam-se também aplicagoes
a dados de mercado de trabalho [modelos de saldrios|, através de generalizagoes funcionais
dos "modelos de varidveis instrumentais"[Cai, Das, Xiong & Wu (2006)]. Aplicagbes em
diversas dreas podem ser encontradas em Ramsay & Silverman (1997).

Dados econémicos apresentam, muitas vezes, inércia e algum tipo de comportamento
ciclico. Diversos modelos foram desenvolvidos a fim de tratar tais caracteristicas em séries
de tempo univariadas. Nos modelos estruturais [Harvey, et.all (1993)], por exemplo, a
inércia e os movimentos ciclicos sao tratados através de componentes nao observiveis
com caracteristicas de tendéncia sazonal e ciclica, respectivamente. Os modelos SARMA
[Box & Jenkins(1970)] sdo uma particularizagao dos modelos Autorregressivos e de Médias
Moveis para os casos em que o processo subjacente apresenta movimentos ciclicos. Neste
caso, além dos polindmios autorregressivos [que visam lidar com a inércia] e de média
movel, sao incluidos [de forma multiplicativa] dois polinomios relacionados a periodicidade
e também, possivelmente, podem ser tomadas diferencas sazonais. Nos modelos periédicos
autorregressivos os parametros variam de forma a captar o ciclo. Por exemplo, em dados
trimestrais os parametros sao especificos para cada trimestre. Franses & Paap (2004)
modelaram diversas séries de consumo norte-americanas e evidenciaram a importancia
dessa classe de modelos na modelagem de séries econdmicas sazonais.

Nesta tese consideramos modelos apropriados para lidar com dados que exibam trés
caracteristicas bésicas (1) inercia, (2) ciclos e (3) dados funcionais. Tratamos de trés tipos

modelos. No primeiro tipo de modelo, lidamos com generaliza¢oes funcionais dos modelos



periédicos autorregressivos. No segundo tipo de modelo, os pardmetros autorregressivos
variam de maneira sazonal. E no terceiro tipo de modelo, a periodicidade dos parametros
¢ induzida através dos chamados operadores de aceleragdo harmonica [ver Ramsay &
Silverman (2010)].

Neste trabalho daremos especial atencao a aplicagao dos modelos anteriores as curvas
de carga de energia elétrica. Vale ressaltar que os modelos aqui desenvolvidos podem ser
aplicados a outros processos, por exemplo, dados de vazoes fluviais.

A curva de carga ¢ definida como a poténcia elétrica requerida por um sistema como
funcao do tempo. Apesar de vidrios trabalhos, que serao descritos no capitulo 3, terem
se dedicado & modelagem da carga, a nossa proposta ¢ inovadora principalmente na
consideragao do aspecto funcional da carga. As curvas de carga sao funcoes. Por limitagoes
dos instrumentos de medida, observamos as fungoes que descrevem a carga apenas em
alguns pontos especificos de seus dominios. Mais especificamente, dispomos de observagoes
horarias da carga, para o subsistema sudeste/centro-oeste, que foram obtidas junto ao
Operador Nacional do Sistema elétrico.

O principal problema de nao tratar dados que sao pontos (ou dicretizagoes) ao longo
do dominio de uma funcao como tais é a perda da estrutura de correlacao para observagoes
de tempos préximos entre si. No caso da carga este problema é marcante nos modelos com
uma equagao para cada hora do dia [ver Ramanathan et. al. (1997)].

A tese estd organizada em quatro capitulos além desta introducao. Iniciamos o primeiro
capitulo apresentando os modelos periédicos autorregressivos e logo apds apresentamos
como, via splines, estimamos fungoes desconhecidas a partir de um conjunto de observagoes
[ou discretizagoes] ao longo de seus dominios. Tendo obtido as fungoes estimadas,
caracterizamos a variabilidade destas. Além disso, justificamos o uso dos modelos
funcionais, os quais definimos formalmente, para explicar a variabilidade entre as fungoes.
Por fim, fazemos uma breve explanagao sobre a estimagao dos parametros de um modelo
funcional e apresentamos os testes de permutacao que serao utilizados para testes de

hipéteses apropriadas referentes aos coeficientes dos modelos periédicos funcionais.



O segundo capitulo trata da aplicacao dos modelos periddicos funcionais aos dados da
carga de energia elétrica. Para isso, apresentamos uma revisao da literatura dedicada
a4 modelagem da carga, uma andlise exploratéria da base de dados e os trés modelos
estimados. O primeiro deles, ¢ um modelo periédico funcional baseado nas evolucoes didrias
das curvas de carga. O segundo estd baseado nas evolugbes semanais da carga e o terceiro
na evolucao anual da carga.

Os modelos tratados nos primeiro e segundo capitulos sao chamados modelos
simultaneos. Isto significa que a varidvel dependente no tempo t se relaciona com as
varidveis explicativas apenas no tempo t. No terceiro capitulo, a nossa proposta é que a
varidvel dependente no tempo ¢ passe a se relacionar com uma média ponderada da varidvel
explicativa em um intervalo de tempo que contém t. Os pesos serdao dados por uma fungao.
Ideia semelhante pode ser encontrada em Senturk & Muller (2010). O estimador para a
funcao que designa os pesos estd baseado em uma generalizacao funcional do estimador de
posto reduzido. Ainda no terceiro capitulo, conduzimos exercicios de simulacao com vistas
a demonstrar o comportamento do estimador de posto reduzido funcional. O modelo
proposto serd denominado modelo funcional nao simultaneo.

No quarto capitulo, faremos a aplicagao do modelo funcional nao simultaneo aos dados
da carga de energia elétrica. O modelo serd aplicado as trajetérias semanais e anuais da

carga.



Capitulo 1

Modelos Periédicos funcionais

Neste capitulo descrevemos formalmente os modelos periédicos autorregressivos
univariados. A partir deles, apresentamos a generalizacdo para o caso funcional. Nos
modelos periddicos autorregressivos univariados a observacgao para cada unidade de tempo
¢ um caracteristico numérico. No contexto de dados funcionais, associamos a cada unidade
de tempo', um dia, por exemplo, uma funcio.

As fungoes que estao associadas a cada unidade de taempo podem ser desconhecidas.
No caso da carga de energia elétrica, conhecemos apenas discretizagoes das mesmas para
cada hora do dia. Sendo assim, precisamos recuperar as fungoes que estao gerando as
observacoes hordrias. Isto serd feito através do uso de splines, conforme serd descrito nas
secoes seguintes.

Descrevemos também como sao estimados os pardmetros de um modelo funcional e os
testes de permutagao que serao utilizados para testar a significAncia de um conjunto de

covariadas.
1.1 Modelos periédicos autorregressivos e periédicos funcionais

Os modelos peridédicos autorregressivos tradicionais tém como principal caracteristica o fato
de os parametros variarem (periodicamente) visando captar movimentos ciclicos da série
de tempo. Considere y := {Y,}, o, processo estocastico tomando valores em R. Defina
F,:=0(Y,,Yy1,-),emque o (Y,,Y,_1, ) é a oc—édlgebra gerada por {Y,,, Y,,—1,--- }.

No restante da tese o(-) indicard sempre a o—4&lgebra gerada por {-}. O processo y ¢ dito

'Fora de um contexto de séries de tempo, terfamos uma funcéo associada a cada elemento amostral. Por
exemplo, a fungdo eletrocardiograma de cada individuo que compde a amostra.



periédico autorregressivo quando, para algum p > 0 e s > 0, podemos escrever:

E(Yn|fn*1) = [y + ¢1nYn*1 +ee ¢pnYn*p (11)

em que i, = fiyig, P1p = P1nyss Pon = Pontsr 5 Ppn = Ppnys- Defina ey =Y, —
E(Y,|F,—1). Assumimos também que var(e,) = var(en+s), para todo n € Z. O indice s
representa o perfodo subjacente e p é a ordem autorregressiva.

Uma generalizagao importante dos modelos periédicos autorregressivos é obtida quando
permitimos que as unidades observacionais sejam fungOes e nao mais valores aleatérios.
Uma outra diz respeito a possivel presenca de varidveis exdégenas no modelo. Tais
generalizagoes sao particularmente relevantes para a modelagem da carga, onde estamos
lidando com curvas para as quais varidveis climédticas, principalmente a temperatura,
afetam fortemente o seu comportamento.

Seja & := (§,t € T) uma familia de elementos aleatérios definidos no espago de
probabilidades (€2, A, P) e tomando valores em um espago mensuravel (F,B). Quando
T & um intervalo em R, £ é um processo a tempo-continuo. Se (E, B) = (R, Br), em que
Br ¢é a o—4lgebra de Borel de R, £ ¢ dito um Processo Estocédstico Real.

Em algumas aplicagoes T' = (0, 00) é conveniente segmentarmos o dominio do processo

¢, gerando sequéncia [Yy, k= 0,1,2---] com o mesmo dominio?:

Yk(t)ZEkh—H?OStShﬂ k:O,l,

com h > 0, fixo. A sequéncia Yp, Y7, - de varidveis toma valores no espaco de fungoes

reais com dominio [0, h]. Em nosso caso, iremos impor ainda que as Y’s sdo continuas.
Considere as sequencias {Yy, n >0} e {W,, n>0},., de processos definidos nos

mesmos moldes que no paragrafo anterior. Faga Gp—1 = 0 (Y, W1 :m <n—1).

Diremos que o processo {Y,}, ., ¢ periédico autorregressivo funcional com varidveis

?Esta ¢ a abordagem adotada em Bosq(2000)



exogenas quando podemos escrever:

P

E(Yo(8)|Gn-1) = 1t (t) + Y &3n (8)Yiil(t) + B () Wi (2) (1.2)

i=1
em que 1 (1) = 50 B1a(6) = BrraD: Ga.0(0) = Banis(t). -2 GpnlD) = Bpnys0).
Bn(t) = Bpys(t). Defina e,(t) = Yu(t) — E(Yy(t)|Fr—1). Assumimos também que
Var(en(t)) = Var(enss(t)), paratodon € Z et € [a,b]. O indice s é o perfodo subjacente
e p é a ordem autorregressiva.

Os modelos como em (1.2) sdo chamados na literatura [Ramsay & Silverman (1997)]
de modelos simulténeos [concurrent models|, j4 que na equacao de regressao de (1.2)
entram somente os regressores avaliados no tempo ¢t. Abordagens mais gerais podem ser
encontradas em Senturk & Muller (2010), Bosq (2000) dentre outros.

As covariadas e as fungoes dependentes s@o observadas para alguns pontos de seus
dominios [ou sdo observadas determinadas discretizagoes das mesmas]. Sendo assim, é
preciso recuperar as funcoes desconhecidas que estdo gerando os dados. Isso serd feito
mapeando as fungdes discretizadas em um conjunto de splines, conforme descreveremos na

préxima secao.
1.2 Splines

Um spline é funcao f : [a,b] — R , polinomial por partes. Mais especificamente, a cada
spline f estao associados a = tg < t; < --- < t, < tp41 = b de modo que a restrigao, P},
de f a cada um dos [tj,tj41], j = 0,1,--- ,n & um polinomio e Dom (f) = [a,b]. O grau

do spline f , dizemos, m, é o maior dos graus dos Pjs. Impomos ainda que f e suas m — 1

primeiras derivadas sejam continuas. Os pontos tg,t1,- - ,tp+1 s@o ditos os nés do spline
f. Os nés t1,--- ,t, sdo ditos nés interiores.
Para m fixo, é claro que a classe dos splines de grau m e com nés a =ty < t1 < -+ <

tn < tp+1 = b é um subespaco vetorial de C[’;;]l, o espaco das fungoes com dominio [a, ] e

m — 1 derivadas continuas. Splines cibicos [grau= 3] sdo os mais utilizados em aplicagdes.



Neste caso, podemos escrever
2 3
Pj(t) =a; +b; (t —t;) +cj(t —t;)" +d; (t —t;)

para constantes a;, b;,c;j,d;, j =0,1,--- ,n, apropriadamente escolhidas.

A continuidade de f e de suas duas primeiras derivadas estabelece algumas restrigoes
quanto a escolha das constantes acima. E facil ver [Green & Silverman (1994)] que as
4 (n + 1) constantes [ag, - - ,d,]| devem satisfazer a 3n restrigdes [lineares| induzidas pela
continuidade de f e suas derivadas nos nés interiores. Decorre dai que [ag, - ,d,] reside
em um subespaco vetorial de R4 com dimensdo n + 4. Consequéncia trivial: a classe
dos splines de grau m [dominio [a,b] e nés a =ty < t1 < -+ < t, < tp41 = b] é espago
vetorial de dimensao n + 4.

Um spline é dito natural quando ambos Py e P, tém grau 1 [sdo retas, portanto].
Quando ¢é assim ¢y = dy = 0 = ¢, = d,,. Quatro novas restrigdes, portanto. Isso faz com

que (ag, - ,dy) passe a residir em um subespago n—dimensional. Seguem dai:

1. Qualquer spline cibico natural é univocamente determinado pelos valores que assume

em seus nos.

2. A classe dos splines cubicos [cibicos naturais, respectivamente| com nés a = tg <
t1 < - <tp <tpr1 =béum subespago vetorial de C[Qa p) com dimensao (n +4) [n,

respectivamente].

Na figura (1-1), exibimos duas possiveis bases para splines cibicos com nés a = 0 <
20 <40 < 80 < 110 =b.

Dados tg < t; < --- <tp, <tpt1€y1,- - Yy NUmeros reais, iremos denominar o spline
feommnésa=ty <ty < - <ty <ty,y1 =betal que f(t;) =y, de spline interpolante.
Assim, dada h : [a,b] > Rea <t; <--- <t, < b existe um dnico spline interpolante h
tal que h (tj) = h(tj), j =1,---,n. Para obter esse spline basta resolver um sistema de

equagoes lineares.
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Figura 1-1: Bases para splines cibicos

Splines interpolantes, salvo em casos onde a funcao original é muito suave, podem
exibir ondulagoes indesejdveis. Isso é particularmente verdade, quando os valores da func¢ao
original sao observados com erros de medida.

O interesse no uso de splines no presente contexto é obter uma representagao de fungoes,
para as quais conhecemos apenas alguns pontos ao longo de seu dominio. A representacao
deve ser suave. A imposicao de suavidade é o reconhecimento tacito da existéncia de erros
de medida. Isso, por sua vez, justifica o mapeamento das fungoes discretizadas em fungoes
suaves que nao necessariamente intermpolam os dados originais®. Mais especificamente,
para um conjunto de pontos observados ao longo do dominio de uma func¢ao, queremos
exibir uma combinacao linear de splines de tal forma a se ajustar bem aos pontos observados
e que atenda a determinados critérios de suavidade.

O bom ajuste aos dados é medido, como tradicionalmente é feito, em termos da soma

de quadrados de residuos. O critério de suavidade estd baseado no quadrado da derivada

3No caso dos dados da carga alguns nés devem necessariamente ser mantidos. Eles séo 7, 11,13,18,19,20.
Nesses pontos ocorrem caracteristicas importantes da curva de carga, por exemplo, mudangas de
concavidade. Entre 18 e 20 horas ocorre o hordrio de pico e no hordrio de pico as variacoes da carga
sao de fato fortes, dessa forma permitiremos a nao continuidade da derivada primeira nesses pontos.



segunda. Os dois objetivos podem ser resumidos em um problema de minimizacao de
quadrado de residuos sujeito a uma restricio de suavidade. Em termos matemédticos

escrevemaos:

b
min ¢ >[y; — h(t)]* + A" (0)?dt : h(t) € CF (1.3)

O primeiro termo mede o ajuste e o segundo a curvatura da fungdo estimada. A
constante A é o parametro de suavizagao. Quanto maior o valor de \ mais suaves serao as
fungoes estimadas. Pode-se demonstrar [ Reinsch, C. (1967)] que o unico argumento que
minimiza (1.3), para um A fixo, é um spline natural ctibico com nés ¢, para j =1,--- ,n.
Este spline é denominado spline de suavizacao.

Na prética, observamos pontos do dominio de um conjunto n de fungées, para cada
conjunto de pontos do dominio de uma determinada func¢ao 7 obtemos um spline h; que
para um dado \ satisfaz (1.3).

Tendo em vista que em (1.3) penalizamos excesso de variablidade local [possivelmente
induzida pelos erros de medidal, os splines h}s obtidos lidam com parte da variabilidade
exibida pelos pontos observados ao longo do dominio da funcao ;.

No caso da carga, por exemplo, esta técnica nao é suficiente para exaurir toda a
variabilidade das curvas. Isto significa que os splines his, i = 1,--- ,n, obtidos através
de (1.3) exibem uma variabilidade que deve ser tratada.

Uma possivel fonte de variabilidade para os hls que representam a carga ¢ sua resposta
a varidveis climdticas, principalmente a temperatura. Um dos efeitos da temperatura sobre
as curvas de carga é provocar deslocamentos verticais das mesmas. Na figura (1-2), temos
as curvas de carga de alguns domingos de inverno e de verao. Podemos observar que, pelo
menos até as 17 horas, as curvas de carga dos domingos de verao estao acima das curvas
de carga dos domingos de inverno. Existem também alguns deslocamentos horizontais de

caracterfsticas marcantes das curvas. Deslocamentos do hordrio de pico*, por exemplo. O

*0 operador nacional do sistema elétrico define o hordrio de pico de consumo como sendo as trés horas
consecutivas do dia na qual ocorre a demanda méxima, excegao feita ao sdbados, domingo e feriados
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horério de pico no verao ocorre mais tarde do que no inverno e mesmo entre as curvas do
verao, pode-se observar deslocamentos do horario de pico. Essa variabilidade remanescente
serd tratada através da especificacao de modelos funcionais que serao explicados nas segoes
seguintes.

Na préxima se¢ao apresentamos como se dé a estimacao dos pardmetros de um modelo

funcional quando as funcoes sao representadas através de splines.

Estimagao dos pardmetros de um modelo funcional

Para motivar a estimacao dos pardmetros de um modelo funcional reescrevemos abaixo o

modelo que aparece em (1.2):
E(Yn(t)|Gn-1(t)) = ult) + Z ¢i(8)Yn—i(t) + () Xn(t)

em que Yy, Y,_1, ---, Y,_, sdo expressas como combinacoes lineares de componentes
de uma determinada base de splines e X,, como combinacao linear de elementos de uma
base genérica [por exemplo, uma base de Fourier, ver Ramsay & Silverman (2010)]. Por
simplicidade de exposicao, adotamos duas simplificacbes. A primeira é que basearemos
nossa apresentacao em um modelo sem defasagens e com apenas uma varidvel explicativa,
digamos X. A segunda é que consideramos que Y, e X,, estao centralizadas, isto é,
subtraidas de suas respectivas médias. A estimacdo de médias funcionais é discutida em
detalhes em Rice & Silverman (1991).

De maneira semelhante aos modelos tradicionais de regressao, nos modelos funcionais
minimizamos uma espécie de soma de quadrados de residuos. No caso tradicional, o vetor
de residuos ¢ dado por y — Sx. Também é assim para dados funcionais. A principal

diferenca é que as entradas do vetor y — Sx passam a ser fungoes. A notacao fica mais clara

quando deixamos explicita a dependéncia em ¢. O estimador natural, 5(¢), de (t) ¢ dado

nacionais.
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por:
T
B(t) = arg min / ly(t) = BO)2()]* dt (1.4)
560[2&1,] 0
em que z(t) := [21(t), -, an®)] e y(t) :== [y1(t), - ,yn(t)] e @n, yn sdo as realizacoes

de X, e Y,. As expressoes de x,, e y, nas respectivas bases de funcoes sdo dadas por:
J K
xn(t) = Zgnjqﬁj(t) e yn(t) = Z hnky(t) para todo t € (a,b] .
E facil ver que (t) pode ser escrito como:

J K
B(t) = Z ijkcﬁ (t)on(t) = ¢ (t)Be(t) para todo t € (a, b

7j=1k=1

em que B é matrix J x K. De forma mais compacta escrevemos:

z(t) = Got) , y(t) = Hep(t)

G, H sao matrizes de dimensao N x J, N x K, respectivamente. Defina e(t) =
y() — 2()8(t) = Hp(t) — Go)sT (HBilt). Bscreva Jy = 0()07 (1) e Jp = p(t)pT (1)
logo £(t) = (H — GJyB) ¢(t). Usando que tr (e(t)e’ (t)) = €' (t)e(t), temos entdo que
eT(Helt) = tr ((H — GJy(t)B) J,(t) (H — GJ¢,(t)B)T). Logo o problema (1.4) pode ser
reescrito como:

T
min / tr ((H — GI,(1)B) o) (H ~ GJ()B)" ) di : B & RI¥
0

cuja solucgao fornece os estimadores de 3.
1.3 Testes de hipéteses em modelos de regressao funcionais

Em modelos de regressao, funcionais ou nao, é natural testar a significincia estatistica das
covariadas para explicar a varidvel dependente em questao. Nos modelos lineares classicos

isto é feito, em geral através da razdo da soma de quadrados de residuos [estatistica F| da
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seguinte forma:
_ RSSy — RSS;
- RSS;

F

No caso classico, dadas certas condigoes [ver, Davidson & MacKinnon (2004)] a
estatistica acima, sob a hipétese nula, tem distribuicdo F'. Para o caso funcional Ramsay
& Silverman (2010) propoem que sejam fixados pontos ao longo do dominio das fungoes,
para os quais as estatisticas F' de permutagao serao avaliadas. Para cada um desses pontos
sao fornecidos p-valores obtidos como nos testes de permutagao usuais, ver Good (2005).
No pacote R isso ¢ implementado através da fungao Fperm cuja saida é um gréfico do tipo
exibido na figura (1-3).

Nos testes de permutacao a distribuigao sob a hipétese nula é estimada diretamente a
partir dos dados observados. A ideia é que se nao existe relacao entre a varidvel resposta
e as covariadas entao nao faria diferenca se aleatoriamente rearranjassemos os pares. A
vantagem dos testes de permutagao é que nao precisamos assumir distribui¢oes hipotéticas.
A desvantagem é que nao podemos fazer testes de significAncia de uma covariada individual

em um modelo com mais de uma [covariadal.

Mais especificamente, considere o seguinte modelo funcional linear:

Yi(t) = Bo(t) + B (1) Xi(t) + i(t) (1.5)

para cada funcao dependente observada Y;(-) existe uma funcdo explicativa observada
correspondente X;(-). Para implementar o teste, fixamos alguns valores para ¢ [ t1, - ,tg
digamos|, obtemos a soma dos quadrados dos residuos referente a cada ponto e computamos
as estatisticas F’s correspondentes a cada ponto, as quais chamamos F,,,. Para obter a
distribuicao aproximada da estatistica de teste sob a hipotese nula, permutamos as fungoes
dependentes observadas enquanto mantemos inalteradas a func¢oes explicativas observadas.
Para cada permutacao, re-estimamos o modelo em (1.5) e computamos as correspondentes
estatisticas I"s, obtendo a distribuicdo de permutacao nos pontos fixados. Depois disso,

comparamos as Fyps com a distribuicao de permutacao nos pontos fixados.
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Figura 1-3: Exemplo de saida da funcao Fperm.
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Capitulo 2

Aplicacao aos dados da carga de energia elétrica

horaria

O objetivo central deste capitulo é proceder & modelagem da carga de energia elétrica
horéria. Iniciamos com uma breve revisao da literatura dedicada a modelagem da carga.
Em seguida, conduzimos uma andlise exploratéria da base de dados, na qual incluimos
andlise de componentes principais funcionais. A descrigdo da estrutura de variabilidade
dos dados ajuda a entender as estratégias de modelagem adotadas. Foram considerados
trés modelos. No primeiro deles, optamos por um modelo baseado nas evolugoes didrias
da carga. Depois disso, passamos a um modelo para as evolugbes semanais e por fim um
modelo para as evolugoes anuais da carga. Em todos eles as varidveis explicativas sao:
uma funcao que desempenha o papel de constante e uma funcao que desempenha o mesmo
papel que a dummy nos modelos tradicionais de regressao para os dias referentes a feriados,
a carga defasada [em um dia], a temperatura do respectivo dia e eventualmente alguma
componente para captar sazonalidade.

Comecamos com um modelo para cada dia da semana, iSso porque, como veremos na
secao 2 deste capitulo, o dia da semana afeta o formato da curva de carga. A curva de carga
dos sédbados e domingos é diferente da curva de carga dos dias 1iteis, por exemplo. Mesmo
entre os dias tteis existem diferencas [a curva de carga da segunda-feira apresenta um nivel
de consumo abaixo de todos os outros dias da semana durante as horas da madrugada].
Dessa forma, justifica-se a especificacdo de um modelo que permita parametros préprios
para cada dia da semana. No modelo de cada dia da semana serao adicionadas componentes

de seno e cosseno visando capturar as possiveis variagoes sazonais que nao as induzidas
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por temperatura [um exemplo de variagdo sazonal, nao necessariamente captada por
temperatura, é a luminosidade solar que tem efeito direto sobre a cargal.

Pontencialmente, a principal desvantagem associada ao modelo didrio é a
descontinuidade dos parametros ao longo da semana. Se um modelo é especificado para
as evolucoes semanais da carga, entao resolvemos o problema de descontinuidade dos
parametros entre os dias da semana. Além disso, nesse modelo, que denominaremos de
semanal, permitiremos que os pardmetros associados & carga defasada variem com as
estagoes do ano.

No modelo semanal, observamos que a forma como os parametros variam ao longo
do ano ocorre de maneira muito particular. Eles exibem uma certa suavidade. Isso
nos levou a especificagdo de um outro modelo, agora para a evolucao anual da carga.

Para a especificagdo do modelo anual faremos uso dos chamados operadores de aceleragao

harmonica.
2.1 Trabalhos dedicados & analise das curvas de carga

A energia elétrica é um insumo bésico de védrios processos produtivos e é também utilizada
diretamente pelas familias através de servigos de iluminagao, refrigeragdo dentre outros.
Sendo assim, quaisquer fontes de custos neste setor afetam diretamente a renda real das
familias. A correta descricdo da estrutura de variabilidade das curvas de carga ajuda a
mitigar custos relacionados a despachos abaixo ou acima da verdadeira demanda. Quando
a geracao de energia é incapaz de suprir a demanda podem ocorrer blackouts. Neste
caso, temos uma série de custos para a sociedade como um todo, por exemplo, distirbios
no transito, na seguranga publica, equipamentos elétricos/eletronicos danificados, dentre
outros. Despachos acima da demanda levam ao desperdicio de insumos [dgua, gds, ¢leo
combustivel, principais insumos das matriz brasileira]. Apesar de a gerac¢do hidrdulica
utilizar um insumo relativamente barato, associado ao uso da &dgua, temos o custo de
oportunidade dado pela utilizagdo de insumos de alto custo [gds, 6leo combustivel] em

perfodos de escassez de chuvas.
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A importancia do conhecimento da série de carga e suas principais fontes de
variabilidade é corroborada pela ampla gama de trabalhos dedicados & modelagem da
mesma. Bunn & Farmer (1985) apresentam uma colegao de artigos dedicados ao assunto.
Dentre estes, Ackerman (1985) compara trés modelos alternativos. No primeiro, foi
especificado um AR(24) para os dados horarios da carga. No segundo, os dados foram
diferenciados e modelados como um ARM A(24,1). Gupta (1985) estimou um modelo no
qual a série é explicada por suas defasagens e a temperatura através de um modelo com
parametros variando no tempo.

Schneider et. al. (1985) consideraram cada hora do dia como sendo funcao de uma
carga bdsica [especifica da hora em questdo|, de uma componente que capta o desvio da
temperatura em relacao a uma temperatura base, de um termo de erro e um termo de
corregao de viés. Ramanathan et. al. (1997) desenvolveram um modelo de regresao
multivariado com uma equagao para cada hora. Seguindo essa linha, Dordonnat et. al.
(2008), Cottet & Smith (2003) também consideram modelos de séries de tempo univariadas
para cada uma das horas do dia. Aplicagoes deste tipo de modelo a dados brasileiros podem
ser encontrados em Soares & Medeiros (2008) e Soares & Souza (2006). Ambos utilizaram
dados de concessiondrias de energia elétrica localizadas na regiao sudeste do Brasil.

Harvey & Koopman (1993) modelaram a carga através de modelos estruturais utilizando
splines com coeficientes variando no tempo para tratar as questées de periodicidade do
consumo.

Alguns dos trabalhos anteriores consideram a associacao da carga com fatores
climaticos, especialmente, a temperatura. Também é assim em Engle et. al. (1996).

Os trabalhos aqui citados se tratam de modelos tradicionais de séries de tempo. A
nossa proposta ¢ uma generalizacao funcional de modelos de séries temporais, com vistas

a tratar curvas de carga como fungoes.
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Figura 2-1: Média Didria da Carga

2.2 Anadlise explorardria da base de dados

2.2.1 Carga

A base de dados contém as observacoes hordrias da carga [em MW] e da temperatura [em
graus Celsius], referentes ao subsistema sudeste/centro-oeste [compreendendo as regioes de
mesmos nomes| para o periodo 01 de janeiro de 2003 até 20 de janeiro de 2011. Na figura
(2-1), podemos observar que a série da carga apresenta uma tendéncia de crescimento ao
longo do tempo. Essa tendéncia se deve basicamente a resposta ao nivel de atividade
econOmica. Aqui, nao nos dedicaremos & modelagem da relagdo entre a carga e a atividade
econdmica. Mesmo assim é necessério lidar com a tendéncia de longo prazo.

Uma possivel abordagem, que nao advogamos como 6tima, é transformar os dados
de forma que eles nao exibam tendéncia de longo prazo. Uma maneira de fazer isso é
modelar as variagoes da carga em vez de seus niveis. Mais especificamente, iremos modelar
a evolucao das variagoes percentuais das cargas relativamente & carga hordria média da
semana imediatamente anterior. A figura (2-2) d4 evidéncias da auséncia de eventuais

tendéncias de crescimento dos dados assim transformados.
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Figura 2-2: Carga ajustada pela carga média da semana anterior.

As curvas de carga apresentam periodicidade didria, semanal e anual conforme descreve
a literatura [ver, por exemplo, Harvey & Koopman (1993)]. Um exemplo de comportamento
com periodicidade didria é a ocorréncia do hordrio de pico, afora nos dias mais quentes de
verao, no infcio das noites e do horario de menor consumo durante as madrugadas. Na
figura (2-3), observamos curvas de carga para algumas tergas-feiras. As curvas referentes
as tercas-feiras de inverno apresentam um comportamento bastante similar entre elas. O
horario de pico ocorre por volta das 19 horas. As tercas-feiras de verao apresentam uma
maior diversidade de formatos. Em pelo menos uma curva, o horario de pico ocorre durante
a tarde enquanto nas outras o horario de pico ocorre entre 18 e 21 horas. Apesar da maior
diversidade de formatos, cada curva de verao mostra dois vales bem definidos e pelo menos
um pico, assim como as curvas do inverno.

A caracteristica mais marcante da periodicidade semanal ¢ a influéncia dos dias titeis e
dos finais de semana sobre o formato da curva de carga, figura (2-4). As curvas de carga do
sdbado e do domingo sao significativamente diferentes das curvas dos outros dias da semana.
Geralmente, as curvas dos sébados e domingos apresentam um nivel de carga mais baixo

que os dias tteis da semana. Além disso, as madrugadas das segundas apresentam, em
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Figura 2-3: Curvas de carga para tergas-feiras de inverno e de verao.

geral, um nivel de carga abaixo daquele observados em todos os outros dias da semana.

A periodicidade anual (sazonalidade) é devida basicamente a fatores climdticos. Por
exemplo, tercas-feiras de inverno exibem formas tipicas distintas das tergas-feiras de verao
[ ver figura (2-3)].

Ressaltamos também o efeito dos feriados sobre o formato da curva de carga. A figura
(2-5) mostra o gréfico das curvas de carga para cada um dos dias da semana que vai de
05/09/2010 a 11/09/2010. O feriado da independéncia comemorado no dia 07/09 ocorreu
em uma terca-feira. Podemos observar a mudanca no formato da curva tipica de uma
terga-feira [ figura (2-4)], para a terca-feira do feriado de 07/09/2010. A curva de uma
terca-feira tipica é parecida com as curvas das quartas, quintas e sextas-feiras, enquanto o
formato da curva da terca-feira de feriado é mais parecido com o formato dos dias do final
de semana.

Os feriados e as periodicidades didria, semanal e anual sao algumas das principais

fontes de variabilidade das curvas de carga. Podem haver outras fontes de variabilidade
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* Domingo
m Segunda
< Sabado
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Figura 2-4: Efeito dos dias da semana sobre a curva de carga para os dias
28/11/2010 a 04/12/2010

nao perceptiveis através da inspegao direta das curvas. Quando os dados sdo observacoes
de vetores aleatérios de R?, a andlise de componentes principais é técnica importante para
analisar a variabilidade dos dados [ver, por exemplo, Gnanadesikam (1997) e Anderson
(1984) para uma exposicao diddtica sobre o assunto]. Mais formalmente, seja X vetor
aleatorio p-dimensional com média zero. A andlise de componentes principais estd baseada
em uma sequéncia ortonormal de autovetores ¢y, - -, 1,,, com a propriedade que para cada
k tal que 1 <k < p e para ¢, - ,¥,_;, a distancia:

2

k
dk)=E|X =) ¢ X

7=1
syl =1

¢ minimizada para todas as possiveis escolhas de . [|z| é a norma euclidiana de z. A

ortonormalidade dos autovetores 7/'s implica que as varidveis aleatérias @ZJ]TX , TZJ;X $40 nao
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Figura 2-5: Efeito do Feriado sobre o formato da curva de carga - Semana
que vai de 05/09/2010 a 11/09/2010
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correlacionadas para todo k # j. As respectivas variancias sao dadas por 6; = var(ijX )

e formam uma sequéncia nao negativa e nao decrescente, isto é,

01>02>--->0,>0

A matriz de covaridncia de X pode ser dada por:
P
K = Z eﬂ/’jlﬁ;‘r
j=1
sendo assim, para cada j, Kv; = 9j1/1j para 1 < j < p. Isto ¢, ¥; é um autovetor de K
com autovalor associado ;. A k — ésima componente principal ¢ dada por w;‘gX .

Aplicagoes econdémicas de andlise de componentes principais podem ser encontradas em
Litterman & Scheinkman (1991). Eles analisaram a evolucao das estruturas a termo de
taxas de juros e identificaram 3 componentes capazes de explicar algo em torno de 98% da
variabilidade das taxas implicitas a papéis de vdrias maturidades no mercado americano.
As trés componentes obtidas estavam relacionadas a movimentos no nivel, na inclinagao e
na curvatura da curva de juros.

Quando as observacoes se tratam de funcoes, determinamos (q, (s, -- funcoes que
capturam, em ordem decrescente, as fontes de variabilidade dos dados. O procedimento é
andlogo ao descrito no caso cldssico, para redefini¢oes adequadas do produto interno e da
norma.

De maneira mais formal, seja X funcao aleatdria com suporte no intervalo compacto 1

e satisfazendo:

/E [X(s)?] ds < (2.1)
I

como decorréncia de (2.1) a funcao de covaridncia de X admite decomposi¢ao espectral

convergente em L? de I? dada por:

K(s,t) = cov{X(s), X (1)} = Z‘%%(S)%—(t)
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em que 01 > 03 > --- > 0 sdao autovalores com autofungoes v, do operador linear com
nicleo K. Cada fungao 1; pode ser definida indutivamente como sendo a fungao que

minimiza: )
k
d(k)=FE X—Zzpj/wjx
j=1 I
sa. oy =1

em que ||z|| é dada pela raiz quadrada de / [2(t)]* dt. O j — ésimo escore principal ¢ dado
T

por Qjé/wj(t)X(t)dt e a j — ésima componente principal, (;, é dada por (; = t,. A (; se
I

caracteriza por explicar a maior parte possivel da variagao de X, além do nivel de variagao

explicado usando as 1)},s anteriores, isto é, k < j.

Nas figuras (2:6), (2:7), (2-8) e (2-9) temos a média funcional para todas as semanas
observadas, somada e subtraida das quatro primeiras componentes. Elas sao responsdveis
por explicar 52%, 26%, 7% e 4% da variabilidade, respectivamente. O artificio de
adicionar/subtrair as componentes principais & média foi originalmente utilizado por
Ramsay & Silverman (1997) e contribui fortemente para a interpretagdo das componentes
principais.

A primeira componente principal mostra que aproximadamente metade da variabilidade
das curvas de carga em relagao a média é devida a deslocamentos verticais das mesmas.
Esses deslocamentos nao afetam o formato da curva de carga.

A variabilidade associada & segunda componente principal estd relacionada
principalmente a deslocamentos préximos do hordrio de pico. Semanas com grandes
escores na segunda componente principal mostram maiores picos quando comparadas com
a curva média. Além disso, podemos observar uma espécie de mudancga de escala temporal
[tradugao nossa para time shifting] préximo do hordrio de pico [para semanas com grandes
escores na segunda componente principal o pico ocorre mais cedo quando comparado a
curva média).

Semanas com grandes escores na terceira componente principal sdo tais que para os
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PCA 1 ( variability = 0.52)

0.2

00
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Mean
+ Mean + PCA1
- Mean - PCA1

04

Weekly hours

Figura 2-6: Curva média da carga semanal somada e subtraida da primeira
componente principal. As linhas verticais marcam os dias da semana.

dias no inicio da semana [domingo, segunda e tergal as curvas de carga sdo maiores que a
curva média. Elas apresentam ainda, nos dias préximos ao final de semana [quintas, sextas
e sabados| curvas de carga menores que a curva média. A terceira componente principal
estd associada a uma mudanca de inclinacao da curva média de carga.

A variabilidade associada & quarta componente principal estd relacionada & curvatura.
Semanas com grandes escores na quarta componente principal apresentam uma grande
curvatura nos seus extremos [domingos, segundas, sextas e sdbados] e menores curvaturas
nos dias centrais da semana [tercas, quartas e quintas-feiras]

Assim como no caso cldssico, cujo exemplo sdo as estruturas a termo da taxa de juros
analisadas por Litterman & Scheinkman (1991), encontramos que a primeira, a terceira e
a quarta componentes principais funcionais estdo relacionadas a movimentos no nivel, na
inclinagdo e na curvatura das curva de carga, respectivamente. A segunda componente
principal é mais tipica de dados funcionais, tendo em vista que estd relacionada a uma tipo

de mudanca de escala temporal.
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PCA 2 ( variability = 0.26 )
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Figura 2-7: Curva média da carga semanal somada e subtraida da segunda
componente principal. As linhas verticais marcam os dias da semana.

PCA 3 ( variability = 0.07 )

—— Mean
+  Mean+PCA3
Mean - PCA3

e

Weekly hours

Figura 2-8: Curva média da carga semanal somada e subtraida da terceira
componente principal. As linhas verticais marcam os dias da semana.
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PCA 4 ( variability = 0.04)
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Figura 2-9: Curva média da carga semanal somada e subtraida da quarta
componente principal. As linhas verticais marcam os dias da semana.

2.2.2 Temperatura

As observagoes da temperatura (em graus Celsius) sdo médias aritméticas ponderadas de
medicoes realizadas em aeroportos localizados nas regioes sudeste e centro-oeste para o
periodo 01 de janeiro de 2003 até 20 de janeiro de 2011. A figura (2-10) mostra o gréfico da
meédia didria da temperatura. Por este grifico, percebemos que a temperatura apresenta
um ébvio padrao sazonal acentuado.

A resposta da carga a temperatura nao ocorre de forma linear [Engle, Granger, Rice
& Weiss (1986)]. Na figura (2-11), podemos observar a carga e a temperatura de dois
dias escolhidos ao acaso e evidéncias de nao linearidade da relacao. A resposta de carga a
temperatura é assimétrica, no sentido de que um grau que aumenta quando a temperatura
¢é alta e um grau que aumenta quando a temperatura ¢ baixa nao tem o mesmo impacto
sobre a carga [Valor, Meneu & Caselles (2001)]. A relagao entre a carga e a temperatura
é diferente para dias tteis e finais de semana [Smith (2000)]. Ela também pode depender

da estagao do ano [Hyde & Hodnett (1997)].
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Figura 2-10: Média didria da temperatura

Diante dos possiveis tipos de relagao entre a carga e a temperatura vamos avaliar trés
especificacoes diferentes. Iremos compard-las graficamente em termos de erro quadrético
médio. A primeira delas é permitir que a temperatura observada hora a hora entre como
um regressor funcional no modelo. Em geral, as 9:00 o comércio e os servigos iniciam
suas atividades didrias, sendo assim, na segunda especificacao, consideramos a temperatura
observada neste hordrio como um regressor escalar! para explicar a carga. A terceira forma
é amplamente utilizada, nela consideramos a relagao entre a carga e a temperatura através
das estatisticas denominadas HDD [heating degree days] e CDD [cooling degree days]. No
Brasil, ndo é comum a utilizagdo de equipamentos de calefagdo. Por isso, vamos considerar
apenas a CDD para relacionar a carga a temperatura. O CDD ¢é definido em termos de uma
temperatura base [ou temperatura de conforto que é aquela a partir da qual é necessério o

uso de equipamentos de resfriamento]. A temperatura base é aproximadamente 26° C. O

'Mesmo que a temperatura seja um escalar o parametro a ela associado continua sendo funcional.
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Figura 2-11: Comportamento da carga e da temperatura ao longo do dia
para os dias 15/11/2002 e 08/08/2008

CDD ¢ definido da seguinte maneira:

0 s€ Tmax < Thase

T —Thase Tmax+T min T
max base Se a < l

Tmangba,se _ T‘basezT min se Tmin S Tbase

Tmax—Tmi
W — Tbase se ijn > Tbase

em que Thax € Thin 820 as temperaturas médxima e minima observadas, respectivamente,

no dia.
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2.3 Modelagem da carga elétrica horaria

Nesta se¢ao, apresentamos os modelos aqui denominados por: didrio, semanal e anual, que
foram estimados para a carga de energia elétrica hordria. Além disso, fazemos uma breve
revisao dos modelos de regressao nao paramétrica para dados univariados e uma adaptagao
desses modelos para o caso funcional.

Conforme veremos em secoes seguintes, o modelo para a evolugao semanal da carga
sugere que os parametros evoluem de forma continua ao longo do ano. A fim de avaliar
melhor o comportamento dos pardmetros ao longo do ano, especificamos modelos de
regressao lineares locais [funcionais] para cada uma das semanas, baseados na ideia dos
modelos de regressdo nao paramétrica para dados univariados. O comportamento dos
parametros desses modelos, para cada uma das semanas, também sugere que eles evoluem
ao longo do ano de forma suave.

Em todos os modelos que serao estimados neste trabalho, a componente autorregressiva
serd a carga defasada em 24 horas. Isto é, a carga do dia d — 1 na hora ¢ serd o regressor
para a carga do dia d na hora t. Poderfamos, por exemplo, utilizar como regressor para a
carga na hora t a carga da hora ¢t — 1. Mas queremos manter o horizonte de previsao em

24 horas.

2.3.1 Modelo funcional diario

O modelo funcional didrio pode ser escrito da seguinte forma:

E(Ya(t)|Gm) = aq(t) + Ba(t)Ya—1(t) +v4(t)Wa(t) + Da(t) (2.2)

em que d =1,2,---n, ad(t) = ad+7(t)7 Bd(t) = /Bd+7(t)a ’Yd(t) = 7d+7(t) ete [0724) A
varidvel Wy(-) é a temperatura horaria® e Yy_;(-) é a carga do dia imediatamente anterior ao
dia d. As varidveis ag(-) e Dg4(t) desempenham a mesma fun¢ao que a constante e dummies

de feriados em um modelo univariado de regressao, respectivamente. Temos também que

2 A temperatura serd escrita em termos de uma base de Fourier, como em Ramsay & Silverman (2010).
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G =0 (Yip—1, Xon :m < d).

No modelo didrio que aparece em (2.2), as variagOes sazonais que a carga apresenta
sao captadas apenas pela temperatura. Outras varidveis podem induzir variagoes sazonais
na carga, por exemplo horas de luminosidade didria, e nao aparecem em (2.2). Sendo
assim, adicionamos a forma funcional acima duas componentes de seno e duas componentes
de cosseno conforme (2.3), visando captar possiveis variagoes sazonais nao induzidas por

temperatura:

EYq(t)|Gn) = aalt) + Ba(t)Ya-1(t) +v4(t)Wa(t) + Da(t) + (2.3)

B1a(t) Cos(i—g x M) + gzsld(t)sen(% « M) +

Oaa(t) cos(% < M) + gzsgd(t)sen(g « m )

em que d=1,---,n e |-] indica a fungao parte inteira.

Na figura (2-12), temos os coeficientes associados a carga defasada para os modelos dos
domingos, das quartas-feiras e das sextas-feiras. Na secao de andlise exploratéria da base
de dados, observamos que as curvas de carga das tergas, quartas, quintas e sextas-feiras
apresentavam um formato parecido entre si. Na figura (2-12) podemos observar que a forma
de resposta da carga a carga defasada da quarta e da sexta-feira também sao parecidas
entre si quando comparadas com a forma do domingo.

Na figura (2-13), podemos observar o grafico dos parametros associados & primeira
cossendide nos modelos dos sdbados, das quartas-feiras e das sextas-feiras.

Na figura (2-14), temos o grafico dos parametros associados a segunda sendide nos
modelos dos sdbados, das quartas-feiras e das sextas-feiras.

Nas figuras (2-15) e (2-16) temos os gréficos dos testes de permutagao para os coeficientes
da carga defasada, da temperatura, da dummy de feriados e das componentes de seno e
cosseno dos modelos do domingo e da segunda-feira. Eles sao conjuntamente significativos

com 95% de confianga.
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Figura 2-12: Coeficientes associados & carga defasada nos modelos dos
domingos, quartas e sextas-feiras
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Figura 2-13: Coeficiente associado a primeira cossenéide nos modelos do
sabados, quartas e sextas-feiras.
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Figura 2-14: Coeficiente associado & segunda sendide nos modelos do
sabados, quartas e sextas-feiras.
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Figura 2-15: Teste de permutacao para a significiAncia conjunta dos
coeficientes do modelo didrio para o domingo
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Permutation F-Test

— Observed Statistic
* pointwise 0.05 crifical value
== maximum 0.05 critical value
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time

Figura 2:16: Teste de permutacao para a significAncia conjunta dos
coeficientes do modelo didrio para a segunda-feira

O modelo didrio apresenta bons resultados, em termos de raiz do erro quadratico médio,
para as tergas, quartas, quintas e sextas-feiras. Para indicar a raiz do erro quadratico
médio utilizaremos a sigla RMSE[Root Mean Squared Error]. Os modelos para o sébado e
o domingo apresentam RMSE’s mais elevadas. Os maiores valores ocorrem nos momentos
mais criticos que sao os hordrios de pico de consumo. Os valores horarios da RMSE para
cada um dos dias da semana podem ser observados na tabela (2:19). Nessa tabela, os
erros se referem a um modelo em que a informacgao da temperatura é aquela fornecida pela
Cooling Degree Days e eles sao muito proximos dos erros obtidos quando se considera a
temperatura horaria.

Especificamente em relagao ao modelo da segunda-feira, temos que a curva de carga
do domingo apresenta um formato bastante diferente do formato da curva da segunda-

3

feira®. Diante disso, decidimos utilizar a média dos dias tteis da semana imediatamente

3Isto pode ser verificado na secao de andlise descritiva, particularmente na figura (2-4). Podemos observar
que a carga da segunda-feira apresenta movimentos ao longo do dia que nao sdo acompanhados pelos
movimentos da carga do domingo.
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anterior a cada segunda-feira como sua respectiva covariada em substituicdo a carga do
domingo. Tal medida representa um relaxamento do modelo periédico funcional original.
O novo modelo apresentou melhores resultados, em termos de RMSE. Sendo assim, para
posteriores consideracoes, a média dos dias titeis da semana imediatamente anterior a
cada segunda-feira serd a covariada correspondente a parte autorregressiva do modelo da
segunda-feira.

O modelo didrio apresenta como potencial desvantagem o fato dos pardmetros nao serem
continuos ao longo dos dias da semana. Pode ocorrer uma descontinuidade entre a previsao
para o iltimo minuto do domingo e o primeiro minuto da segunda, o 1iltimo minuto da
segunda e o primeiro minuto da terga-feira e assim por diante. Na figura (2-17), observamos
o grafico do valor previsto para o domingo 29/08/2012, a segunda-feira 30/08/2012, a terga-
feira 31/08/2012 e a quarta feira 01/09/2010. Na figura (2-18), temos a média das previsoes
feitas para todos os domingos, segundas, tercas e quartas-feiras observadas na amostra. A
descontinuidade nao ocorre apenas em um caso isolado, ela persiste para a média das
previsdes. Tendo em vista tal descontinuidade e a necessidade de se avaliar novas formas
de tratamento da sazonalidade que nao a induzida por temperatura, passaremos descrever
o modelo semanal.

Para fins de comparacao, estimamos um modelo ARIMA (0,0,0)x(1,0,1). O polinémio
autorregressivo sazonal ¢ (1 — ¢L?*) e o polinomio sazonal de média mével & (1 — OL?4).
L ¢ o operador de defasagem, isto ¢, L*z; = /94 € || < 1. A base de dados ¢é a
mesma utilizada em (2.3). O polinémio autorregressivo aparece com zero em todas as
suas entradas para que possamos manter a comparabilidade com o modelo funcional didrio
estimado. Em nossos modelos, temos o interesse de manter o horizonte de previsao em 24
horas. As RMSE’s provenientes do modelo ARIMA sazonal estimado variam de 4% a 10%

ao longo das horas do dia.
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= = Domingo - 29/08/2010
—— Terca-feira - 31/08/2010

=~ Segunda-feira - 30/08/2010
— Quarta-feira - 01/08/2010

Figura 2-17: Valores previstos para o domingo 29/08/2012, a segunda-feira

40

30/08/2012, a terga-feira 31/08/2012 e a quarta feira 01/09/2010.

Figura 2-18: Média das previsoes feitas para todos os domingos, segundas,

tercas e quartas-feiras obsevardas na amostra.
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Domingo

RMSE 218 1.95 1.88 1811 1,76 1,79 192 21 2,27 247 2,69 2,55
Hora | . . .- 13 14 15 A6 17 18 190200 .. 21 22 . 23 .24
RMSE 265 2,85 3,08 325 3,23 3,07 238 1.96 19 2.1 24 275
Sabado .
Hora I A 3 .4 5. ... 6 T 81 .. 9 0 11 12
RMSE 3.75 2,72 2,28 2,14 219 245 2,89 341 3.89 4,26 44 3.93
Hora 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
RMSE 364 361 37 373 361 3,54 3.77 3.29 28 26 253 445

Figura 2:19: RMSE por hora e dia do modelo didrio.

2.3.2 Modelo funcional semanal

No modelo semanal, o dominio das fungoes ¢ [0, 168). As primeiras 24 horas correspondem

ao domingo, as 24 horas seguintes correspondem a segunda-feira e assim por diante. Defina:

o({Ys(u)ju<t—24} Y 1, Y5 0, -, Xg,-++) se t € (24,168]
o ({Yey(u);u < t+168 — 24}, Va1, Vi, -+, Xoy-+) set e (0,24]

Gst =

b
Iremos admitir que:

EYa0lGsr) = o) +5OY,_1- g ) v+
BaW)Ys_(1-| 1), Freal®)
B (1o 1)), g (D) +

BAOY,_(1_ | 1), as0(@) + 1 OWe(D) + D (1)

(2.4)
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Figura 2-20: Parametros estimados para a carga defasada das semanas em
que vale o horario de verao e a constante.

emque s = 1,2,--- , N, 9 = 168 * L%J +t — 24, |-] denota a fungao parte inteira e (-)
denota a fungao parte positiva. Y,y assume os valores da carga somente quando z indica
uma semana na qual vale o hordrio de verao. Caso contrdrio, Y,y assume valor zero.
Y. Fma assume os valores da carga somente quando z indica uma semana pertencente a
fevereiro [e na qual nao vale horario de verao|, marco e abril. Y; p7; segue a mesma regra
para aquelas semanas pertencentes a maio, junho e julho. E por fim, Y, 450 assume os
valores da carga somente quando z indica uma semana pertencente a agosto, setembro e
outubro [e na qual ndo vale hordrio de verao]. Wi(t) é a temperatura. Novamente, as(+)
e Ds(-) desempenham a mesma fungdo que uma constante e uma dummy de feriados nos
modelos univariados de regressao.

Na figura (2-20), podemos observar o parametro funcional estimado para Y.y (¢t — 24)
e a constante «(t), que sdo continuos ao longo da semana. E na figura (2-21) acessamos
o grafico do teste de permutagdo para significAncia conjunta dos coeficientes do modelo

semanal. Os coeficientes sdo conjuntamente significativos com 95% de confianca.
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Permutation F-Test
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Figura 2:21: Teste de permutagdo para significincia conjunta dos
coeficientes do modelo semanal.

As RMSE’s para o modelo semanal se encontram na tabela (2-22) e também na figura
(2-23). O grafico ajuda a localizar os dias da semana na tabela. Podemos observar que o
modelo semanal gera RMSE’s mais altas para os horérios de pico do domingo e do sdbado
em relagao aos outros dias da semana. O modelo chega a apresentar RMSE de 6% as 19
horas do domingo, enquanto ela fica em média em torno de 4% para este mesmo horario
nas segundas, tergas, quartas, quintas e sextas-feiras.

A figura (2-24) mostra o grafico dos coeficientes da carga defasada estimados no modelo
semanal. Podemos observar a existéncia de quatro padroes diferentes de resposta da carga
a carga defasada. Apesar de diferentes, os padrdes variam de forma suave ao longo do ano.
Os parametros referentes a verdo e FMA apresentam forma mais parecida entre si do que
quando comparados aos parametros de verao e MJJ. Além disso, é desejdvel permitirmos
que a resposta da carga as outras varidveis explicativas [temperatura, por exemplo] também
varie ao longo das estagoes ou, mais que isso, ao longo dos meses. Sendo assim, se justifica

a especificacao de um modelo no qual a unidade de observacao é a carga ao longo de um
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Figura 2-22: RMSE’s para cada hora da semana associadas ao modelo

semanal.
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Figura 2-24: Coeficientes da carga defasada no modelo semanal

ano.

Para entender melhor como se dd a evolucao dos pardmetros ao longo do ano vamos
especificar modelos para cada semana. A ideia que fundamenta o desenvolvimento de
tais modelos estd baseada nos modelos tradicionais de regressao nao paramétrica que

passaremos a descrever.

2.3.3 Modelo de regressao nao-paramétrica

Nesta subsecao, descrevemos sumariamente a estimacao nao paramétrica de fungoes de
regressao através de regressoes locais. Optamos aqui pela parcimoénia. Nossas defini¢oes
e comentdrios foram escolhidos de modo a levar rapidamente aos modelos de regressao
localmente lineares. Para maiores detalhes consulte Hérdle (1990) [ver também, Gyorfi,
Kohler, Krzyzak & Walk (2002) ou Wand & Jones (1995) ou Loader (1999)].

Sejam Y € L? e X vetores aleatérios tomando valores em R? e R*, respectivamente. A
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funcao de regressao de Y em X ¢é definida como:

m : RF — RY

z — EY|X=ux)

Modelos estatisticos onde a fungdo de regressao é o objeto interesse sdo denominados

modelos de regressao. Quando supomos:
m(z) =Bz,

para alguma matriz de constantes Bjxg e dispomos de pares (X1,Y7), -, (X,,Y,) tais
que (X;,Y;) ~ (X,Y), j = 1,2,--- ,n, o modelo subjacente ¢ dito de regressao linear
(multivariado).

Modelos de regressao linear sdo exemplos de modelos paramétricos’ de regressdo.
Com os raros fenobmenos sobre os quais estdo disponiveis informacdo ou conhecimento
suficientemente detalhados é legitimo langarmos mao de modelos de regressao nao-linear
paramétricos [Bates & Watts (1988) ou Seber & Wild (2003)]. Nao é assim na maioria das
aplicacoes.

Uma alternativa importante aos modelos paramétricos de regressao nao linear é
fornecida pela estatistica nao-paramétrica através das regressoes localmente lineares. A
ideia é simples. Suponha que a fungao de regressao m (-) seja continuamente diferencidvel.

A expansao de Taylor em torno do ponto xg déd
m (z) =m (z9) +m (x0) - (x — o) + ||@ — x0]| resto (x, xo)
onde m/ (zg) : R¥ — R? ¢ a derivada de m em g e
lim resto (z,x¢) = 0.
P

Em outros termos: para valores de x préximos de zo , m (z) é bem aproximada por

4 A rigor semi-paramétricos.
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m (zo) + m' (zg) - (x — x0), uma transformacdo linear®. A aproximacio acima justifica
a adoc¢ao da linearidade local para a funcao de regressao. Resta precisar o conceito de
proximidade e a formalizacao do estimador.

E conveniente aqui sermos um pouco mais formais: supor (x1,%1), -, (Zn,Yn)
realizagoes de (X,Y). Iremos estimar a fungdo de regressao num ponto g, arbitrério,
considerando somente os pontos em S (zg) := {(z;,y;) : ©; € N (x0)}, onde N (x¢) é uma
vizinhanca de x0%. Para isso obtemos estimativa de minimos quadrados ponderados do

seguinte modelo auxiliar de regressao linear:
_ T
yi=a+B' (zj —z9)+¢j

somente para as observagoes em S (zp) . A estimativa da fungao de regressao em xzq é dada
por m (xp) := Q.

Os pesos associados aos estimadores de minimos quadrados ponderados acima sao
regidos pelo seguinte principio: quanto mais distante de xq estiver x;, menor o peso a ser
atribuido & observagao (z;, ;) . E claro que esse principio traduz a ideia local do estimador.
A operacionalizagao desse principio é facilmente conduzida com o auxilio de uma fungao

integravel W : R¥ — [0, 00). O peso associado & observacio j ¢ dado por

1 1
woj = EW (b (xj - $0)> s

onde b > 0 é quantidade denominada de largura de banda ou pardmetro de suavizamento.
O cardter local fica mais evidenciado quando W ¢é escolhido de modo que W (z) seja fungao
decrescente de |x|. Uma escolha popular de W : a densidade de uma normal multivariada
com valor esperado nulo.

Relativamente as vizinhancas existem, grosso modo, dois tipos: vizinhancas métricas e

vizinhangas ordinais:

®Mais precisamente uma transformaco afim.
%Nada impede que N (z0) = {x1,- - ,@n}.
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1. Fazem parte de uma vizinhanga métrica de xo todos os pontos (x;,y;) para os quais

a distancia entre xg e x; for menor que um valor pré-estabelecido.

2. Fazem parte de uma vizinhanga ordinal de zg todos os pontos (z;,y;) para os quais

25 — 20|l < ||#(yn) — @0, onde v € (0,1) ¢ uma fragio pré estabelecida e
2y = 2ol < [Jo@) — o] < -+ [lwm) — o]
é o conjunto {||z1 — xol|, - ,||zn — zo||} ordenado.

A fim de explorarmos a possivel sazonalidade nos coeficientes de nossos modelos
semanais conduzimos regressoes locais, uma para cada semana. Replicamos os principios,
acima apresentados, que governam as metodologias tradicionais de regressoes nao
paramétricas para o contexto funcional com uma diferenga importante. Aqui, o peso a
ser atribuido & semana j vai ser definido pela distancia entre o nimero da semana sendo
modelada’ e o nimero no ano correspondente & familia j. Dessa forma, as vizinhancas sio
definidas pela ordem das semanas e nao pelos valores da temperatura, por exemplo.

FEm termos mais praticos, temos: no modelo de regressao linear local da semana 1, a
prépria semana 1 recebe o maior de todos os pesos, as semanas 2 e 52 [do ano imediatamente
anterior| recebem os segundos maiores pesos, as semanas 3 e 51 [do ano imediatamente
anterior| recebem os terceiros maiores pesos e assim por diante até que as semanas 17 e
36 [do ano imediatamente anterior] s@o as tltimas a recebem pesos diferentes de zero. No
modelo da semana 2, essa recebe o maior de todos os pesos, as semanas 1 e 3 recebem
os segundos maiores pesos, as semanas 52 [do ano imediatamente anterior] e 4 recebem os
terceiros maiores pesos e assim por diante até que as semanas 18 e 37 [do ano imediatamente
anterior| sao as tultimas a receberem pesos diferentes de zero.

O modelo da semana 1 pode ser escrito da seguinte forma:

y1(t) = a(t) + B1(t)y1(t — 24) +v1(t)z1(t) +e1(t)

"Bem entendido: nimero= ordem da semana no ano. Valores possiveis: 1 a 52.
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em que «(t) desempenha o papel da constante, (5,(t) é o coeficiente da carga defasada,
~v1(t) é o coeficiente da temperatura e £1(t) é o termo de erro.
Na figura (2-25), temos os pesos para algumas semanas. Esses pesos foram gerados pela

seguinte funcao®:

d. .
(1= (33"
em que:
li—j] , seli—j| <18
dij = d(i—j) =
18, se |i—j| € [18,26]
[§]

d((i = j) +52) = d(i — j)

Na figura (2-26), exibimos a constante estimada para um conjunto de semanas.
Podemos perceber que as curvas referentes as semanas 2 e 4, que sdo aquelas em que
vale o hordrio de verao, sdo muito préximas entre si. Na sequéncia, temos as constantes
das semanas 26 e 34. Apesar de distintas, percebemos que elas sdo mais semelhantes
entre si do que quando comparadas com as primeiras. As semanas 50 e 51 voltam a ter um
comportamento parecido com aquele observado nas semanas 2 e 4. Outra caracteristica que
podemos observar é que os picos da constante [que correspondem aos picos de consumo ao
longo da semana] ocorrem mais cedo no inverno do que nas semanas em que vale o hordrio
de verao.

Na figura (2-27), observamos o coeficiente da carga defasada. Podemos perceber a

formacao de trés grupos de coeficientes. Os coeficientes pertencentes aos dois grupos

$Este tipo de peso ¢ utilizado no método de estatistica nao paramétrica LOESS (Locally weighted scatter
plot smoothing), para maiores informagoes sobre este método veja Fan & Gijbels (1996).
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Figura 2-25: Ilustragdo dos pesos utilizados na estimagao dos modelos

semanais.

Figura 2-26: Constante estimada
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Figura 2-27: Coeficiente estimado para a carga defasada nos modelos da
semanas 2,4,26,34,50 e 51.

formados pelas semanas 2, 4 e 50, 51 apresentam um formato mais préximo entre si,
quando comparados com os coeficientes das semanas 26 e 34.

O modelo nao paramétrico, no qual cada observagao da varidvel dependente é a funcao
carga de uma semana, indica que a fungdo que desempenha o papel da constante, o
coeficiente da carga defasada e da temperatura variam ao longo do ano. Essa variacao
ocorre de forma suave. Decidimos entdo desenvolver um modelo anual ndo paramétrico,

em que a unidade de observagao é a carga de um ano.

2.3.4 Modelo anual

No modelo baseado na evolugao anual das curvas de carga, temos uma reducao dréstica
do nimero de observagoes. Enquanto, no modelo didrio temos 2920 dias observados, no
modelo anual temos oito anos observados. Ressaltamos, porém que com as oito observagoes
¢é possivel estimar os pardmetros do modelo. Isso porque, eles devem satisfazer uma série
de restrigoes que lhes conferem estrutura e regularidade. Por exemplo, a fungdo que
desempenha o papel da constante serd escrita como combinacgao linear de uma base de

splines. Dessa forma, a constante [que é combinagao linear dos splines] deve satisfazer as
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mesmas condigoes que estes. Ou seja, a funcao que desempenha o papel da constante serd
continua e nao s6 isso, terd primeira derivada continua [permitimos que a segunda derivada
seja descontinua no horario de pico quando ele ocorre no inicio da noite].

Além da estrutura herdada da base de splines, exigiremos outras estruturas dos
coeficientes. A carga exibe, por exemplo, periodicidade semanal. Isto é, a cada sete dias,
temos a recorréncia de um determinado padrao de consumo. Sendo assim, é desejavel que
o parametro se adapte ao padrao imposto pelo dia da semana. Isto serd feito através do
uso de operadores de aceleragao harmonica que serao descritos nas segoes seguintes.

Quando estamos lidando com dados funcionais uma possivel fonte de variabilidade é
a associada a flutuagoes na amplitude e na fase. Para entender melhor considere a figura
(2-28). Podemos observar que caracteristicas importantes das curvas como, por exemplo,
os pontos nos quais a derivada primeira é zero, isto é, os méximos e minimos da fung¢ao
nao estao alinhados. Esse tipo de variabilidade das curvas é denominado variacao de
fase. Um outro tipo de variabilidade, denominado variacdo de amplitude, corresponde
a deslocamentos verticais em alguns intervalos do domfnio das curvas. Na figura (2-28),
observamos deslocamentos verticais nas regioes préximas aos pontos criticos das curvas.

Em certos tipos de modelagem, no nosso caso modelos de regressao, as variacoes de
amplitude e fase podem implicar algum tipo de viés. Uma técnica para lidar com essas
variabilidades antes da modelagem é denominada de registro. O registro consiste em
transformar o argumento ¢ das fungdes assim como os seus valores x(t). Na segao seguinte,
deixamos claro como as evolugbes anuais da carga envolvem variagoes de fase e amplitude

e as suas implicagoes para os modelos funcionais.
O Registro das curvas de carga

Considere o seguinte modelo funcional:

Yo(t) = a(t) + B(t) Xu(t) + en(t)



48

Variacdo de fase Variagdo de amplitude

1.0

05

0.0

05

-1.0

Figura 2-28: Exemplos de variacoes de fase e amplitude

em que Y, (t) é a carga observada no ano n para a horat,n=1,--- N, t € (0,365 x 24),
X,,(t) € uma varidvel explicativa qualquer para a carga e €, (¢) € um termo de erro. Suponha
que dentre as curvas observadas estejam as curvas para os anos de 2006 e 2007. O primeiro
dia do ano de 2006 foi um domingo enquanto o primeiro dia do ano de 2007 foi uma
segunda-feira. Na estimagao de a(t) e 5(t) para t = 15 contribuem tanto Y2006(15), que é a
carga observada para as 15 horas de um domingo quanto Ya20p7(15) que é a carga observada
para as 15 horas de uma segunda-feira. Na andlise exploratdria da base de dados vimos
que o dia da semana tem impacto sobre a curva de carga e assim Ya006(15) e Ya007(15)
devem ser comparados com certo cuidado em ¢ = 15, porque eles exibem comportamentos
diferentes.

Os argumentos anteriores sao entendidos de maneira mais facil quando nos atemos a
estimagao da fungao «(t) que desempenha o mesmo papel que a constante nos modelos
tradicionais de regressao. Sem perda de generalidade e ainda visando o entendimento dos

argumentos que vamos utilizar, suponha que X, (-)'s sao expressas como desvios em relagao



49

a sua média’. Assim como no caso tradicional a(t) serd dada pela média aritmética das
Y,!s observadas na hora ¢. Esta média estd sendo tomada para valores correspondentes
a domingos, segundas-feiras, tercas-feiras e assim por diante. Como as curvas de carga
das tercas, quartas, quintas e sextas-feiras apresentam um formato mais parecido entre
si, quando comparadas aos sdbados e domingos, o estimador de «(t) tenderd a ter um
comportamento mais parecido com as curvas das tergas, quartas, quintas e sextas-feiras.
O que caracteriza um tipo de viés. Os sdbados e domingos apresentariam um pior ajuste.
Dentre as possiveis técnicas [ver Ramsay & Silverman (2010)] para lidar com o viés
descrito no paragrafo anterior, nés escolhemos o registro de deslocamento [shift registration)]
que consiste basicamente em realizar um alinhamento das func¢des na escala do tempo.
Considere as fungoes {Y7,---,Y,} com dominio [a,b] ¢ [A, B] D [a,b] o intervalo no
qual as fun¢oes Y/'s serdo registradas. Para uma determinada curva de carga Y; queremos

encontrar um parametro ¢; tal que:

Yi(t) = Yi(t + ;)

em que o parametro d; ¢ escolhido de forma a alinhar as curvas {Y7,---,Yn}.

No caso da carga, nés conhecemos os valores de ;. As observagoes da carga sao para o
anos de 2003 a 2010. O ano de 2006 comega em um domingo e serd o ano tal que d; = 0.
O ano de 2003 comeca em uma quarta-feira, fazendo dagg3 = 96, teremos que 172003(1) e
372006(1) sao as primeiras horas de dois domingos. Os valores de §; para os outros anos sao
definidos da seguinte forma: do004 = 72, d2005 = 24, d2007 = 144, d200s = 120, o099 = 72 €
2010 = 48. Para t € ((365 x 24) — 144,365 x 24), nos definimos Y;(t) = Yi1(t + 6;). Para
os anos de 2004 e 2008 as horas as tltimas 24 horas serao exculidas.

Sabemos que o registro, através de deslocamento das fun¢ées, faz com que o primeiro de
dia de um ano nao esteja alinhado com o primeiro dia do ano seguinte e assim por diante.

E fécil ver que o desalinhamento maximo entre dois dias de dois anos tomados ao acaso é

bem entendido: X;(t) = w;(t) — [7I1(t)+"'+x'l'(t>]

n
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de sete dias.

A grande influéncia dos dias do ano sobre o comportamento das curvas de carga ocorre
em decorréncia dos feriados fixos. O efeito dos feriados no formato das curvas de carga
serd controlado através do uso de varidveis dummy.

Afora o efeito feriado, importa mais ser terca-feira de verao do que ser a terca-feira que
é o sétimo ou o décimo-quarto dia do ano. Evidentemente, o registro pode estar gerando
algum tipo de viés nas estimativas dos parametros dos modelos funcionais. Acreditamos,
porém que este viés seja menor do que aquele gerado pelo desalinhamento dos dias da
semana. Isto porque as curvas de carga apresentam inércia e, portanto nao ocorrem
mudangas bruscas de padrao no intervalo de sete dias. Evidentemente, podem ocorrer
mudangas de comportamento induzidas por chegada de frentes frias, por exemplo, mas

essas mudangas estao controladas pela temperatura.

Operadores de aceleragao harmonica

Em alguns casos de regressao funcional os pardmetros estimados podem exibir excesso de
variabilidade local, Ramsay & Silverman (2010). Uma forma de corrigir tal problema,
conforme apresentado no capitulo 1, é através da inclusdo na soma de quadrados dos
residuos de um termo que penalize a o excesso de variabilidade. Dessa maneira os

parametros [funcionais] seriam os argumentos que solucionam o problema abaixo:

min / lui(6) — BIX ()2 + A / Bt : B(t) € CF (2.5)
I I

A constante A é o parametro de suavizagdao. Quanto maior o valor de A mais suaves serao as
fungoes estimadas. Em alguns casos é necessario corrigir o possivel excesso de variabilidade
local e também induzir uma determinada periodicidade nos parametros. Isto pode ser

feito através dos operadores de aceleragao harmonica, ver Ramsay & Dalzell (1991). Mais

)

formalmente, considere a funcao g(t) = COS(@) + sen( 7t que é periddica com periodo

7 e ¢ também solugao da equacgao diferencial Lig = 0, em que L1g = (27”)2D2g +g. O

simbolo D"¢g indica n-ésima derivada de g em relagdo a t. Considere a seguinte soma de
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quadrados penalizada:
SQP = / 1Y (s) — a(s) — 5(3)X(s)||2 ds + A /(Llﬁ(t))2 dt
I I

O valor minimo do segundo termo da SQP ¢ atingido quando L1 = 0. Se fazemos
A — 00, entdo a SQ P assumird valor minimo em L3 = 0, cuja solugao é exatamente 3(t) =
cos(22t) + sen(22L). Assim na soma de quadrados acima, penalizamos [de acordo com o
tamanho do A] possiveis desvios do comportamento senoidal descrito por cos(22%)+sen(22%)
na estimacao da funcao 3(t). Com essa medida induzimos uma periodicidade no pardmetro
estimado visando capturar a periodicidade semanal dos dados da carga.

A carga exibe também periodicidade anual induzida basicamente por questoes
climéticas. Podemos permitir que os parametros do modelo se adaptem de forma a captar
essa periodicidade. Para isso, considere o operador diferencial Ly = %)QD2 +1lea
composicao Lao Ly = [(382)2] [(£)?] D+ [[(32)?] + [(5%)?]] D?+1. A equacdo L*8 = 0,

em que o operador L* = L o Ly, tem como uma possivel solugao:

2 2
COS(%TFt) + cos(?mﬁ)

Na figura (2-29), fica claro que solugdo da equagao L*5 = 0 ¢é capaz de captar
tanto os ciclo anual e semanal da carga. Podemos exigir também um comportamento
aproximadamente senoidal da fun¢ao «(t) bastando para isso acrescentar, na SQP, um
termo de penaliza¢ao para a fungao «(t).

Um exemplo do uso de operadores de aceleracao harmonica pode ser encontrado em

Ramsay & Silverman (2010). Esses dois autores utilizam o operador:

g= (2" 2D D3
ﬁ_<365> B+ D3

em que [ ¢é o coeficiente funcional de um modelo para explicar o log da precipitacao anual
de chuva através da temperatura didria. Os dados s@o para diversas estagoes meteorolégicas

situadas em regides do Canada.
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Forma funcional do modelo anual

A fim de formalizar o modelo funcional anual defina:

G o ({Ym(u);u<t—24} Y1, Ym—o, -+, Wi, +) se t € (24, 8760]
m,t *—
o ({Yim—1(u);u <t+ 8760 — 24}, Y1, Yo, , Wi, --+) set € (0,24]
escrevemos:
E(Yin(1)|Gm.t) = a(t) + B1(t) Y + y(E)Win(t) + D (1)
em que,

Yi = Yiu(t — 24) if t € (24, 8760]

Vi = Vo1 (8760 +t — 24) if t € (0,24]
em=1,---,N, t €[0,8760); 8760 ¢ o nimero de horas observadas ao longo dos 365 dias
do ano. A varidvel Yy, representa a carga corrente defasada em 24 horas. A funcao W, (+)
é a temperatura. Novamente, a(-) e Dy, (-) desempenham o mesmo papel que a constante
e dummies para feriados nos modelos tradicionais de regressao.

Na figura (2-30), temos o teste de permutagao para o coeficientes estimados para o
modelo anual. Na figura (2-31), podemos observar o boxplot dos erros provenientes do
modelo anual para algumas horas de cada um dos dias 1teis observados ao longo do ano:
4,5,12,13,17,18,19 e 20. Podemos observar também o boxplot das RMSE’s para as mesmas
horas nos finais de semana. As horas 4, 5, 12, 13, 17, 18, 19 e 20 foram escolhidas por
apresentarem caracterfsticas importantes. Entre 4 e 5 horas o consumo de energia elétrica
comeca a aumentar em decorréncia do inicio das atividades didrias. As horas 12 e 13
marcam algumas variagoes na carga em decorréncia do hordrio do almogo. As horas 17,
18,19 e 20 apresentam grande variabilidade da carga em func¢do da ocorréncia do hordrio
de pico.

Nas figuras (2-32) e (2-33), podemos observar os boxplots das RMSE’s dos modelos
didrio e semanal, separados por dias uteis e finais de semana. As RMSE’s do modelo didrio

associadas as horas 4, 5,12,13,17,18,19 e 20 apresentam distribui¢Ges cujas medianas ficam
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Figura 2-29: Gréfico da funcao cos(%mﬁ) Jrcos(%mf) avaliada nos inteiros.
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Figura 2-30: Teste de permutagao para os coeficientes estimados no
modelo anual.
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Figura 2-31: Boxplot da raiz quadrada do erro quadratico médio do modelo
anual para algumas horas selecionadas do dia.

préximas a 2% para as horas de carga baixa [horas da madrugada] e entre 3 e 4% para
as horas restantes. Nos finais de semana, as distribui¢oes apresentam medianas em torno
de 3% para as horas de carga baixa e acima de 5% para as horas restantes. As RMSE’s
do modelo semanal apresentam distribuicoes cujas medianas ficam entre 3 e 5% para os
dias tteis. As RMSE’s associadas aos finais de semana apresentam medianas semelhantes.
As RMSE’s do modelo anual apresentam distribui¢oes cujas medianas ficam entre 2 e 3%
tanto para os dias tteis quanto para os finais de semana. Em comparacdo aos modelos
didrio e semanal, o modelo anual rende resultados menos difusos. Isto é, as distribuigoes
das RMSE’s nos finais de semana e nos dias uteis sdo mais parecidas entre si. Além disso,
as medianas sao menores do que aquelas associadas aos outros dois modelos.

Na figura (2-34), temos o grafico da constante estimada no modelo semanal. Na mesma
figura, encontra-se a constante estimada no modelo anual avaliada para as horas entre 1 e
24 e entre 3865 e 4033. No modelo semanal, entram juntamente na estimativa da constante
semanas pertences a inverno e verao. A forma tipica das curvas de verao ¢é diferente das
formas tipicas das curvas de inverno. A constante [que é uma espécie de média] fica com

uma forma intermedidria entre as formas do inverno e do verao.
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Figura 2-32: BoxPlot da RMSE para algumas horas selecionadas nos dias
lteis e nos finais de semana de acordo com o modelo didrio.

No modelo anual, para a primeira semana do ano, entram na estimativa da constante
apenas curvas pertencentes ao verao. Para a 24% semana do ano entram na estimativa
apenas semanas pertencentes ao inverno. Isto leva a identificacao de dois movimentos. O
primeiro deles é um deslocamento para baixo da constante estimada para a 24% semana do
ano em comparacao a estimativa para a 1% semana do ano. O segundo movimento é uma
ampliacao da diferenca entre as duas estimativas & medida que se aproxima do final da
semana. Esses dois movimentos foram captados pela primeira e pela terceira componentes
principais [cf. segao 2.2.1]. Elas estavam relacionadas ao nivel e a inclinagao das curvas de
carga. Observamos também uma ligeira mudanga de escala temporal na constante estimada
para a 1% semana e a 24%. Esta caracteristica foi captada pela 2% componente principal [cf.
secao 2.2.1]. Concluimos que as estimativas para a constante, fornecidas pelo modelo anual,

refletem melhor as expectativas geradas pela andlise de componentes principais funcionais.
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Figura 2-33: BozPlot da RMSE para algumas horas selecionadas nos dias
liteis e nos finais de semana de acordo com o modelo semanal.
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Figura 2-34: Constante estimada nos modelos semanal e anual. A
constante estimada no modelo anual apresenta um formato mais parecido
com os formatos observados para a curva didrias de carga. Ela se adapta
para captar as mudangas que ocorrem na carga ao longo do ano.
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Capitulo 3

Modelos funcionais nao simultaneos

Nos modelos funcionais tratados até agora, os simultdneos, o valor corrente do processo
resposta se relaciona somente com o valor corrente do processo preditor [ver, por exemplo,
Ramsay & Silverman (2010)]. Senturk & Muller (2010) e Ramsay & Silverman (1997)
propuseram modelos alternativos, nos quais o valor corrente do processo resposta passa a
depender também dos valores passados do processo preditor. Neste capitulo, apresentamos
uma generalizacao desses modelos alternativos, a qual pode ser aplicada aos dados da carga.
A estimacdo da generalizacdo que propomos pode ser entendida como uma versao
para dados funcionais do estimador de posto reduzido. Esse estimador estd diretamente
relacionado a conceitos de andlise de correlagao candnica. Em funcao disso, iniciamos o
capitulo apresentando a derivacao das correlagoes e das varidveis canonicas para o caso
tradicional [ndo funcional]. Em seguida, apresentamos, também para o caso tradicional, a
derivacao do estimador de posto reduzido. Apresentamos também as correlacoes e varidveis
candnicas para o caso funcional. Feito isso, descrevemos os modelos propostos por Senturk
& Muller (2010) e Ramsay & Silverman (1997) e a nossa proposta de generalizagao.
Ainda neste capitulo, a fim de testar o comportamento do estimador de posto reduzido

funcional conduzimos alguns exercicios de simulagao.
3.1 O estimador de posto reduzido

O estimador de posto reduzido é utilizado tradicionalmente em um contexto de regressao
multivariada com p varidveis dependentes, ¢ varidveis independentes e no qual a matriz de
coeficientes de regressao, B [com dimensao p X ¢], tem posto k < min(p,q). Ele aparece

também em um contexto de modelo de séries de tempo nao estaciondrias. Para maiores



58

detalhes ver Anderson (2001).

O estimador de posto reduzido estd baseado em k varidveis candnicas correspondendo
as k maiores correlagoes candnicas. Descrevemos suscintamente a derivacao das varidveis
candnicas e das correlagoes canonicas, maiores detalhes podem ser encontrados em
Anderson (1984).

Na andlise de correlagao canodnica, procuramos obter sequencialmente combinacoes
lineares de varidveis que pertencem a dois grupos distintos. As combingoes lineares sao
determinadas de forma a maximizar a correlacdo entre elas. A r—ésima combinacao linear
¢é construida de forma a exibir a r — ésima maior correlagdo possivel com a correspondente
combinagao linear dentro do outro grupo e nao ser correlacionada com nenhuma das
combinagoes lineares anteriores. De maneira mais formal, seja X vetor aleatério com
p componentes e matriz de covaridncia X, que por hipdtese é positiva definida. Por

simplicidade de exposi¢ao, assumimos que X = 0. Considere a seguinte particao de X:

x @
X =
X2

em que XM tem p; componentes e X tem py componentes e por conveniéncia p; < po.

A matriz de covariancia é similarmente particionada:

by X
5 11 12

o1 Yoo

Considere as combinacoes lineares U = o' XM ¢ V = ~TX® em que o e 7 sdo tais

que U e V tenham varidncia unitéria. Isto é:

1 = a'Yja (3.1)

I = 7T2227
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A correlagao [note: VAR(U) = VAR(V) = 1] entre U e V é dada por:
EUV = a' %19y (3.2)

O lagrangeano associado a maximizacao de (3.2) sujeito as restrigoes descritas em (3.1)

pode ser escrito como:

1 1
U = aTEu’y — 5)\ <aTEUa - 1) — 5# (’YTEQQ’}/ — 1)

em que A e u sao multiplicadores de Lagrange. Diferenciando ¥ em relacao a « e v obtemos:

ov

— = X — A =0 3.3
50 127 1o (3.3)
ov

o Siha — p¥any =0

T

Multiplicando & esquerda a primeira equac¢ao em (3.3) por o' e a segunda por T

obtemos:

aTElg'y—)\ozTEnoz =0 (3.4)
V' Sho —py Sy = 0.

Como a'Yjja=1e ’yTEQQ’y =1l,entao A =p= aTEm’y. Temos também que:

*)\211 212 [0 0
= (3.5)
Yo =AY v 0
como Y é positiva definida, |X11]|X22] # 0 e o determinante abaixo:
—AXq1 X2
~0 (3.6)
Yo —AXgo

tem rafzes, A\; > Ag > --- > X\, > 0, para maiores detalhes ver Anderson (1984).
Como A = o' 197 entdo A é a correlagdo entre U = o' X1 ¢ V = 4T X@ quando

a e v satisfazem (3.6) para algum valor de A\. Nés queremos a maxima correlagdo entao
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tomamos A = A1. Seja (a(l),y(l)) a solucdo de (3.5) para A = A\ e U; = aWXM) ¢
V = 'y(l)X @), (U1, V1) € o primeiro par de varidveis canonicas com correlagdo canonica
dada por ;.

No segundo passo, visamos encontrar Us e Vs, combinagoes lineares de X M ede X (2),
respectivamente, nao correlacionadas com Uy e V] e que apresentem a maior correlagao
possivel. No passo trés, o objetivo é encontrar Us e V3, combinacgoes lineares de X @ e de
X (2), respectivamente, nao correlacionadas com Uy, Vi, Uy e Vo e que apresentem a maior
corregao possivel. Procedemos assim até que m = p; varidveis candnicas sejam encontradas.

Para isso, além das restrigdes que aparecem em (3.1) adicionamos as seguintes restrigoes:

EUU; = 0=a'%al (3.7)
EUV; = 0=a'%y®
EVV, = 0=7"55"

EVU; = 0=+'%9a"

Para maximizar EU,;1V,41 escolhemos «, v de modo que eles satisfagam (3.1) e (3.7)
para i =1,2,--- ,r e montamos o seguinte lagrangeano:
U =a'Yy— l)\ (aTElla — 1) — lu ('yT2227 — 1) + ZT: via S0 + XT: G'WTEQQV(”
2 2 i=1 Z i=1 Z
em que A, (i, V1, ,Vp, 01, , 0, sao multiplicadores de lagrange. Derivando em relagao

a « e a vy e igualando a zero obtemos:

ov ~ T 0
8704 = Yy — Ao+ ; vioo Yot =0 (38)
oV J 4
o Yoro0 — pXigoy + Z 0y L2y =0
i=1

multiplicando a primeira equagao de (3.8) a esquerda por ald) e a segunda equacao a
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esquerda por ’y(j) obtemos:

0 = v;a9TEal) =y, (3.9)

0 = 0;a9 TS890l =4,

Substituindo estes valores em (3.8) obtemos exatamente as mesmas equagoes de 3.3. Segue
dai que necessdriamente A" = prtl = oUFDTS 04+ que ¢ igual a EUpq V.
Concluimos dai que A é a r — ésima maior raiz de 3.6. U,y e V41 s@o as (r+ 1) — ésimas
varidveis canonicas associadas a A"t — ésima correlacao candnica.

Para estabelecer a relagao entre o estimador de posto reduzido e as correlacoes

canoénicas, considere o modelo abaixo:

Y; = X;M + E; (3.10)

em que X; e Y; sdo vetores 1 x g e 1 X p, respectivamente, e ¢ = 1,--- ,n. Suponha que
1 x gelxpvetores de médias tenham sido subtraidos de cada uma das n observacoes de
X e Y respectivamente. O objetivo é estimar a matriz M, ¢ X p, de coeficientes sujeita
a restrigdo de que posto(M)= s < min(q,p). Esta restricdo pode ser entendida como:
somente s combinagoes lineares dos regressores de fato importam para a predigdao de Y.
Os erros sao indicados pelo vetor E; e apresentam média zero e matriz de covariancia >
positiva definida.

Assumindo que E; tem distribui¢do normal multivariada , isto é:

E; ~ N(0,%).

O problema de estimacao de M pode ser escrito como o seguinte problema de

maximizacao de verossimillhanga:
M%L:am%+m%Ma@*ﬂ—M“Y—XMﬂT%Y—XMf} (3.11)

sujeito a restri¢ao posto(M )= s.
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Observando que o estimador de maxima verossimilhanca de ¥ condicional a M é dado
por:
SIM=n""Y -XM)" (Y - XM)
temos que o problema (3.11) pode ser reescrito como:
F(M) = det ((Y —xM)T (v - XM)) (3.12)

sujeito a posto(M)= s.

A restricao sobre o posto de M implica que podemos escrever:
M = AB

em que A é uma matriz ¢ X s. As colunas de A fornecem os pesos para as combinacoes
lineares das componentes de X;. Essas combinacoes lineares serdo os novos regressores
para Y;. As colunas de B transferem a informacao dos novos regressores para a varidvel
dependente Y;, isto €, sdo os parametros na regressao com regressores transformados. Para
maiores detalhes ver Tso (1981).

Os estimadores de A e B estao baseados estao baseados em correlagdes canonicas. Para

ver isso, considere X e Y como sendo matrizes tais que:

X1 Y1

A matriz A deve satisfazer a seguinte normalizagao:
P'P=1I,emque P=XA (3.13)

isto ¢, as colunas de P sao combinagdes lineares ortogonais das varidveis de X. Sendo
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assim a expressao (3.12) pode ser reescrita como:
F(P,B) = det <[Y —PB]"[y - PB]) (3.14)
Tso (1981) demonstra que o valor minimo de (3.14) é:
(det (Y1))* (1= A) (1= Ag) -+ (1= ) (3.15)

em que {\;,i =1,---,s} sdo as s maiores correlagdes canonicas entre X e Y. A matriz v,
p X p, vem do problema de determinacio das correlacdes canonicas e é tal que Y = V=1,
em que as colunas de V sao ortogonais.

Formas funcionais explicitas para A e B, os argumentos que minimizam (3.12), podem

ser encontradas em Izenman (1975):

_1 .
A= EYIQYI [Vl:.-c‘/;]

T
Vl
1

— : 2 —1
B - . Z:1/1}/12Y1)(lz:)(1)(1

em que
Yvivi Evixy
Yxivi XXXy

¢ a matriz de covariancia de:
Y

X1

1 1
T T ox -3 -1 —3
e Vi, -,V sao os autovetores de EYlYlEY1X1EX1X12X1Y12Y1Y1-
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3.2 Anadlise de correlagoes candnicas para dados funcionais

As varidveis canonicas para o caso funcional sdo andlogas ao caso cldssico com algumas
adaptacoes, por exemplo, de produtos internos. A interpretagao delas também se mantém
a mesma. Nos pardgrafos seguintes apresentamos, de forma sucinta, a derivagdo das
varidveis candnicas funcionais e maiores detalhes podem ser obtidos em Leurgans, Moyeed
& Silverman (1993).

Considere as fungoes aleatérias Y, X : J — R, em que J = [0,7]. Por simplicidade
de exposicao, consideramos que Y e X estao centralizadas, isto é, subtraidas de suas

respectivas médias. Considere também as seguintes fungoes de covariancia.

Fll(S, t)

I
=
ha]
=
I

Loa(s,t) = E[Y(s)Y(1)]

Lia(s,t) = E[X(s)Y(2)]

Considere as funcoes f, g: J — ReT :J x J — R, escrevemos f ' g para designar’ o

produto interno/ f(s)g(s)ds e I'g para denotar /F(s, t)g(t)dt.

Assim como em boa parte da andlise de dados funcionais, a penalizagao de rugosidade
¢ também uma ideia central na determinacao das varidveis candnicas. Na andlise de
correlacdo canodnica funcional, a penalizacdo de rugosidade é gerada por uma forma

quadrética, escrita por convengao como [f,g]. Em que [f,g] = / ") g"(t)dt. Uma

medida da rugosidade é obtida fazendo fazendo f = g na forma quadréatica anterior, de

onde vem / [f"(£)]* dt. Se g satisfaz condigoes adicionais de suavidade [quadrado integravel

e quarta derivada continua] entdo a integragao por partes / g’ = / fg() . Como

decorréncia, podemos definir [fg] como fTD*g, em que D* o operador de derivada de

' A existéncia das integrais é assumida implicitamente.
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quarta ordem.
Mais especificamente, para a determinacao das varidveis canonicas funcionais, considere
duas fungdes u e v. Definimos v(u,v) como sendo o quadrado das correlacdes de u' X e

v'Y da seguinte forma:

[uTI‘uv]z
UTFHU] [UTFQQ’U]

Y(u,v) = [ (3.16)

Analogamente ao caso discreto, o nosso objetivo é encontrar funcionais lineares u' X

de X ev"Y de Y que maximizem +(u,v), o que é equivalente a maximizar:
/ / () s (s, Yo(t)]2 dsdt

sujeito as restrigoes:

//u(s)rll(S,t)u(t)dsdt =1le //v(s)Fm(S,t)v(t)dsdt =1 (3.17)

A adicao de penalizagao de rugosidade pode ser feita modificando as restrigoes em (3.17)

para:
//u(s)f‘u(s,t)u(t)dsdt +ajfu,ul =1e //’U(S)FQQ(S,t)U(t)det + agfv,v] =1 (3.18)

em «aj e agy sao parametros de suavidade positivos. O problema de maximizar (3.16) sujeito

a (3.18) é equivalente a maximizar:

[uTFmv]Q
uI'Ty1u + aqfu, u]] [vIT110 + azlv, v]]

F(u,v) = i (3.19)

O par ordenado ((u(l))T , (v(l))T) que maximiza (3.19), estd associado a autofungao
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correspondente ao maior valor de p, p; digamos, que satisfaz o sistema de equacdes?:

0 T u I +aD* 0 u
=p (3.20)
o1 0 v 0 Lyo + apD* v
T T
As segundas varidveis canonicas funcionais (u(2)) e (v(2)) , que maximizam (3.19)
~ . T T ~ . .
e sao ortogonais a (u(l)) e (U(l)) , estao associadas ao segundo maior valor de p, p,
digamos que satisfaz o sistema de equagoes (3.20). As varidveis canonicas funcionais
T T T T . ~
(u(l)) , (v(l)) , (u@)) , (’U(z)) ,--- dependem do parametro de suavizagao «.
Versoes empiricas para o problema acima sao obtidas quando I'yy, I'9g e I'15 sédo

substituidos por seus andlogos amostrais.
3.3 Modelos funcionais nao simultineos

Nos modelos funcionais simultaneos [concurrent models] o valor corrente do processo
resposta se relaciona somente com o valor corrente do processo preditor [ver, por exemplo,
Ramsay & Silverman (2010)]. Também é assim para varias outras classes de modelos
que se destinam ao tratamento de dados funcionais. Um exemplo sdao os modelos de
andlise de dados funcionais para dados longitudinais [Yao, Muller & Wang (2005)]. Seja
X(t) uma fungdo aleatéria com E(X(t)) = u(t), cov(X(t),X(s)) = G(s,t) e dominio
compacto J. Assuma que G(s,t) possui expansdo ortogonal [no sentido de LQ], em termos
de autofungdes ¢, e autovalores A\; > Ag > -+ > A\, > -+, G(s,t) = Z)\k¢k(s)(bk(t), t,
s € J. A funcao X (t) pode ser expressa como [para maiores detalhes con];ultar Yao, Muller

& Wang (2005)]:
X(t) = pu(t) + ) Exdn(t)
k
em que &, sdo varidveis aleatérias nao correlacionadas com média zero e variancia E(£2) =

Ak, com Z)\k < 0.

k
A fim de levar em conta questoes de estimagao, consideramos, a partir de agora, uma

2 . P
p; € analogo ao autovalor encontrado no caso cldssico.



67

amostra de X, denotada por {X;,i =1,...,n}. Faca Y;; a observacao da funcao aleatéria

Xi(-) no tempo Tj;, j =1,--- , N;. Temos entao que:

M
Vi = w(Tig) + > Edp(Tig) + €35
k=1

em que €;; ¢ um termo de erro tal que para todo ¢ # m, €;; ¢ independente &,,,,. O termo
de erro €;; ¢ independente do coeficiente aleatério &;;, para todo k < M.

Senturk & Muller (2010) propuseram um modelo alternativo ao de Yao, Muller &
Wang (2005), no qual o valor corrente do processo resposta passa a depender também dos
valores passados do processo preditor, através da chamada funcao de indice histérico, HIF
[History Index Function]. Neste modelo, o valor corrente do processo resposta Y (t) no
tempo t depende da histéria recente do processo preditor X em uma janela de tamanho

A, da seguinte forma:

A
E[Y (8)[X(s) s € (0,T)] = Bo(t) + ﬁ1(t)/7(U)X(t — u)du (3.21)
0

para t € [A,T]. A fungao de indice histérico [HIF] determina a influéncia do passado
recente do processo preditor sobre a varidvel resposta. Podemos observar que a varidvel
explicativa passa a ser uma espécie de média ponderada dos valores passados e presente do
processo preditor em que os pesos sao dados por y(u).

Dentro dessa linha, de relacionar o valor corrente do processo resposta nao sé com o
valor corrente do processo preditor, temos também o modelo desenvolvido em Ramsay &
Silverman (2010). Considere X; e Y; funces com dominio I, e I, respectivamente e o

seguinte modelo linear:

B(Y(0)/X:(8) = Yi(t) = a(t) + [ Xi(s)5(s.t)ds (3.22)
Iy

Para estabelecer a relacao entre o modelo de Senturk & Muller (2010) e Ramsay &

Silverman (2010), suponhamos que (3(s,t) = 9(s)p(t). A equagao (3.22) pode ser reescrita
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CcOomo:

Vi(t) = alt) + /X ()9(5)p()ds /X Y(s)ds. (3.23)

Em (3.21) o valor da integral depende de ¢, o que faz dela uma espécie de média maével da
funcao explicativa. Além disso, a integral é tomada para intervalos especificos do dominio
para cada t. Em (3.23) a integral nao depende de ¢, portanto se torna um escalar que é o
mesmo para todo t no dominio da fun¢ao dependente.

O modelo de Senturk & Muller é desenvolvido em um contexto, no qual as fungoes Y; e
X, sao observadas em um nimero aleatério, N;, de pontos de seu dominio. J4 em Ramsay
& Silverman é desenvolvido em um contexto no qual para cada uma das funcées Y; e X;
temos um numero fixo de observacées em pontos determinados dos respectivos dominios.
Além disso, o estimador de Ramsay & Silverman é derivado a partir da representagao das
fungdes Y; e X; em base de fungoes. Tais caracteristicas do modelo de Ramsay & Silverman
se aproximam do contexto de nosso interesse. Sendo assim seguiremos os passos trilhados
por Ramsay & Silverman para derivagao do nosso estimador. Mas manteremos a notagao
de Senturk & Muller que, acreditamos, é mais adequada para os nossos objetivos.

Em ambos os modelos, Senturk & Muller e Ramsay & Silverman, para cada ¢ fixado
obtemos uma espécie de média ponderada da varidvel explicativa como regressor para Y
no ponto t. No modelo de Ramsay & Silverman, a média ponderada ¢ tomada ao longo de
todo o dominio, I, da varidvel explicativa. Em Senturk & Muller, a média é tomada para
valores X (u) tais que u pertence a (t — A, t). A nossa proposta ¢ tomar a média ponderada
em intervalos apropriadamente escolhidos ao longo do dominio da varidvel explicativa.

Considere o intervalo (77,7%) contido no dominio das varidveis X e Y. Faca Ay =
Ty —T1, iremos considerar modelos nos quais supomos que para todo ¢t € (11, 75), a varidvel
dependente Y é explicada pela média ponderada de X nesse mesmo intervalo e os pesos

sao dados por 7(u), conforme expressao abaixo:

Az

E[Y (£)|X(s) s € 1] = Bo(t) + 5(t)/7(U)X(T2 — u)du. (3.24)

0
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O dominio, [0,7], das funcoes que aparecem em (3.24) serd particionado em k
subintervalos disjuntos. Para cada subintervalo temos uma versao de (3.24) com novos

intervalos de integracdo. Dessa forma, o importante para explicar Y (¢) para qualquer hora
Ao

t no intervalo (77, 75) é o patamar dado por / Y(u) X (Ty — u)du. A forma de transferéncia

da informacao desse patamar para a Variéve(l] dependente na hora t serd determinada por
B(t).

Ao longo deste trabalho, temos uma especial atencao & modelagem da série de carga
de energia elétrica hordria. Caso no qual temos intervalos naturais a serem considerados:
madrugada, manha, tarde e noite. Sendo assim, iremos considerar modelos com quatro

HIF’s, v{(-), v2(+), 73(:) € 74(-). O modelo para carga pode ser escrito como:

Y1(w)Xi(6 —u)du x Igg(t) +
Yo (u) Xi(12 — u)du x I(g19)(t) +
v3(u) Xi(18 — u)du x I(12,18)(t) +

Ya(u) Xi(24 — u)du x I (15 24)(t) + €i(t)

em que:
1 set € (a,b

0 set ¢ (a,b)
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Admitimos que:

6

6
Jm 5(0) [1@X(6 - wdu = im 5(0) [ (X012 - w)du
0 0
6 6
Jim B0 [ X2 w)du =l 5(0) [45(0)X:(15 —
0 0
6 ¢ 6
i B(0) [ X(18 -~ wdu =l 50) [0 (24—
0 0

Suponhamos que o regressor X que aparece na expressao acima seja a temperatura.
O modelo desenvolvido neste capitulo poderia ser traduzido em termos da relagdo entre
a carga e a temperatura da seguinte forma: a carga do dia ¢ para qualquer hora ¢ da
manha, isto é, Y;(t) para t € (6,12], é explicada por uma espécie de média ponderada

da temperatura da manha do dia i. Os pesos sao dados por 7,(+), isto é, a temperatura
6

média é / Yo (u) X;(12 — w)du. A transferéncia da informacao da temperatura observada

0
em todo o periodo da manha para a carga da hora s, Y;(s), se dé através da multiplicacao

6
da temperatura média ponderada da manha por f3(s), B(s)/yQ(u)Xi(IQ — u)du em que
0

s € (6,12].
Propomos um estimador que possa levar em consideracao as alteracoes propostas para
o modelo de Senturk & Muller ¢ Ramsay & Silverman. A fim de motivar o estimador, na

equacao (3.21), passamos o termo () para dentro da integral e ficamos com:

A
E[Y(8)[X (w) u € (0,A)] = By(t) + / o () X (¢ — ) (3.25)
0

com ay(u) = B(t)y(u) para u € (0,A). Para fins didaticos, suponha que A é um niimero
inteiro e sem perda de generalidade que (y(t) = 0. O anglogo discreto da integral que

aparece em (3.25) para a i-ésima fungao observada é dado por:



71

Yi(t) = a(0)X;(8) + ap(1)Xi(t — 1) + - + (A X;(t — A) + £(t) (3.26)

no tempo s temos que:

Yi(s) = as(0)X;(s) + as(1)Xi(s — 1) + - - + as(A) Xi(s — A) + (s)

obtemos entao que:

a(0) _ BY(0) _ au(l) _ AA()
() " B0~ as(®) ~ Als(D)

O que acontece de fato no modelo escrito em (3.21) é a imposigao velada de uma série de

restricoes sobre os parametros funcionais o’s. Em um modelo de regressao multivariada,
alguns conjuntos de restricoes lineares sobre os pardmetros podem ser entendidos como
uma redugao do posto da matriz de coeficientes, conforme descrito no modelo de regressao
de posto reduzido [c.f. segao 3.1]. As restrigoes sobre os 's funcionais serdo tratadas
de maneira andloga e por isso propomos uma versao funcional do modelo de regressao de

posto reduzido.

3.3.1 A generalizagao funcional do modelo de posto reduzido

O modelo tradicional de posto reduzido foi desenvolvido para um contexto no qual as
observacoes sao vetores aleatérios. Algumas adaptagoes desse modelo devem ser feitas
para o caso no qual as unidades observacionais sao fung¢ées. Para isso, considere o modelo

abaixo:
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6
Vi) = B0) [n(Xi6 — wdu x Iog(0) + (3.27)

06

B(t) / o (1) X512 — w)du x g1 (£) +
06

B(t) / g () X;(18 — w)du x I5,15(F) +
06

5(t)/’74(u)Xi(24 —u)du x 11824 (t) + €i(t)
0

suponha que Y; seja a funcao resposta, X; seja a funcao explicativa e que ambas estejam
centralizadas, ou seja, tiveram suas respectivas médias subtraidas. Assumimos também
que Y; e X; sao iid’'s. Assim como no capitulo 2, assumimos que as funcoes Y; e X; podem

ser escritas em termos de componentes de determinadas bases como abaixo:
J K
= gnjd;(t) e Yu(t) = hurpy(t) para todo t € (a,b].

As fungoes de covariancia das fungoes X; e Y;, Gx(s,t) e Gy (s,t), sdo dadas por:
J J

Gx(S,t) =K Zgn]¢ Zgn]¢

Jj=1 Jj=1

(Z hokspy (s Zhnwk >

que podem ser reescritas em formato matricial como:

Tx.x, = E [9" Ts9]
e L

em que g = [g1,- - ,gJ]T, h = [h1,--- ,hK]T e Jy e J, sao matrizes J x J e K x K,
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respectivamente, dadas por:

Ty = o(s)o(t) (3.28)

Jo = p(s)p(t)

T T

com ¢(s) = [@1(s), -+, d;(s)]" e @(s) = [p1(s), -+, @r(s)]
A derivagao das correlagoes canonicas e do estimador de posto reduzido, conduzida ao
longo da segao 3.1, depende também das matrizes de covaridncias cruzadas que sao dadas

por:

Ixy, = E[gTjwh}

Iyx, = E[thWg}

em que:

Tsp = o(s)e(t) (3.29)

e

Tos = o(s)6(t)

Definidas as matrizes de variancia e covariancia I'y,y;, I'x, x;, I'v;x; e I'x,v;, o estimador de
posto reduzido funcional tem formas explicitas para A e B dadas por [conforme Izenman

(1975)]:

A=TyVv (3.30)
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em que V; é o j-ésimo autovetor de Fi%zaniE;(iXiFXimFQ%Q. A interpretagao de
Izenman (1975) para o modelo de posto reduzido é que a informagao de X para Y pode
ser transmitida utilizando k < ¢ canais. Vamos admitir aqui que a informacao média pode
ser transmitida utilizando apenas um canal, que é a temperatura média ponderada com
pesos dados por (+). Em termos das correlages candnicas significa que estamos utilizando

apenas a primeira varidvel candnica de X.
3.4 Simulagoes

Nesta se¢ao conduzimos alguns exercicios de simulacao que visam testar o comportamento
do estimador de posto reduzido funcional. Comecamos com um modelo simples com
apenas uma varidvel explicativa. Logo apds, introduzimos duas varidveis explicativas nao
correlacionadas entre si. Depois disso, simulamos um modelo no qual as duas varidveis
explicativas apresentam uma determinada dependéncia. E por tdltimo, propomos uma

forma de estimar as HIF’s corrigindo a dependéncia entre as varidveis.

3.4.1 Modelo com uma varidvel explicativa

Considere o seguinte modelo:

1 (w) X;(6 — u)du x Lo (t) + (3.31)
Yo(u) Xi(12 — u)du x I(g19)(t) +
¥3(u) Xi(18 — u)du x I(12,18)(t) +

Ya(u) Xi(24 — u)du x I (15 24)(t) + €i(t)
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em que:
6 6
Jm (0 [1(@X(6 - wdu = lim 5(0) [ (X012 - w)du
0 0
6 6
i B0 [0 X012~ w)du = T 5(0) [15(0)X:(15 —
0 0
6 6
i B(0) [15(0 X018~ w)du = T 5(0) [0 X:(15 — i
0 0

e ;(t) desempenha o mesmo papel que o ruido branco nos modelos tradicionais de regressao.
A varidvel Y assumird valores de tal maneira que o seu formato seja parecido com o
da curva de carga. A varidvel X assume valores que fazem o seu formato ficar préximo do

formato da carga defasada, da seguinte forma:

Xi(t) = f(t) +¢(2) (3.32)

em que (;(-) ¢ um ruido branco com desvio padrao 0.07 e f(¢) ¢ uma funcdo deterministica
[sua forma funcional estd descrita no apéndice 1]. Foram simuladas duas amostras de X,
uma com 100 e outra com 1000 observagoes, conforme descrito em (3.32). Elas foram
avaliadas para todos os inteiros no intervalo (0, 24].

As fungoes v; (u), vo(u), v3(u) € v4(u) também foram escolhidas de forma que a varigvel
dependente tivesse um formato parecido com o da carga de energia elétrica. Em (3.33),
apresentamos as fungoes que sao proporcionais [0 simbolo  indica proporcionalidade] as
793. As formas funcionais completas que descrevem as ;(u)’s podem ser encontradas no

apéndice 1:
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) o sin(5x (14 872)) ve (3.3
) o s (3 (1+952)) ey

Y5(u) o sin (gx <1+ (“;515)» ue (12,17

74(u) o sin (;Tx (1 (“‘522))> we (17,24]

O paramétro (3(t) foi obtido como fungao das X;(t)’s, conforme? (3.34):

Blt)=> w (3.34)

i=1
A forma funcional que descreve Fj, k=1, -- ,4, pode ser encontrada no apéndice 1.

Na figura (3-1), podemos observar algumas funcoes X’s e Y’s simuladas.

Na figura (3-2), temos as HIF’s estimadas para cada um dos periodos através do
estimador de posto reduzido funcional. A HIF correspondente ao segundo periodo é melhor
estimada para a amostra de 1000 observagoes em comparacao & amostra de 100 observagcoes.
Para as simulagoes seguintes tomaremos uma amostra com 500 observagoes.

Na figura (3-3) temos o (t) estimado para o modelo (3.31).

3.4.2 Modelo com duas varidveis explicativas

Uma das varidveis explicativas, denominada X, serd exatamente a mesma simulada em

(3.32). A segunda varidvel explicativa, denominada T'emp, serd dada por:

-1
44

Temp;(t) = 0.3 x sin(m x 2 X )+ 0.2+ €(t) para t € (1,24)

em que €;(t) é ruido branco com desvio padrao 0.07ei=1,---,100. O termo de erro €;(-)

é ortogonal a (;(-) para todo i . Em que (;(-) é o ruido branco associado a X; definida em

30s Xiss utilizados para gerar o 3 ndo sio os mesmos utilizados para gerar os Yi/s. Eles sdo muito
parecidos com os X;/s que geraram os Y;i/s, ja que eles vém da mesma distribuigao.
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Figura 3-1: Alguns X's e Y's simulados.

(3.32). Inicialmente, nao existem HIF’s associadas a varidvel Temp. O modelo ¢ escrito

COIMO:

4 6
Vi) = 803 / () X (T — w)du x T ) (£) +

k=17
d(t)Temp (t) + &;(t)

em que ¢ = 1,---,500, T e Tj_1 assumem os valores 6, 12, 18, 24 e 0, 6, 12, 18
respectivamente. () é o parametro funcional associado a Temp e foi tomado como
constante e igual a 1 para todo t. Na figura (3-4) podemos observar as HIF’s estimadas
associadas a varidvel explicativa X.

A seguir iremos associar a varidvel Temp a determinadas HIF’s. Assim como no caso da
varidvel explicativa X, consideramos para a Temp também quatro periodos: madrugada,

manha, tarde e noite. Assim temos a func¢ao p; () indicando a HIF da madrugada, py(-)
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indicando a HIF da manha, p5(-) indicando a HIF da tarde e p,(-) indicando a HIF da

noite. Elas sao proporcionais as fungoes abaixo:

p(s) sin(g x (1+ (¢ ; 3)) s € (1,6] (3.35)
. T (t—9.5)
— 14—+ 12
pa(s) o sin(g x (1+ o) s € (6,12]
p3(s) o sin(g x (1+ %) s € (12,18]
pa(s) sin(g x (1+ (¢ _833)) s € (18,24]
O modelo com duas varidveis é dado por:
4 6
Vi) = B80S [ X0k~ wdu x I g (0) + (3.36)
4 6
o(t) Z /p] (w)Temp;(Ty — uw)du x Lig, | 7)) +&i(t)
j=1 0

em que ¢ = 1,---,500, T e Tp_1 assumem os valores 6, 12, 18, 24 e¢ 0, 6, 12, 18,
respectivamente.

Na figura (3-5), temos as HIF’s estimadas para X no modelo (3.36). As varidveis X e
Temp sao nao correlacionadas entre si.

Nas figuras (3:6) e (3:7), podemos observar as HIF’s estimadas para X e para Temp,
respectivamente. Na curva indicada como varidveis nao correlacionadas, os ruidos brancos
associados a X, (;/s, e os ruidos brancos associados & T'emp, €;/s, sao ortogonais para todo 4
ej,comi=1,---,100ej=1,---,100. O desvio padrao do ruido branco é 0.07. Na curva
indicada como varidveis dependentes os ruidos brancos tais que ¢ = j nao sao ortogonais,
o que gera uma relagao de dependéncia entre as varidveis explicativas X e Temp. A piora
na estimagao, principalmente no perfodo 3, é resultado da dependéncia entre as varidveis

explicativas.
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Figura 3-5: HIF’s associadas a varidvel explicativa X, em um modelo com
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a quatro outras HIF’s p;(-),- - -, ps(*).
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Tendo em vista que a existéncia de dependéncia entre as varidveis explicativas afeta a
estimativa das HIF’s é necessdrio eliminar esta dependéncia antes de realizar a estimacao.
Isto serd feito da seguinte forma:

la - Regressao funcional de Y; contra T'emp;, de onde obtemos o residuo Uy Temp1

1b - Regressao funcional de X; contra T'emp;, de onde obtemos o residuo U;xTemp1

lc - Utilizamos os residuos U;yTempt € UixTemp1 Para obter a primeira estimativa da
HIF associada a X, doravante denominada HIFX

1d - Regressao funcional de Y; contra X;, de onde obtemos o residuo U;y x1

le - Regressao funcional de T'emp; contra X;, de onde obtemos o residuo U;rempx1

1f - Utilizamos U;y x1 € UjTempx1 para obter a primeira estimativa da HIF associada a
Temp, doravante denominada HIF Temp

Obtidas as primeira estimativas das HIFX’s, v, ,v4; € HIFTemp’s, pi1, -, pa1,

coletamos as seguintes varidveis:

4 6
Zix1(t) = Z /’Ykl(u)Xz’(Tk —u)du X Iz _, 1, (t)
k=179
4 6
Zitemn ()= Y, [ pia(w)Tempi (T — wdu x s, 10

2a - Regressao funcional de Y; contra Zjremp1, de onde obtemos o residuo Uiy z7emp2

2b - Regressao funcional de X; contra T'emp;, de onde obtemos o residuo U;xTemp2

2c¢ - Utilizamos Uy Temp2 € UixTemp2 Para obter a segunda estimativa da HIF associada
a X.

2d - Regressao funcional de Y; contra Z;x1, de onde obtemos o residuo Uy zx2

2e - Regressao funcional de T'emp; contra X;, de onde obtemos o residuo Ujrempx2

2f - Utilizamos os residuos U;y zx2 € Uirempx2 Para obter a segunda estimativa da HIF
associada a Temp.

Obtemos a segunda rodada de estimativas das HIF’s associadas & X e a

Temp, v, - Va2, P12:° s Pao ,COletamos, entdo, as seguintes varidveis:
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Figura 3-8: HIF’s estimadas para a temperatura apds o tratamento para
a dependéncia entre as varivdveis explicativas.

4 6
Zixa(t) = Z /sz(u)Xi(Tk —w)du X Iig,_, 13)(t)

6
4
Zitempa(t) =) / Pra(w)Temp; (T, — w)du x Ig, | 1,1(t)
k=17
e repetimos os mesmos passos enumerados em 2a até 2 f até obter a convergéncia. Na figura
(3-8), podemos observar o resultado da estimagao quando a dependéncia entre as varidveis

explicativas é tratada. As estimativas provenientes do modelo com as modificagoes acima

apresentam uma performance melhor que as primeiras.
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3.5 Modelo autorregressivo com varidvel exégena nao simultinea

Nos modelos simulados anteriormente as duas varidveis explicativas sao exégenas. Nos
modelos utilizados para a carga de energia elétrica, a carga defasada em 24 horas é um
regressor importante. Sendo assim, conduziremos um exercicio de simulacao de um modelo
autorregressivo. Além disso, vimos, no capitulo 2, um modelo baseado nas evolugoes anuais
da carga. Em nossos exercicios de simulagao, emularemos um modelo autorregressivo para a
evolugao de um processo ao longo de oito periodos consecutivos. Por simplicidade, iremos
denominar um periodo de ano. Cada ano ¢ composto de 100 dias, que por sua vez sao
compostos por 24 horas. Neste modelo as varidveis explicativas serao uma constante, a
funcao dependente defasada [em 24 horas] e uma varidvel exégena que entra no modelo de
maneira nao simultanea [i.e. HIF’s serao utilizadas].

Na simulac@o, um dia é uma fungdo com dominio (0,24] e um periodo/ano é composto
por 100 dias justapostos de maneira continua. Sendo assim, um ano ¢ uma funcao continua

com dominio (0,2400]. Simulamos 100 modelos com a seguinte estrutura:

Yini(t) = olt) + Bo(t) Y + (3.37)
400 ©
80>, [0 Xomi (T = ) x Iy, g (8) + )
em que,
Y = Y (t — 24) if + € (24, 2400]
Vi = Yp1(2400 + ¢ —24) if ¢ € (0,24]

emquem=1,---,8 j=1,---,100 e T} assume os valores 6, 12,18, 24, -- -, 2400.
6
4
Para obter o valor da varidvel explicativa ) /’yk(u)ij(Tk —u)du x Iig, , 1(t)
k=1
0

é preciso definir os valores de T} e Tj_1. Suponha, por exemplo, t = 1067, tal valor

corresponde as 11 horas do quadragésimo quinto dia* do ano. Sendo assim, T}, = 12 +

*A unidade de tempo é dada pela parte inteira da divisio de 1067 por 24. E o correspondente s no
dominio da unidade de tempo é dado pelo resto da divisao de 1067 por 24.
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Figura 3-9: Constante avaliada em dois intervalos ao longo do ciclo.

(24 x44) e Ty—1 = T, — 6.

Na figura (3-9), temos o grafico da constante, a(t), para duas avaliagoes ao longo do
ciclo®. O gréfico indicado pela linha tracejada é um deslocamento para baixo e esquerda
do gréfico indicado pela linha cheia, emulando os niveis mais baixos de carga no inverno
comparativamente ao verao.

Na figura (3-10), podemos observar a fungdo que corresponde a varidvel exégena [no

modelo da carga esta varidvel é a temperatura). Ela foi geradaS de acordo com:

Xi(t) = g(t) + &(t) (3.38)

em que &;(t) é termo de erro com desvio padrao 0.1.

Na figura (3-11), temos a transformagcao, via HIF, da varidvel exégena. Cada um dos
6

niveis ¢ dado por uma integral do tipo:/vk(u)ij(Tk —wu)du x Ii7, | 1,(t), em que k
0

®A férmula utilizada para obter a contante abaixo pode ser encontrada no apéndice 1.
A funcdo que descreve g(t) pode ser encontrada no apéndice 1.
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Figura 3-10: Varidvel exdgena avaliada em dois intervalos ao longo do
ciclo.

assume os valores 1, 2, 3 e 4. T}, assume os valores 6, 12,18, 24, --- ,2400.
Na figura (3-12), temos a fungao dependente obtida.

Na figura (3-13), temos as HIF’s estimadas para cada um dos periodos.
3.6 Continuidade no modelo funcional nao simultaneo

O tipo de dado que consideramos neste trabalho sdo fungoes que apresentam como
caracteristica importante o fato de serem continuas. Os modelos nao simultaneos aqui
tratados envolvem fungbes em patamares [portanto descontinuas], conforme pode ser
observado na figura (3-11). A fim de embasarmos uma breve discussao sobre continuidade
nos modelos funcionais nao simultaneos, escrevemos um modelo que por simplicidade de
exposicao serd para a evolugao didria da carga e com apenas uma varidvel explicativa.

4 6
Yilt) = A0S [ Xi(Te ~ wdu x i, (0) + i) (3:39)
k=17
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Figura 3-11: Exemplo de patamares obtidos através de integrais do tipo:
6

/’yk mi (T — w)du x Iy, 1y (t), em que k assume os valores 1, 2, 3 e

0

4.

T}, assume os valores 6, 12,18, 24, -- -, 2400.

o |

o

o

o |

o

]

g A

o

< 7 — tenfre (1,96]

---- tenfre (1173,1296]

T T T T T
0 20 40 60 80

Figura 3-12: Fungao dependente avaliada em dois intervalos ao longo de
um mesmo ciclo.
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Figura 3-13: HIF's estimadas para madrugadas, manhas, tardes e noites.
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emque i =1,---,500, k=1,---,4, t € (0,24] e T}, assume os valores 6, 12,18, 24.
6

6
Yi(6) = lim S(t /71 —u)du = lim B(t) [ v9(u)X;(12 — u)du
0

t—61 t—6—

t—12+ t—12—

6
Yi(12) = lim p(t )/ o(u) X (12 —uw)du = lim (¢ )/ 3(u) X;(18 — uw)du
0 0
6 6

V8 = lim 50 [0 X08 ~ u)du= Tim 5(2) [ Xi(18 - u)du

t—18+ t—18~
0 0
6 6
Faca / w)X;(6 —u)du = C e /VQ(U)XZ'(H —u)du = D. Por um lado temos que
0 0
Yi(6) = lim;_¢+ 5(t)C e por outro que Y;(6) = lim;_5- S(¢)D. Segue dai que:
lim; ¢+ B(t)C = limy - B(t)D
o que implica:
lim, o+ 6:t) _ D
e B® = C (340)

Por (3.40), Y;(6) s6 seria continua se C' = D. Nao ¢ o caso para a carga de energia elétrica.
No modelo, impomos uma de restri¢ao de continuidade para Y;(-) e para (). Pode ocorrer
de o parametro () variar rapidamente na proximidade do ponto 6 para compensar o salto
de C para D e atender a restri¢ao de continuidade de Y;(+). O mesmo comportamento pode
ocorrer nas vizinhancas dos pontos 12 e 18.

A fim de acomodar a descontinuidade sujacente ao modelo nao simultdneo vamos
6 6 6

projetar os patamares dados por: /’yl( u)du, /72 (12— u)du/ 3(u) X; (18—

0 0 0
6

u)du e /74(u)Xi(24 — u)du em uma base de splines. Na figura (3-14), exibimos possiveis

0
exemplos dos patamares supracitados e sua projecdo em uma base de splines’.

"A base de splines da figura (3-14) admite primeira derivada descontinua nos pontos 6, 12 e 18.
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©  Covariada original dia 1
--= Covariada suavizada dia 1
° +  Covariada original dia 2

g — Covariada suavizada dia 2

Index

Figura 3-14: Exemplo de projecao em base de splines dos patamares dados
6 6 6

por: O/fyl(u)Xi(G —u)du 0/72(U)Xi(12 — u)du, 0/73(u)Xi(18 —u)du e

6
/74(u)X,-(24 — u)du.
0
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Capitulo 4

Modelo funcional nao simultaneo aplicado a carga

elétrica horaria

No segundo capitulo desta tese, modelamos as evolugoes anuais e semanais da carga. Neste
capitulo, apresentamos versées nao simultaneas dos mesmos modelos. A temperatura é
a covariada que se relaciona com a carga de maneira nao simultdnea. Por uma questao
de comodidade para o leitor, reapresentamos, nas secoes seguintes, as formas funcionais
dos modelos simultineos para as evolucoes semanais e anuais. Simplificagoes dos modelos
estimados no segundo capitulo desta tese sao adotadas. Para cada modelo nao simultaneo,

estimamos uma versao simultdnea com vistas a comparagoes.
4.1 Modelo semanal

No modelo semanal, o dominio das fungoes ¢ dado pelo intervalo [0,168). As primeiras
24 horas correspondem ao domingo, as 24 horas seguintes correspondem & segunda-feira e

assim por diante. Lembramos que:

o o({Ys(u)ju<t—24},Ys 1, Ys 0, , Xg,--+) se t € (24,168]
st =

)

o({Yso1(u)ju <t+168—24},Ys 1,Ys o,-- , Xg,---) set € (0,24]

e que no segundo capftulo haviamos assumido:
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E(Ys®)|Ger) = o) +BOY,_ (1| 4]), v+
Ba)Yo (1o 1)), rrra(D)+
Bs(W)Ys_(1-| &), mas )+
Ba®Y,_ (1o 41y, as0 (D) Y (OWs(t) + Di(t)

(4.1)

em que s = 1,2,--- , N, = 168 % |2}| + ¢ — 24, onde |-] denota a fungdo parte inteira
e (-), denota a fungao parte positiva. Yy assume os valores da carga somente quando z
indica uma semana na qual vale o horario de verao. Caso contrario, Y,y assume valor zero.
Y. rama assume os valores da carga somente quando z indica uma semana pertencente a
fevereirofe na qual nao vale horario de verao|, marco e abril. Y, 5777 segue a mesma regra
para aquelas semanas pertencentes a maio, junho e julho. E por fim, Y, 450 assume os
valores da carga somente quando z indica uma semana pertencente a agosto, setembro
e outubrole na qual nao vale horédrio de verdo]. Wi(t) é a temperatura, as(-) e Dy(t)
desempenham a mesma func¢ao que uma constante e uma dummy de feriados nos modelos
univariados de regressao.

A fim de estimar um modelo funcional ndo simultadneo para as curvas semanais de carga,
adotaremos duas simplificagoes: 1 - serao excluidos da amostra os sébados, domingos e as
segundas-feiras; 2 - O modelo serd estimado separadamente para as semanas classificadas
como Y.y, Y. rra, Yomgg e Y aso. Dessa forma, para o conjunto das semanas em que
vale horario de verdao, por exemplo, o modelo que aparece em (4.1) pode ser reescrito da

seguinte forma:

E(Ys(t)|Gst) = alt)+ B(t)Ys(t —24)+
15 (4.2)
Ba(t) /7k w)ws (T — w)du X Iip, | 7,](t) + &s(t)
k=1 i
em que s = 1,2,--- | N [asimplificagdo 2 implica que N corresponde ao nimero de semanas

observadas e nas quais vale horédrio de verao|, t € (0,96], ws(-) é a temperatura e as fungoes
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as(+) e Dg(+) desempenham a mesma fungdo que uma constante e uma dummy de feriados
nos modelos univariados de regressao. No modelo semanal, T}, assume os valores 6, 12, 18,
24, 30,---,96 e Tp = 0. A hora t = 63 corresponde as 15 horas da quinta-feira e (4.2) para

essa hora ¢ dada por:
E(Ys(63)) = a(63)+5,(63)Ys(39)+

6
ﬁ2(63)/73(u)w5(66 —u)du + £5(63)
0

No modelo semanal nao simultaneo, os coeficientes da carga defasada e da temperatura
serao penalizados pelo acelerador harmonico Lyg = (%—1)2D2 g+ g que capta os movimentos
recorrentes a cada 24 horas apresentados pela carga.

Na figura (4-1), temos as HIF’s estimadas para as madrugadas, manhas, tardes e
noites para os quatro grupos de modelos. Algumas caracteristicas sao interessantes. Nas
madrugadas de FMA [fevereiro, marco e abril] e de ASO [agosto, setembro e outubro]
os pesos das horas iniciais sao mais altos que das horas finais. O contrdrio ocorre para
as madrugadas de verdo e de MJJ [maio, junho e julho]. As horas finais das manhas de
verao apresentam os maiores pesos. As horas centrais das tardes de verdo apresentam os
maiores pesos. Esse comportamento se inverte em MJJ [as horas do inicio e final das tardes
apresentam pesos maiores comparativamente as horas centrais da tarde]. As horas iniciais
das noites de verao e MJJ sdo mais importantes, para explicar a carga, quando comparadas
com as horas inicias de FMA e ASO.

Nas figuras (4-2), (4-3), (4-4) e (4-5), podemos observar o boxplot das RMSE’s
associadas a cada hora do dia provenientes dos modelos estimados separadamente de acordo
com as classificagoes Verao, FMA, MJJ e ASO [para cada grupo foi estimado um modelo
conforme (4.2)]. A cada hora estao associadas 4 RMSE’s correspondentes as tercas, quartas,
quintas e sextas-feiras. As RMSE’s associadas as horas 3, 4, 9 e 10 apresentam medianas
mais altas que as demais. Essas horas tem em comum o fato de antecederem a mudanca

entre periodos do dia [madrugada para manha e manha para tarde]. Tal caracteristica
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Figura 4-1: HIF’s estimadas no modelo semanal para cada periodo do dia
e do ano.

pode ser entendida também uma mudanca de concavidade das curvas de carga.

O modelo simultaneo associado a (4.2) pode ser escrito da seguinte forma:

Ba(t)ws(t) + &5(t)
em que s = 1,2,--- N, ¢t € (0,96], ws(-) é a temperatura e as fungdes as(-) e Ds(+)

desempenham a mesma fungao que uma constante e uma dummy de feriados nos modelos
univariados de regressao.

Nas figuras (4-2), (4-3), (4-4) e (4-5), podemos observar o bozplot das RMSE’s associadas
a cada hora do dia provenientes dos modelos (4.3) estimados separadamente de acordo
com as classificagoes verao, FMA, MJJ e ASO. A cada hora estao associadas 4 RMSE’s
correspondentes a tercas, quartas, quintas e sextas-feiras.

As figuras (4-2), (4-3), (44) e (4-5) indicam que, em termos de RMSE, a média
ponderada da temperatura, em que os pesos sao dados pela HIF, é tao eficaz quanto a

temperatura como covariada para a carga. O modelo nao simultdneo permite que sejam
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Modelo simultdneo - verdo
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Figura 4-2: RMSE’s provenientes dos modelos simultaneo e nao simultaneo
semanal

captados padroes de temperatura que ocorram em instantes proximos ao instante sendo
explicado e nao somente a temperatura do préprio [instante]. Além disso, uma potencial
vantagem do modelo nao simultaneo, no caso em que o modelo for utilizado para previsao,
¢ a nao necessidade da previsao da temperatura para cada instante de tempo. Basta a

previsao da média ponderada para madrugadas, manhas, tarde e noites.
4.2 Modelo anual

No modelo anual simultdneo, o dominio das fungdes é [0,8760). Para isso lembramos que:

g U({ym(u);uSt_24}7ym—17ym—27 7wm7"') sete (24,8760]
m,t =

)

U({ym—l(u);u < t + 8760 — 24}7ym—17ym—2; Wy, ) set € (0724]

e que :

E(Ym(t)|Gm.1) = a(t) + B1(H)Fm + 7 (H)wm(t) + D (t)- (4.4)
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Modelo simultaneo - MJJ
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Figura 4-3: RMSE’s provenientes dos modelos simultdneo e ndo simultaneo
semanal
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Modelo simultdneo - FMA
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Figura 4-4: RMSE’s provenientes dos modelos simultdneo e ndo simultaneo
semanal
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Modelo simultaneo - ASO
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Figura 4-5: RMSE’s provenientes dos modelos simultaneo e nao simultaneo
semanal.

A funcao 37 ¢ dada por:

Uin = Ym(t — 24) se t € (24, 8760]

Uin = Ym—1(4232 4+t —24) set € (0,24]
em=1,---,N,t € [0,8760); 8760 é o nimero de horas observadas ao longo de um ano.
A varidgvel g, representa a carga corrente [y, (t)] defasada em 24 horas. A fungao wy,(-) é
a temperatura. As fungoes a(-) e D,,(+) desempenham a mesma fungao que a constante e
uma dummy para feriados nos modelos tradicionais de regressao.

O modelo serd aplicado as 51 semanas completas e interiores do ano, optamos
também por excluir da amostra os sdbados, domingos e segundas-feiras [as segundas-feiras
continuam sendo covaridas das tercas feiras, elas foram excluidas somente como varidveis
dependentes|. Estes dias apresentam um formato diferente para a curva de carga e é
provéavel que também exibam HIF’s diferentes. Tais implicam que ¢ € (0, 4896].

As HIF’s sao estimadas para madrugadas, manhas, tardes e noites das tergas, quartas,
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quintas e sextas-feiras. Elas variam de acordo com os meses do ano. Isto é, a HIF estimada
para as madrugadas de janeiro podem diferir daquelas estimadas para as madrugadas de

fevereiro. Sendo assim, sao estimadas um total de de 48 HIF’s.

1

Apenas a temperatura entra no modelo de maneira ndo simultanea’, conforme abaixo:

Yult) = alt) + Dult) + Bo(t)Tm + (4.6)
816 O
510> [T~ w)du x L,y (0 + (0
k=1 0
em que:
Ui, = Ym (t — 24) se t € (24, 4896]

Ui = Ym—1(4896 + ¢t —24) se t € (0, 24]

m=1,---,8 j=1,---,12,t € [0,4896), ¥, representa a carga corrente [y,,(t)] defasada
em 24 horas. A fungdo wp,(-) ¢ a temperatura. As fungoes a,,(-) e Dy, (-) desempenham
o mesmo papel que a constante e uma dummy para feriados nos modelos tradicionais de
regressao. T} assume os valores 6,12,18,---2400 e T,_1 = T, — 6 com Ty = 0.

Para fins diddticos faga t = 1067 no modelo que aparece em (4.6). Tal valor de ¢
corresponde as 11 horas do quadragésimo quinto dia? considerado no ano. O valor de T},
neste caso ¢ dado por T, = 12 4 (24 x 44) = 1068 e o de T_; = 1062. O quadragésimo

quinto dia do ano é um dia do més de fevereiro. Assim para t = 1067 a expressao (4.6) é :

!Para pontuar a diferenca entre o nosso modelo e o de Senturk e Muller considere a seguinte expressio:

EY (#)[X(u) u € (0,T)] = Bo(t) + Bl(t)/v(u)X(t — u)du (4.5)

para t € [A,T]. Para um t* fixado, tomamos uma espécie de média ponderada dos valores de X () para
t e (t*,t" — A) como regressor para Y (t*). Independentemente do t* a HIF é sempre a mesma, além disso
estamos sempre olhando para valores ¢ menores que t* o que nio é necessariamente o nosso caso.

20 dia do ano ¢ dado pela parte inteira da divisdo de 1067 por 24. E a correspondente hora do dia é
dada pelo resto da divisao de 1067 por 24.
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Figura 4-6: HIF’s estimadas para a temperatura no modelo anual.

Yo (1067) = «(1067) 4 Bo(1067) Yz + (4.7)
6

B(1067) / g (1) (1068 — )t + £, (1067)
0

Na figura (4-6), podemos observar as HIF’s da temperatura estimadas para os meses
de janeiro e julho. Podemos observar que assim como os pardmetros funcionais do modelo
simultaneo, as HIF’s sofrem pequenas alteragoes de um més de verao para um més de
inverno.

No modelo (4.6) sao necessérias ainda algumas consideragoes acerca de sazonalidade.
A periodicidade anual (sazonalidade) é devida basicamente a fatores climaticos. Por
exemplo, tercas-feiras de inverno exibem formas tipicas distintas das tercas-feiras de

verao [cf. capitulo 2]. Em funcao disso, estabelecemos que o pardmetro da temperatura

24x4x51
27

seja penalizado pelo acelerador harmoénico Lig = ( )29 + g que capte os

movimentos induzidos na carga por menores e maiores temperatura no inverno e no verao,
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respectivamente.

A carga defasada e a carga apresentam movimentos recorrentes a cada 24 horas, por
exemplo, afora nos dias mais quentes de verao, o horario de pico ocorre no inicio das noites
e do horario de menor consumo durante as madrugadas. Sendo assim, ¢ razoavel que o
parametro associado a carga defasada, 3(t), apresente um comportamento periédico, com
periodo 24. Possiveis fugas deste comportamento, pelo parametro [3(t), serdo penalizadas
pelo acelerador harmonico Lig = (%—Z)QDZg +g.

Nas figuras (4:7), (4-8), (4-9), e (4:10), temos o distribuigdo das RMSE’s do modelo
funcional simultdneo e nao simultdneo. As RMSE’s foram classificadas de acordo com
verao, FMA, MJJ e ASO. Em termos de RMSE, a média ponderada da temperatura, em
que os pesos sao dados pela HIF, é tao eficaz quanto a temperatura como covariada para
a carga. O modelo nao simultdneo apresenta como principal vantagem o fato de ser mais

parcimonioso.
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Figura 4-7: RMSE’s provenientes dos modelos simultaneo e nao simultaneo

anual. Os valores estao em %.
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Modelo Anual simultaneo - MJJ
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Figura 4-8: RMSE’s provenientes dos modelos simultaneo e nao simultaneo

anual. Os valores estao em %.
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Modelo Anual simultaneo - FMA
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Figura 4-9: RMSE’s provenientes dos modelos simultaneo e nao simultaneo

anual. Os valores estdao em %.



107

Modelo Anual simultdneo - ASO
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Figura 4-10:
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Conclusao

Na tese desenvolvemos modelos para lidar com processos estocasticos que exibam trés
caracterfsticas bdsicas: (1) inércia, (2) ciclos e (3) dados funcionais. Por apresentar tais
caracterfsticas e ser importante do ponto de vista econdémico, a carga hordria de energia
elétrica foi escolhida como exemplo de aplicacdo de nossa metodologia.

Inicialmente foram desenvolvidos trés modelos de regressao funcional do tipo
simultdneo. O primeiro deles, denominado modelo didrio, ¢ do tipo periédico funcional
e estd baseado nas evolugoes didrias da carga. Nesse modelo, as variacoes sazonais
nao induzidas por temperatura sao captadas através da inclusao de determinadas
sendides e cossendides. Este modelo apresentou como potencial desvantagem a possivel
descontinuidade das previsoes para os finais e inicio de cada dia da semana.

O segundo modelo, denominado semanal, estd baseado nas evolugbes semanais da
carga. Os parametros desse modelo variam com as estagbes do ano de forma a captar
a sazonalidade nao induzida pela temperatura. O modelo semanal deixou claro que os
parametros mudam de acordo com a estacao do ano e que essa mudancga ocorre de maneira
suave. Essa suavidade nos levou a especificacao de um modelo baseado nas evolugoes
anuais da carga. O terceiro modelo, anual, apresenta como principal vantagem o fato
dos pardmetros se adaptarem ao longo do ano para captarem as mudancas induzidas pela
sazonalidade. Ele também apresentou melhores RMSE’s que os dois modelos anteriores. A
principal desvantagem do modelo anual esta associada & necessidade de registro dos dados
via mudanca da escala do tempo para lidar com o fato de um ano nao ser constituido de
um nidmero inteiro de semanas. Por se tratarem de séries temporais esse tipo de registro
pode gerar algum tipo de viés.

Os trés modelos anteriores sdo do tipo simultdneo. Baseados nos modelos desenvolvidos
por Ramsay & Silverman(2010) e Senturk & Muller (2010), propusemos que a varidvel
dependente avaliada no tempo t passasse a se relacionar com uma média ponderada da
varidvel explicativa em um intervalo de tempo apropriado, contendo t. Subjacente a

tal modelo, obtivemos um estimador que pode ser considerado uma versao funcional do
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estimador de posto reduzido em modelos lineares. Esses novos modelos foram denominados
modelos funcionais nao simultaneos.

O modelo funcional nao simultdneo foi aplicado as evolucoes semanais e anuais da
carga. Uma potencial vantagem do modelo nao simultdneo, no caso em que o modelo for
utilizado para previsao, é a nao necessidade da previsao da temperatura para cada instante
de tempo. Basta a previsao da média ponderada para madrugadas, manhas, tarde e noites.

Um desenvolvimento futuro importante diz respeito ao registro dos dados. Nos dados da
carga identificamos o tipo de problema tratado em Ramsay & Silverman (2010) relacionado

a registro. Essa ¢ uma futura linha de pesquisa.
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Apéndice 1

Formulas secao 4.4.1

Forma funcional de f(t) que aparece em (3.32).

ra t € (0,9]

)+ 0.5 para t € (18, 20]

f(t) = 0.5x sin(—g + g X (t;4)) + 0.5 pa

f(t) = +/0.005 x (t — 10) + 0.36 para t € (9, 18]
—20

) = 05 xsin(+ 7 x (¢ — )

f(t) = sin(1.9 x w) para t € (21, 24]

Formas funcionais de v (t), v2(t),73(t) € 74(t) que aparecem em (3.33).

Y1(u) =

Yo(u) =

Ya(u) =

Forma funcional do 3(t) que aparece em (3.34).

(4.8)
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50 = Xilt) /nparat € (1,6]

6
= / 1 (W) X (6 — w)du
0
Bt) = Z 5 Xilt) /n parat € (6:12]
i=1
Yo(u) X; (12 — u)du
/
Blt) = > — Xilt) /n para t € (12, 18]
=1
V3 (u) X; (18 — u)du
/
Bt) = i Xi(t) /n para t € (18,24]
i=1

6
/73(u)X,'(24 —u)du
0

Férmulas secao 4.4.2

Forma funcional para os p/s que aparecem em (3.35):
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pi(s) = sin(s > s € (1,6]

[l

. (t—9.5)
1 A
pals) = smEXAr 5 ) ey

[sin (5 (1+ %))]st

. (t—15.9)
1 Ar o2
pa(s) = sin(px (Ut 5 ) s € (12,18]

[on(s < (14 =22))a
sin(Z x (14 2

12
pa(s) = s € (18,24]
24

/ [sin (5 % (1+ (t%‘“’)))rds

18

B
X
—
—

o~
o |
&
~—
~—
—_
QL
w

ol

B

@\b—'
no

ol

R

ol

Foérmulas secao 4.5

Forma funcional da fungao a(t) que aparece em (3.37):

0.5sin(5E + T 1 61(s)+
(sin(F + 310 2) +1) g (s)+ | +e

0.2sin (g%) - 1.3> I(18.24(5)

em que ¢ = 0.2 para os 25 primeiros dias que compdem o ciclo e ¢ = 0.1 para os dias 26 a

50.

em que ¢ = 0 para os dias b1 a 75 e ¢ = 0.1 para os dias 76 a 100 que compoem o ciclo.
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Forma funcional da funcao g(t) que aparece em (3.38):

t
g(t) =30 <Si1’l(ﬂ'21) + O.25> +5,25
para os 25 primeiros dias que compoem o ano.

55

. t
g(t) = 5 <81n(7r21) + 0.25) +4,25

para os 25 dias 26 a 50 que compoem o ano.

t
g(t) =25 (sin(ﬁzl) + 0.25) +2,25

para os dias 51 a 75 que compodem o ano.

o7

. t
g(t) = 5 <81n(7r21) + 0.25) +3,25

para os dias 76 a 100 que compoem o ano.
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Apéndice 2

Programacao do modelo didrio

o -

#Dias utilizados na modelagem - Domingo

- -

Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")

4 ,
# Criando uma Dummy de feriados

4 .

D1= ehFeriadoMBR(Dias)

D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

# -

#Semanas completas nos dias observados

# -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "%m/%d/hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "%m/%d/%Y")-5,

by="days")

# -
#Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
- ,

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)
# -

#Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
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# -
CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(
DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

# -

#Transformando os dados em relagdo a média da

#semana anterior e tirando log.
o ,
CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans

CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

# -
#Dias que entram nos dados transformados

i -
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "%m/%d/HhY")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"m/%d/%Y") -5, by="days")

” i

# Restringido os dados transformados para semanas completas

# a partir de 2003. Para resolver os problemas induzidos pelo
#racionamento de energia
# -

Temperatura= matrix(c(TempComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
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LagCarga= matrix(c(CargaComp) ,24) [
,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

#

#Pegando a carga do domingo

#
CargaDomDfer= Cargal,weekdays(Dias)==
"domingo"]

#

#Pegando a Temperatura do domingo

7

TempDomDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==

"domingo"]

#

#covariada do domingo

7

CovDomDfer= LagCargal,weekdays(Dias-1)==
"sdbado"]

#

# Pegando as segundas de feriados e

# organizando de forma matricial

7

DFerDom=t (matrix (rep(DFeriado,24),
length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="domingo"]

7

#pegando a carga dos feriados

#

MCargaDFer=CargaDomDfer*DFerDom
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#

# Criando a constante

#

Const= rep(1,418)

#

# No6s da base de splines

#
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,20,24)
#

# Ordem do Spline

#

norder=4

#

# Criando uma base de splines
#

cargabasis = create.bspline.basis(c(1l, 24),
norder+length(Breaks)-2,
norder ,breaks=Breaks)

cargafdPar = fdPar(cargabasis)

7

# Dominio do spline

#

Argvals=c(1:24)

#

# Carga como combinacao da base de splines

7

cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaDomDfer,

cargafdPar)
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cargaDferfd = cargaSmooth$fd

# -
# Covariada como combinagcao linear da base de splines

i -

LagcargaSmooth=smooth.basis(Argvals,

CovDomDfer, cargafdPar)
LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd
# -

#Dummy como combinacao linear da

#base de splines
# -
DFerSmooth=smooth.basis(Argvals,MCargaDFer

,cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

- -
# criando uma base de fourier para a temperatura

i -

Tempbasis = create.fourier.basis(c(1, 24),7)

TempfdPar = fdPar(Tempbasis)

Argvals=c(1:24)

4 -

# escrevendo a temperatura como combinacao da base de fourier
# -

TempSmooth=smooth.basis(Argvals,

TempDomDfer, cargafdPar)
TempDferfd = TempSmooth$fd
# -

# Senoides e cossenoides
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- .
Cosl= cos( (2%pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Sinl= sin( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Cos2= cos( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Sin2= sin( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
- .

#Numero de varidveis explicativas

# -
NVE= 4

i -
# Nos da base de parametros ordem do spline

# -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

4 -
norder=4

# -
# Criando a base de parametros

i -

betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,

norder ,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)

i -
#lista de pardmetros para serem estimados

# -

betalist = vector("list",NVE)
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names (betalist)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp")#,"Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betalist [[(NVE)]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-3]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-2]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betaList [[NVE]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

# -
#Lista de covariadas

- -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(1,ncol(CargaDomDfer))
CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd
CovListNew[[3]]=DFerfd

CovListNew[[4]]=TempDferfd

CovListNew[[5]]= Cosl

CovListNew[[6]]= Sinl

CovListNew[[7]]= Cos2

CovListNew[[8]]= Sin2

- ,
# Rodando o modelo

# -
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ModeloDomDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betalist)

# -

#Dias utilizados na modelagem - Segunda-Feira

i -

Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")

# -
# Criando uma Dummy de feriados

o ;

D1= ehFeriadoMBR(Dias)

D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

# -

#Semanas completas nos dias observados

- -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "Ym/%d/%hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "%m/%d/%Y")-5,

by="days")

o ,
#Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
i .

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element (

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

- -
#Pegando os dados da carga apenas para semanas completas

# -
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CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

- .

#Transformando os dados em relagao a media da semana anterior e tirando log.
# -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans

CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

- ,
#Dias que entram nos dados transformados

i .
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "Um/%d/%Y")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"%m/%d/%Y") -5, by="days")

4 ,

# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.

# Para resolver os problemas induzidos pelo racionamento de energia

Temperatura= matrix(c(TempComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
Carga=matrix(c(CargaComp),24) [
,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
LagCarga= matrix(c(CargaComp) ,24) [
,is.element (DiasSemComTransf,Dias-7)]

# -
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#Pegando a carga da segunda-feira
i -
CargaSegDfer= Cargal,weekdays(Dias)==

"segunda-feira"]

- .
#Pegando a Temperatura da segunda

- .

TempSegDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==

"segunda-feira"]

i -

#A covariada da segunda é a média dos dias tteis da semana imediatamente anterior
# -

CovSegDfer= apply(array( c(LagCargal,

weekdays (Dias-7) !="sdbado"&
weekdays (Dias-7) !="domingo"1),

c(24,5,419)),3,rowMeans)

# -

# Pegando as segundas de feriados e organizando de forma matricial
# -
DFerSeg=t (matrix(rep(DFeriado,24),

length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="segunda-feira"]

i -
#Pegando a carga dos feriados

- .
MCargaDFer=CargaSegDfer*DFerSeg

- -

#Criando a constante
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#

Const= rep(1,418)

#

# Noés da base de splines

#
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,20,24)
#

# Ordem do Spline

#

norder=4

#

# Criando uma base de splines
#

cargabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,

norder ,breaks=Breaks)

#

# Transforando em parametro

#

cargafdPar = fdPar(cargabasis)

7

# Dominio do spline

#
Argvals=c(1:24)

7

# Carga como combinagao da base de splines

#

cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaSegDfer[,-1],
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cargafdPar)

cargaDferfd = cargaSmooth$fd

# -
# Covariada como combinagao linear da base de splines

# -

LagcargaSmooth=smooth.basis(Argvals,

CovSegDfer[,-419],cargafdPar)

LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd

# -
# Dummy como combinacao linear da base de splines

# -
DFerSmooth=smooth.basis(Argvals,MCargaDFer

[,-1],cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

o ;
# Criando uma base de fourier para a temperatura

- ,

Tempbasis = create.fourier.basis(c(1, 24),7)

TempfdPar = fdPar(Tempbasis)

Argvals=c(1:24)

4 -

# Escrevendo a temperatura como combinacao da base de fourier
# -

TempSmooth=smooth.basis(Argvals,

TempSegDfer[,-1],cargafdPar)
TempDferfd = TempSmooth$fd
- .

# Senoides e cossenoides
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# -
Cosl= cos( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"] [-1]

Sini= sin( (2%pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"] [-1]

Cos2= cos( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"] [-1]

Sin2= sin( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"] [-1]

- -
#Nimero de varidveis explicativas

# -
NVE= 4

# -
# No6s da base de parametros ordem do spline

- -
Breaks=c(1,10,11,14,17,18,19,19,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

- -
norder=4

# -
# Criando a base de parametros

# -

betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,
norder ,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)
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i ,
#lista de pardmetros para serem estimados
i .

betalist = vector("list",NVE)

names (betalList)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp","Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betalist [[(NVE)]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-3]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betaList [[NVE-2]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist[[NVE]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

# -
#Lista de covariadas

- -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(1,ncol(LagcargaDferfd$coef))
CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd
CovListNew[[3]]=DFerfd
CovListNew[[4]]=TempDferfd

CovListNew[[5]]= Cosl

CovListNew[[6]]= Sinl

CovListNew[[7]]= Cos2
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CovListNew[[8]]= Sin2

i -

# Rodando o modelo

o .
ModeloSegDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betalist)

i -

# Dias utilizados na modelagem - terca-feira

i -

Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")

# -
# Criando uma Dummy de feriados

# -

D1= ehFeriadoMBR(Dias)

D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

# -

# Semanas completas nos dias observados

i -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "%m/%d/%Y")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "Y%m/%d/%Y")-5,

by="days")

# -

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
i ,

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element (

DiasDadosCarga,
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DiasSemCom) ,3:26]1)),168)
TempComp=TempSemCom[,-1]
# -
# Pegando os dados da carga apenas para semanas completas
- .

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

o -

# Transformando os dados em relagao a média da semana anterior e tirando log.
i -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans

(CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

- .
# Dias que entram nos dados transformados

i .
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "Y%m/%d/%Y")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"m/%d/%Y") -5, by="days")

4 ]

# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.

# Para resolver os problemas induzidos pelo racionamento de energia

Temperatura= matrix(c(TempComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [
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,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

LagCarga= matrix(c(CargaComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

# -
# Pegando a carga da terca-feira

# -

CargaTerDfer= Cargal,weekdays(Dias)==

"terca-feira"]

# -
# Pegando a Temperatura da terga-feira

# -

TempTerDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==

"terca-feira"]

# -
# Covariada da terca-feira

- ,

CovTerDfer= LagCargal,weekdays(Dias-1)==

"segunda-feira"]

# -

# Pegando as tercas de feriados e organizando de forma matricial
- ,

DFerTer=t (matrix(rep(DFeriado,24),

length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="terca-feira"]

i -
# Pegando a carga dos feriados

# -
MCargaDFer=CargaTerDfer*DFerTer
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#

# Nés da base de splines

#
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,20,24)
#

# Ordem do Spline

#

norder=4

#

# Criando uma base de splines
#

cargabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,
norder ,breaks=Breaks)

cargafdPar = fdPar(cargabasis)

7

# Dominio do spline

#

Argvals=c(1:24)

7

# Carga como combinagao da base de splines

#

cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaTerDfer,
cargafdPar)

cargaDferfd = cargaSmooth$fd
i

# Covariada como combinacao linear da base de splines

#




136

LagcargaSmooth=smooth.basis(Argvals,

CovTerDfer, cargafdPar)

LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd

#

# Dummy como combinacao linear da base de splines

i

DFerSmooth=smooth.basis(Argvals,MCargaDFer

,cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

7

# Criando uma base de fourier para a temperatura

##

Tempbasis = create.fourier.basis(c(1, 24),7)

TempfdPar = fdPar(Tempbasis)

Argvals=c(1:24)

7

# Escrevendo a temperatura como combinacao da base de fourier

#

TempSmooth=smooth.basis (Argvals,

TempTerDfer, cargafdPar)

TempDferfd = TempSmooth$fd

#

# Senoides e cossenoides

#

Cosl= cos( (2%pi/52)*
Sinl= sin( (2*pi/52)*
Cos2= cos( (4x*pi/52)x*

Sin2= sin( (4x*pi/52)*

(1:1length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
(1:1length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
(1:1length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]

(1:1length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
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i -
#Numero de varidveis explicativas

i -
NVE= 4

- -
# Nos da base de parametros ordem do spline

4 -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)

o -
# Ordem do Spline

i -
norder=4

i -
# Criando a base de parametros

- -

betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,

norder ,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)

i -
#lista de parametros para serem estimados

# -

betalist = vector("list",NVE)

names (betalList)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp","Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betalist [[(NVE)]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))
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betalist [[NVE-3]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-2]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = betafdPar

betalist[[NVE]] = betafdPar

# -
#Lista de covariadas

o -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(l,ncol(CargaDomDfer))
CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd

CovListNew[[3]]=DFerfd

CovListNew[[4]]=TempDferfd

CovListNew[[5]]= Cosl

CovListNew[[6]]= Sinil

CovListNew[[7]]= Cos2

CovListNew[[8]]= Sin2

# -

# Rodando o modelo

4 -
ModeloTerDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betaList)
# -

# Dias utilizados na modelagem - Quarta-feira

i -

Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")
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4 ,
# Criando uma Dummy de feriados
4 .

D1= ehFeriadoMBR(Dias)

D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

i -

# Semanas completas nos dias observados

4 -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "%m/%d/hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "%m/%d/%Y")-5,

by="days")

# -

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
- .

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

i -
# Pegando os dados de Carga apenas para semanas completas
# -

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

- -

# Transformando os dados em relagdao a media da semana anterior e tirando log.

# -
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CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(
rep(rev(rev(colMeans

(CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

o ,
# Dias que entram nos dados transformados

i .
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "Ym/%d/%Y")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"%m/%d/%Y") -5, by="days")

4 _

# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.

# Para resolver os problemas induzidos pelo racionamento de energia.

Temperatura= matrix(c(TempComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

LagCarga= matrix(c(CargaComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

- -
# Pegando a carga da quarta-feira

# -

CargaQuaDfer= Cargal,weekdays(Dias)==

"quarta-feira"]
# -
# Pegando a Temperatura da quarta-feira

# -
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TempQuaDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==
"quarta-feira"]

# -
# Covariada da quarta-feira

- .
CovQuaDfer= LagCargal,weekdays(Dias-1)==

"terca-feira"]

# -

# Pegando as quarta-feira de feriados e organizando de forma matricial
- .

DFerQua=t (matrix(rep(DFeriado,24),

length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="quarta-feira"]

# -
# Pegando a carga dos feriados

4 -
MCargaDFer=CargaQuaDfer*DFerQua

# -
# Criando a constante

i -
Const= rep(1,418)

# -
# No6s da base de splines ordem do Spline criando uma base de splines
# -

Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,20,24)
norder=4
cargabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),

norder+length(Breaks)-2,
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norder ,breaks=Breaks)

cargafdPar = fdPar(cargabasis)

#

#Dominio do spline

7

Argvals=c(1:24)

#*

# Carga como combinacao da base de splines

#

cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaQuaDfer,
cargafdPar)

cargaDferfd = cargaSmooth$fd

#

# Covariada como combinagao linear da base de splines

7

LagcargaSmooth=smooth.basis(Argvals,
CovQuaDfer, cargafdPar)

LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd

#

# Dummy como combinacao linear da base de splines

7

DFerSmooth=smooth.basis(Argvals,MCargaDFer
,cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

7

# Criando uma base de fourier para a temperatura

#

Tempbasis = create.fourier.basis(c(1, 24),7)
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TempfdPar = fdPar (Tempbasis)

Argvals=c(1:24)

# -

# Escrevendo a temperatura como combinagao da base de fourier
# -

TempSmooth=smooth.basis(Argvals,

TempQuaDfer, cargafdPar)

TempDferfd = TempSmooth$fd

# -

# Senoides e cossenoides

# -

Cosl= cos( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]

Sinl= sin( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Cos2= cos( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Sin2= sin( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
- .

#Numero de varidveis explicativas

+# -
NVE= 4

# -
# Nos da base de parametros ordem do spline

# -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

# -
norder=4

# -
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# Criando a base de parametros
i .

betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),

norder+length(Breaks)-2,

norder,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)

# -
#lista de pardmetros para serem estimados

i -

betalist = vector("list",NVE)

names (betalist)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp","Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betalist [[(NVE)]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-3]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-2]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betaList [[NVE]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

# -
#Lista de covariadas

i -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(1,ncol(CargaDomDfer))
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CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd

CovListNew[[3]]=DFerfd

CovListNew[[4]]=TempDferfd

CovListNew[[5]]= Cosl

CovListNew[[6]]= Sinil

CovListNew[[7]]= Cos2

CovListNew[[8]]= Sin2

# -

# Rodando o modelo

# -
ModeloQuaDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betalList)
# -

# Dias utilizados na modelagem - Quinta-feira

# -

Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")

# -
# Criando uma Dummy de feriados

- ;

D1= ehFeriadoMBR(Dias)

D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

# -

# Semanas completas nos dias observados

i -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "%m/%d/%hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "Ym/%d/%Y")-5,
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by="days")

# -

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
o -

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

i -
# Pegando os dados de carga apenas para semanas completas
- -

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

- -

# Transformando os dados em relacao a média da semana anterior e tirando log.
i -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans

(CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

- ,
# Dias que entram nos dados transformados

i .
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "%m/%d/%Y")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"%m/%d/%Y") -5, by="days")

” _
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# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.
# Para livrar dos problemas induzidos pelo racionamento de energia
# -

Temperatura= matrix(c(TempComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

LagCarga= matrix(c(CargaComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

- -
# Pegando a carga da quinta-feira

# -
CargaQuiDfer= Cargal,weekdays(Dias)==

"quinta-feira"]

# -
# Pegando a Temperatura da quinta-feira

# -

TempQuiDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==

"quinta-feira"]

# -
# Covariada da quinta-feira

# -
CovQuiDfer= LagCargal,weekdays(Dias-1)==

"quarta-feira"]

# _

# Pegando as quintas-feiras de feriados e organizando de forma matricial
# -

DFerQui=t (matrix(rep(DFeriado,24),
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length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="quinta-feira"]

#

# Pegando a carga dos feriados

#
MCargaDFer=CargaQuiDfer*DFerQui
7

# No6s da base de splines

#
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)
#

# Ordem do Spline

#

norder=4

#

# Criando uma base de splines

7

cargabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,
norder,breaks=Breaks)

cargafdPar = fdPar(cargabasis)

#

# Dominio do spline

#

Argvals=c(1:24)

7

# Carga como combinagao da base de splines

7
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cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaQuiner,
cargafdPar)

cargaDferfd = cargaSmooth$fd

# -
# Covariada como combinagao linear da base de splines

H -

LagcargaSmooth=smooth.basis (Argvals,

CovQuiDfer, cargafdPar)

LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd

i -
# Dummy como combinacao linear da base de splines

# -

DFerSmooth=smooth.basis (Argvals,MCargaDFer

,cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

- ;
# Criando uma base de fourier para a temperatura

i ;

create.fourier.basis(c(1, 24),3)

Tempbasis
TempfdPar = fdPar (Tempbasis)

Argvals=c(1:24)

# -

# Escrevendo a temperatura como combinagao da base de fourier
# -

TempSmooth=smooth.basis(Argvals,

TempQuiDfer, cargafdPar)

TempDferfd = TempSmooth$fd

# -
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# Senoides e cossenoides
# -
Cosl= cos( (2xpi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]

Sinl= sin( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
4 B,

#Nimero de varidveis explicativas

# -
NVE= 4

i -
# No6s da base de parametros ordem do spline

i -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

- -
norder=4

# -
# Criando a base de parametros

# -

betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,

norder ,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)

# -
#lista de pardmetros para serem estimados

4 -

betalist = vector("list" ,NVE)
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names (betalist)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp","Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betalist [[(NVE)]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-3]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-2]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = betafdPar

betalist [[NVE]] = betafdPar

# -
#Lista de covariadas

# -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(l,ncol(CargaDomDfer))
CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd
CovListNew[[3]]=DFerfd

CovListNew[[4]]=TempDferfd

#CovListNew[[5]]= Cosl

#CovListNew[[6]]= Sinl

#CovListNew[[7]]= Cos2

#CovListNew[[8]]= Sin2

# -
# Rodando o modelo

# -
ModeloQuiDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betalist)

# -
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# Dias utilizados na modelagem - Sexta-feira
i .
Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "Y%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")

4 ,
# Criando uma Dummy de feriados

4 .

D1= ehFeriadoMBR(Dias)

D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

# -

# Semanas completas nos dias observados

# -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "%m/%d/hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "%m/%d/%Y")-5,

by="days")

# -

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
- ,

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

i -
# Pegando os dados de carga para semanas completas

# -

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(
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DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

# -

# Transformando os dados em relacao a media da semana anterior e tirando log.
# -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans

(CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

o ,
# Dias que entram nos dados transformados

i ,
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "Ym/%d/%Y")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"%m/%d/%Y") -5, by="days")

4 _

# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.

# Para resolver os problemas induzidos pelo racionamento de energia

Temperatura= matrix(c(TempComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

Carga=matrix (c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

LagCarga= matrix(c(CargaComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

i -
# Pegando a carga da sexta-feira

# -
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CargaSexDfer= Cargal,weekdays(Dias)==

"sexta-feira"]

# -
# Pegando a Temperatura da sexta-feira

- -

TempSexDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==

"sexta-feira"]

# -
# Covariada da sexta-feira

# -
CovSexDfer= LagCargal,weekdays(Dias-1)==

"quinta-feira"]

# -

# Pegando as segundas de feriados e organizando de forma matricial
- .

DFerSex=t (matrix(rep(DFeriado,24),

length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="sexta-feira"]

# -
# Pegando a carga dos feriados

4 -
MCargaDFer=CargaSexDfer*DFerSex

# -
# No6s da base de splines

i -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline
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i

norder=4

#

# Criando uma base de splines

7

cargabasis = create.bspline.basis(c(1,
norder+length(Breaks)-2,
norder ,breaks=Breaks)

cargafdPar = fdPar(cargabasis)

7

24),

# Dominio do spline

##

Argvals=c(1:24)

#

# Carga como combinagao da base de splines

7

cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaSexDfer,

cargafdPar)

cargaDferfd = cargaSmooth$fd
i

# Covariada como combinacao linear da base de splines

#

LagcargaSmooth=smooth.basis(Argvals,
CovSexDfer, cargafdPar)

LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd
i

# Dummy como combinacgao linear da base de splines

#
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DFerSmooth=smooth.basis(Argvals,MCargaDFer
,cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

i -
# Criando uma base de fourier para a temperatura

- -
Tempbasis = create.fourier.basis(c(1, 24),7)
TempfdPar = fdPar(Tempbasis)

Argvals=c(1:24)

i -

# Escrevendo a temperatura como combinacao da base de fourier
# -

TempSmooth=smooth.basis (Argvals,

TempSexDfer, cargafdPar)

TempDferfd = TempSmooth$fd

- ,

# Senoides e cossenoides

i .

Cosl= cos( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]

Sinl= sin( (2*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Cos2= cos( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Sin2= sin( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
# -

#Numero de varidveis explicativas

- ,

NVE= 4

# -

# No6s da base de pardmetros ordem do spline
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# -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

# -
norder=4

# -
# Criando a base de parametros

i -

betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),

norder+length(Breaks)-2,

norder ,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)

# -
#lista de pardmetros para serem estimados

4 -

betalist = vector("list",NVE)

names (betalist)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp")#,"Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betalist [[(NVE)]] = fdPar(
create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-3]] = fdPar(
create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalList [[NVE-2]] = fdPar(
create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))
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betalist [[NVE]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

# -
#Lista de covariadas

# -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(1,ncol(CargaDomDfer))
CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd

CovListNew[[3]]=DFerfd

CovListNew[[4]]=TempDferfd

CovListNew[[5]]1= Cos1

CovListNew[[6]]= Sinl

CovListNew[[7]]= Cos2

CovListNew[[8]]= Sin2

- -

# Rodando o modelo

# -
ModeloSexDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betalist)
# -

# Dias utilizados na modelagem - Sabado

i -

Dias = seq( from= as.Date("05/01/2003", "%d/%m/%Y"),

to= as.Date("15/01/2011", "%d/%m/%Y"),

by="days")

4 ;
# Criando uma Dummy de feriados

4§ ,

D1= ehFeriadoMBR(Dias)
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D2= ehFeriadoBR(Dias)

DFeriado=D1+D2

i -

# Semanas completas nos dias observados

i -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "Ym/%d/%Y")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "%m/%d/%Y")-5,

by="days")

o ,

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
- ,

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element (

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26])),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

- -
# Pegando os dados da Carga apenas para semanas completas
i -

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element (

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

# -

# Transformando os dados em relagao a media da semana anterior e tirando log.
# -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans
(CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))
4 -
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# Dias que entram nos dados transformados
o .

DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "%m/%d/%Y")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"m/%d/%Y") -5, by="days")

4 _

# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.

# Para resolver os problemas induzidos pelo racionamento de energia

Temperatura= matrix(c(TempComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]

LagCarga= matrix(c(CargaComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

# -
# Pegando a carga do sabado

# -
CargaSabDfer= Cargal,weekdays(Dias)==

"sdbado"]

# -
# Pegando a Temperatura do sabado

# -

TempSabDfer= Temperatural,weekdays(Dias)==

"sdbado"]
# -
# Covariada do sdbado
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# -
CovSabDfer= LagCargal,weekdays(Dias-1)==

"sexta-feira"]

# -

# Pegando os sdbados de feriados e organizando de forma matricial
# .
DFerSab=t (matrix(rep(DFeriado,24),

length(DFeriado))) [,weekdays

(Dias)=="sé&bado"]

i -
# Pegando a carga dos feriados

# -
MCargaDFer=CargaSabDfer*DFerSab

# -
# Nés da base de splines

4 -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

i -
norder=4

# -
# Criando uma base de splines

# -

cargabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,
norder ,breaks=Breaks)

cargafdPar = fdPar(cargabasis)
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i

# Dominio do spline

#
Argvals=c(1:24)

7

# Carga como combinagao da base de splines

#*

cargaSmooth=smooth.basis(Argvals,CargaSabDfer,
cargafdPar)

cargaDferfd = cargaSmooth$fd

7

# Covariada como combinagcao linear da base de splines

#

LagcargaSmooth=smooth.basis (Argvals,
CovSabDfer, cargafdPar)

LagcargaDferfd= LagcargaSmooth$fd

#

# Dummy como combinacao linear da base de splines

#

DFerSmooth=smooth.basis (Argvals,MCargaDFer
,cargafdPar)

DFerfd = DFerSmooth$fd

#

# Criando uma base de fourier para a temperatura

7

Tempbasis

create.fourier.basis(c(1, 24),7)

TempfdPar = fdPar (Tempbasis)

Argvals=c(1:24)
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i ;
# Escrevendo a temperatura como combinacao da base de fourier
# -

TempSmooth=smooth.basis(Argvals,

TempSabDfer, cargafdPar)

TempDferfd = TempSmooth$fd

# -

# Senoides e cossenoides

o .

Cosl= cos( (2*pi/52)* (1l:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]

Sinil= sin( (2%pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Cos2= cos( (4%pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
Sin2= sin( (4*pi/52)* (1:length(Dias))/7 ) [weekdays(Dias)=="domingo"]
# -

#Numero de varidveis explicativas

4 -
NVE= 4

# -
# Noés da base de parametros ordem do spline

i -
Breaks=c(1,10,11,12,17,18,19,19,19,20,24)

# -
# Ordem do Spline

# -
norder=4

4 -

# Criando a base de parametros

# -
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betabasis = create.bspline.basis(c(1, 24),
norder+length(Breaks)-2,

norder ,breaks=Breaks)

betafdPar = fdPar(betabasis)

# -
#lista de parametros para serem estimados

# -

betalist = vector("list",NVE)

names (betalList)= c("Const","LagCarga","Dummy","Temp","Cos","Sin","Cos2","Sin2")

for (j in 1:(NVE)) betalist[[j]] = betafdPar
betaList[[(NVE)]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-3]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-2]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE-1]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

betalist [[NVE]] = fdPar(

create.fourier.basis(c(1, 24),5))

# -
#Lista de covariadas

# -

CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= rep(1,ncol(CargaDomDfer))
CovListNew[[2]]= LagcargaDferfd

CovListNew[[3]]=DFerfd
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CovListNew[[4]]=TempDferfd

CovListNew[[5]]= Cosl

CovListNew[[6]]= Sinl

CovListNew[[7]1]= Cos2

CovListNew[[8]]= Sin2

# -
# Rodando o modelo

# -

ModeloSabDFer= fRegress(cargaDferfd,CovListNew , betalList)

Programacao do modelo semanal

# -
# Dias utilizados na modelagem

- ,
dias = seq( from= as.Date("05/01/2003",

"%d/%m/%Y") ,to= as.Date("15/01/2011",
"%d/%m/%Y") ,by="days")
# -
# Semanas completas nos dias observados
# ,
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "Ym/%d/%hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "%m/%d/%Y")-5,

by="days")

- ,

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
i .

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element (

DiasDadosCarga,
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DiasSemCom) ,3:26]1)),168)

# -

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
o -

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element(

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

i -

# Transformando os dados em relagao a media da semana anterior e tirando log.
# -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans

(CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))

- .
# Dias que entram nos dados transformados

i .
DiasSemComTransf= seq( from= as.Date(

"06/01/2001", "Ym/%d/KY")+2+7,

to= as.Date("01/20/2011",

"Ym/%Ad/%Y") -5, by="days")

# -

# Restringido os dados transformados para semanas completas a partir de 2003.
# -

Temperatura= matrix(c(TempComp),24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias)]
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LagCarga= matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,Dias-1)]

# -
# Dias observados e nos quais nao vale o hordrio de verao

# -

HorarioInverno= rep(c(1,0),9) +

as.Date( c( "2003-02-15", "2003-09-28",
"2004-02-14", "2004-11-07",

"2005-02-19", "2005-10-16",

"2006-02-18", "2006-11-05",

"2007-02-24", "2007-10-14",

"2008-02-16", "2008-10-19",

"2009-02-14", "2009-10-18",

"2010-02-20", "2010-10-17",

"2011-02-19", "2011-10-16") )

- ;
# Funcao que verifica amostra em que vale horario de verao
i ;

EhVerao= apply( outer( seq( from= as.Date("2003-01-05"),

to= as.Date("2011-01-15"),

by="days"),

HorarioInverno,

function(x,y) x<y ),

1, sum )

EhVerao= (EhVerao%%2 == 0)

EhVerao= t(matrix( rep(EhVerao, 24), , 24) )

4+ -
# Bases
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# -
# No6s da base de splines para um dia

+# -
PosIni= c¢( 7, 11, 13, 13, 13, 18, 18, 18,

19, 19, 19, 20, 20, 20, 23)

i ,
# Expandindo os nés para uma semana

i .

PosFin= PosIni

for(k in 1:6) PosFin= c(PosFin, PosIni+ 24%*k)

Whoras=(1:168)

# -

# Criando uma base de splines que serd utilizada para suavizar a carga
# -

Wloadbasis = create.bspline.basis(rangeval=c(0,24%7),

norder=4,breaks=Whoras[PosFin] )

loadBasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24) ,norder=6,

breaks=horas[c( 1, 4, 5, 6, 10, 11, 12, 17,
rep(19,3), 21, 24)]1 )

#

# Melhores parametros de suavizagao

# Os dados serao classificados em 4 classes: verao, FMA, MJJ e ASO
# -

# criando sequéncia de 01/05

i ,
PrMaios= seq(from=as.Date("2003-05-01"),

to=as.Date("2010-05-01") ,by="year") #
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# -

# Se o primeiro de maio ocorre no meio da semana alguns dias da semana serao FMA
e

# outros MJJ. Para classificar a semana de forma homogénea coletamos os dias da
semana

# na vizinhanca do 1° de maio
i .

PrMaiosIN= seq(from= as.Date(PrMaios[1])-

(as.P0SIX1t(as.Date(PrMaios[1]))$wday),

to=PrMaios[1] ,by="days")

PrMaiosFN=PrMaiosIN

N= length(PrMaiosIN)

i -

# Dias que ocorrem na mesma semana em que ocorre o 1° o maio
- -
for( i in 2:N){

X =seq(from= as.Date(PrMaios[i])-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrMaios[i]))$wday),
to=PrMaios[i],by="days")

PrMaiosFN=c (PrMaiosFN,X) }

4 .
# Criando sequéncia de 01/08

4 .
PrAgo= seq(from=as.Date("2003-08-01"),

to=as.Date("2010-08-01") ,by="year")
PrAgoFN= seq(from= as.Date(PrAgo[1])-
(as.POSIX1t(as.Date(PrAgo[1]))$uday),

to=PrAgo[1],by="days")
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N= length(PrAgo)

# -

# Dias que ocorrem na mesma semana em que ocorre o 1° de agosto
i -

for( i in 2:N){

X =seq(from= as.Date(PrAgo[il)-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrAgo[i]))$wday),

to=PrAgo[i] ,by="days")

PrAgoFN=c (PrAgoFN,X) }

4 .
# Dias que estao na vizinhanga do 1° de maio?

4 .

TestePrMaio= is.element(dias,PrMaiosFN)

TestePrAgo= is.element(dias,PrAgoFN)

- -
# Hverao=True vale Hordrio de verao

# -
Hverao=as.vector (t(EhVerao[1,]))

# -
# Inicializando um vetor de classifica¢Ges

- -
vclasses=rep("verao",length(dias))

# -
# Classificando os dias que pertencem & fevereiro e nao vale horario de verao
- -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(dias)$mon==1)]="FMA"
# -

# Classificando os dias que pertencem a margo
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i .
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(dias)$mon==2)]="FMA"
# -
# Classificando os dias que pertencem a abril

- .
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t (dias)$mon==3)]="FMA"
# -

# Os dias que pertencem & semana em que o o 1° de maio estd contido serao

# classificados como MJJ independente deles pertencerem a abril

- -
vclasses[(!Hverao)&(TestePrMaio)]="MJJ"

# -
# classificando os dias que pertencem a maio

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(dias)$mon==4)]="MJJ"
- -
# Classificando os dias que pertencem & junho

# -
vclasses[(!'Hverao)&(as.P0SIX1t (dias)$mon==5)]="MJJ"
- -
# Classificando os dias que percentencem & julho

# -
vclasses[('Hverao)&(as.P0SIX1t(dias)$mon==6)]1="MJJ"
# -

# Os dias que pertencem a semana em que o 1° de agosto estd contido serao
# classificados como ASO independente deles pertencerem a julho

# -
vclasses[(!Hverao)&(TestePrAgo)]="AS0"
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i -
# Classificando os dias que percentencem a agosto

i -
vclasses[(!Hverao)&(as.P0SIX1t (dias)$mon==7)]="ASO"
- -
# Classificando os dias que percentencem & setembro

4 -
vclasses[(!'Hverao)&(as.P0SIX1t(dias)$mon==8)]="AS0O"
o -

# Classificando os dias que percentencem & outubro e nao

# vale o hordrio de verao

# -
vclasses[('Hverao)&(as.P0SIX1t(dias)$mon==9)]="AS0"
# -
# Cada linha de MatrixLoad é uma semana

- -
MatrixLoad=t (matrix(c(Carga),168))

# -
# As classificagoes devem valer para a semana

- -
Mvclasses= matrix(vclasses,,7,byrow=T)

# -
# Matriz que contém apenas semanas em que vale hordrio de verao
# -
MatrixLoadverao= MatrixLoad[Mvclasses[,1]=="verao",]
i -

# Sequéncia de possiveis parametros de suavizacao

# -
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Sverao=seq(0.01,0.3,by=0.01)

# -
# Vetor que armazena o gcv

i .
gcvLocverao=rep(0,length(Sverao))

# -

# Suavizando a carga e obtendo os gcv’s, o paramétro de

# suavizacao é aquele que faz o gcv ser minimo
o -
for(i in 1:length(Sverao)){

Wloadfd= smooth.basisPar( Whoras,t(MatrixLoadverao),
Wloadbasis, lambda=Sveraol[i])gcvLocverao[i]l= sum(Wloadfd$gcv)}
#———— verao - 0,05

# -

# FMA= fevereiro, Marco, abril

# matriz que contém apenas semanas de FMA

# -
MatrixLoadFMA=MatrixLoad [Mvclasses[,1]=="FMA",]

# -
# Sequéncia de possiveis parametros de suavizagao

# -
SFMA=seq(0.11,0.20,by=0.01)

+# -
#vetor que armazena o gcv

# -
gcvLocFMA=rep(0,length(SFMA))

for(i in 1:length(SFMA))A{

# -
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# Suavizando a carga e obtendo os gcv’s, o paramétro de

# suavizacao é aquele que faz o gev ser minimo

i -
Wloadfd= smooth.basisPar( Whoras, t(MatrixLoadFMA),

Wloadbasis, lambda=SFMA[i])

gcvLocFMA[i]= sum(Wloadfd$gcv)
#———FMA-0.15

# -
# MJJ= maio, junho, julho

# matriz que contém apenas semanas de MJJ

i -
MatrixLoadMJJ=MatrixLoad [Mvclasses[,1]=="MJJ",]

# -
# Sequéncia de possiveis parametros de suavizacao

- -
SMJJ=seq(0.11,0.20,by=0.01)

# -
# Vetor que armazena o gcv

# -
gcvLocMIJ=rep(0,length(SMJJ))

- -

# Suavizando a carga e obtendo os gcv’s, o paramétro de suavizagao
# & aquele que faz o gcv ser minimo

i -

for(i in 1:length(SMJJ)){

Wloadfd= smooth.basisPar( Whoras, t(MatrixLoadMJJ),
Wloadbasis, lambda=SMJJ[i])

gcvLocMJJ[i]= sum(Wloadfd$gcv)}
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# MJJ-0.13

#
# ASO= Agosto, setembro, outubro

# matriz que contém apenas semanas de ASO

i
MatrixLoadASO=MatrixLoad[Mvclasses[,1]=="AS0",]

#*

# Sequéncia de possiveis parametros de suavizacao

7
SASO=seq(0.11,0.20,by=0.01)

7

# Vetor que armazena o gcv

#
gcvLocASO=rep(0,length(SASO))

for(i in 1:length(SAS0)){

7

# Suavizando a carga e obtendo os gcv’s, o paramétro de

# suavizacao é aquele que faz o gcv ser minimo

i
Wloadfd= smooth.basisPar( Whoras, t(MatrixLoadASO),

Wloadbasis, lambda=SASO[i])
gcvLocASO[i]l= sum(Wloadfd$gcv)}

#———- ASO-0.13
7

# Fd da variavel dependente

#cada coluna da MatrixLoadT é uma coluna

#

MatrixLoadT=t (MatrixLoad)
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#jogando fora a primeira semana
MatrixLoadT=MatrixLoadT[,-1]
CoefSV=rep(0,length(Mvclasses[,1]))

#coeficiente de suavizacao do verao
CoefSV[Mvclasses|[,1]=="verao"]= 0.05

#coeficiente de suavizagao de FMA
CoefSV[Mvclasses[,1]=="FMA"]= 0.15

#coeficiente de suavizacao de MJJ
CoefSV[Mvclasses[,1]=="MJJ"]= 0.13

#coeficiente de suavizagao de ASO
CoefSV[Mvclasses[,1]=="AS0"]= 0.13

# -
# Inicializando as suavizagoes e suavizando cada coluna

# -
MloadCoef=0*MatrixLoadT

WloadfdV= smooth.basisPar( Whoras, y= MatrixLoadT[,1],
Wloadbasis, lambda=CoefSV[1])
MloadCoef=matrix(0,length(WloadfdV$fd$coef) ,ncol (MatrixLoadT))
MloadCoef[,1]=WloadfdV$fd$coef

i -

# Suavizando cada coluna da matriz da varidvel dependente utilizando os

# os parametros de suavizacaode acordo com a classificacdo da coluna

for( i in 2:ncol(MatrixLoadT)) {

WloadfdV= smooth.basisPar( Whoras,
y= MatrixLoadT[,i],
Wloadbasis, lambda=CoefSV[i])

MloadCoef[,i]l= WloadfdV$fd$coef 7}
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- ,
# Transformando a carga suavizada em um funcioanal

i .
Loadfd= fd(MloadCoef,Wloadbasis)

7

# Construcao das varidveis defasadas

#*

# Inicializando uma matriz para construir a varidvel

# explicativa defasada da segunda-feira

#

TRANSEG = MatrixLoadT

#

# Obtendo a carga defasada
#

CovPrDom=rev(rev(MatrixLoadT[,1]) [1:24])

LoadVec= c(TRANSEG)

LagLoadIN= matrix(c(CovPrDom,rev(rev(LoadVec) [-(1:24)])),24%7)
4 .

# Inicilizando matriz para popular com a média da

# carga dos dias uteis anterior a cada segunda feira

+# -
Covseg= O*MatrixLoadT

+# -

# Média da carga dos dias titeis tteis da semana anterior é a

#covariada da segunda-feira
i ,
DiasUteis= MatrixLoadT[-c(1:24,145:168),]

for( i in 1:ncol(MatrixLoadT)) {
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trab= matrix( DiasUteis[,i], 24)
Covseg[25:48,i]= apply(trab, 1,

function(x) mean(x, trim=.2))}

for( i in 1:ncol(LagLloadIN)) {
LagLoadIN[25:48,i]= Covseg[25:48,i] }
#inicializando a carga defasada relativa aos dias de verao
LagloadV= LagloadIN

#inicializando a carga defasada relativa aos dias de FMA
LaglLoadFMA=LaglLoadIN

#inicializando a carga defasada relativa aos dias de MJJ
LagloadMJJ=LagLoadIN

#inicializando a carga defasada relativa aos dias de ASO
LaglLoadASO=LaglLoadIN

MvclassesLag=Mvclasses[-1,]

#carga defasada relativa aos dias de verao
LagLoadV[,MvclassesLagl[,1]!="verao"]=0

#carga defasada relativa aos dias de FMA
LagLoadFMA[,MvclassesLag[,1] !'="FMA"]=0

#carga defasada relativa aos dias de MJJ
LagloadMJJ[,MvclassesLag[,1]!="MJJ"]=0

#carga defasada relativa aos dias de ASO
LagLoadASO[,MvclassesLag[,1]!="AS0"]=0

#
#Construgao das fds das varidveis defasadas

- ,
# Suavizando carga defasada relativa aos dias de verao

# -
LagloadSmoothV= smooth.basisPar( Whoras, y= LagLoadV,




179

Wloadbasis, lambda=0.05)

#fd da carga defasada - verao

LagloadfdV= fd(LagloadSmoothV$fd$coef,Wloadbasis)

i -

# Suavizando carga defasada relativa aos dias de FMA

# -
LagloadSmoothFMA= smooth.basisPar( Whoras, y= LagLoadFMA,

Wloadbasis, lambda=0.15)

#fd da carga defasada - FMA

LagloadfdFMA= fd(LagloadSmoothFMA$fd$coef,Wloadbasis)
- ,
# Suavizando carga defasada relativa aos dias de MJJ

# -

LagloadSmoothMJJ= smooth.basisPar( Whoras, y= LagLoadMJJ,

Wloadbasis, lambda=0.13)

#fd da carga defasada - MJJ

LagloadfdMJJ= fd(LagloadSmoothMJJ$fd$coef,Wloadbasis)
# -
# Suavizando carga defasada relativa aos dias de ASO

- ,

LagloadSmoothASO= smooth.basisPar( Whoras, y= LagLoadASO,

Wloadbasis, lambda=0.13)
#fd da carga defasada - ASO
LagloadfdASO= fd(LagloadSmoothASO$fd$coef,Wloadbasis)
#

# Organizando a tempetura por semana

#

Temperatura= matrix(c(Temperatura),168,)[,-1]
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i ;
# Criando uma base para a temperatura tranformando a temperatura em um fd
# -

Tempbasis= create.fourier.basis(c(0,168), 15, 168)

Tempfd= smooth.basis(Whoras,Temperatura,Tempbasis)$fd
#criando uma constante

Const=rep(1,418)

#dias que sao feriados fixos

D1= ehFeriadoBR(dias)

#dias que sao feriados méveis

D2= ehFeriadoMBR(dias)

#classificando os dias como feriados ou nao

DFer=D1+D2

#transformando a classificacdo em uma matriz de classifica¢oes
Fer= matrix(t(matrix(rep(DFer,24),,24)),168)

# capturando a carga de dias que sao feriados

Feriados= Fer[,-1]*MatrixLoadT

aux= c(t(matrix(rep(DFer,24),,24)))

# capturando os dias posteriores aos feriados
FerPosFer=matrix(c(rep(0,24) ,rev(rev(aux) [-(1:24)]1)),168)
#dias que sao feriados e os pés feriados

FerePosFer= FerPosFer+Fer

# capturando a carga dos feriados e dos pés feriados
FeriadosePosFeriados=FerePosFer[,-1]*MatrixLoadT
#suavizando a carga dos feriados e pos feriados

DSmooth= smooth.basisPar( Whoras, y= FeriadosePosFeriados,
Wloadbasis, lambda=0.13)

#tranformando a carga dos feriados e pés feriados em um funcional
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Dfd= fd(DSmooth$fd$coef,Wloadbasis)

#ntmero de varidveis explicativas

NVE=7

i -
# Nos da base na qual os pardmetros serao expressos

- -
BreaksPar= c(24,24,24,48,48,48,72,72,72,

96,96,96,120,120,120,144,144,144)

# -
# Base utilizada para exprimir os pardmetros

# -

betabasis = create.bspline.basis(

rangeval=c(0,24x*7),

norder=4,

breaks=BreaksPar )

betafdPar = fdPar(betabasis)

betalist = vector("list",NVE)

names (betalist)=c("LagCargaV","LagCargaFMA",
"LagCargaMJJ","LagCargaASQ","Const","Fer","Temp")
for (j in 1:(NVE-1)) betalist[[j]] = betafdPar

- -
# Base dos parametros da temperatura

# -

betaTempbasis= create.fourier.basis(c(0,168), 15, 168)

betaTempfdPar = fdPar(betaTempbasis)
betaList [[NVE]]=betaTempfdPar
# -

#Lista de varidveis explicativas
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i .
CovListNew=vector("list",NVE)

CovListNew[[1]]= LagloadfdV

CovListNew[[2]]= LagloadfdFMA

CovListNew[[3]]= LagloadfdMJJ

CovListNew[[4]]= LagloadfdASO

CovListNew[[5]]= Const

CovListNew[[6]]= Dfd

CovListNew[[7]]= Tempfd

- .
#Rodando o modelo funcional

# -

ModeloSem= fRegress(Loadfd,CovListNew , betalist)

Programacao do modelo anual

4 _
# Dias utilizados na modelagem

i .
DiasAnual= seq( as.Date("2003-01-05"),

as.Date("2010-12-25") ,by="days")

# -

#Semanas completas nos dias observados

4 -
DiasSemCom= seq( from= as.Date("06/01/2001", "Ym/%d/%hY")+2,

to= as.Date("01/20/2011", "Ym/%d/%Y")-5,by="days")
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- ;
#Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
i ,

TempSemCom= matrix(c(t(dadostemp[is.element(

DiasDadosCarga,DiasSemCom) ,3:26])),168)

- -

# Pegando os dados de Temperatura apenas para semanas completas
i -

CargaSemCom= matrix(c(t(dadoscargalis.element (

DiasDadosCarga,

DiasSemCom),3:26]1)),168)

TempComp=TempSemCom[,-1]

# -

# Transformando os dados em relacao a media da semana anterior e tirando log.
i -

CargaComp = log(CargaSemCom[,-1] / t(matrix(

rep(rev(rev(colMeans (CargaSemCom)) [-1]),168),,168)))
# -
# Dias que entram nos dados transformados

- -
DiasSemComTransf= seq(from= as.Date("06/01/2001",

"m/%hd/%Y")+2+7 ,to= as.Date("01/20/2011",
"%m/%d/%Y")-5,by="days")

Temperatura= matrix(c(TempComp),24) [,is.element(DiasSemComTranst,
DiasAnual)]

Carga=matrix(c(CargaComp) ,24) [

,is.element (DiasSemComTransf,DiasAnual)]

LagCarga= matrix(c(CargaComp),24) [
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,is.element (DiasSemComTransf,DiasAnual-1)]

##

# Dados organizados por semana

#

CargaSem=matrix(c(Carga),168)

TempSem=matrix(c(Temperatura),168)
LagCargaSem=matrix (c(LagCarga) ,168)

#

#Selecionando as semanas impares

#
CargaSemImpar= CargaSem[,seq(1,416,by=2)]

TempSemImpar= TempSem[,seq(1,416,by=2)]
LagCargaSemImpar= LagCargaSem[,seq(1,416,by=2)]
#

#Carga organizada de maneira anual

7

LoadAnualImpar= matrix(c(CargaSemImpar),,8)

TempAnual Impar= matrix(c(TempSemImpar),,8)
LagCargaAnualImpar= matrix(c(LagCargaSemImpar), ,8)
#
#Carga das semanas fmpares organizada de maneira anual
#
# -

# Criando base de splines para a carga anual

i
PosIni= c( 7, 11, 13,13,13, 18,19,19,19, 20, 23)

PosIniSem=PosIni

for(i in 1:6) PosIniSem=c(PosIniSem,PosIni+24*i )
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Anualhoras= (1:(52%168))-0.5

Dhoras = (1:24)-0.5

PosFinSemAnual= PosIniSem

for(k in 1:51) PosFinSemAnual= c(PosFinSemAnual, PosIniSem + 168%k)
Anualloadbasis = create.bspline.basis(

rangeval=c(0,24*7%52),

norder=4,

breaks=c(PosFinSemAnual-0.05) )

#

# Marcando os nds para uma base de splines

# para as semans fmpares do ano

##

CargaDay=matrix(c(Carga) ,24)

ANO1= seq( as.Date("2003-01-05"),

as.Date("2004-01-03"),

by="days")

CargaDayANO1= CargaDayl[,is.element(DiasAnual,ANO1)]

CargaDayANOlImpar= matrix(matrix(CargaDayANO1,168) [,seq(1,52,by=2)],24)
Pico= rep(NA,ncol(CargaDayANO1Impar))

for( i in 1:ncol(CargaDayANO1Impar)){ maximo= max(CargaDayANO1Impar[,il])
matriz= cbind(1:24,CargaDayANO1Impar[,i]==maximo)
Pico[il=matriz[CargaDayANO1Impar[,i]==maximo,1] }

#

#0 pico varia ao longo do ano e por isso criamos 5 conjuntos de nds

i
breaksl= c( 7, 11, 13,18,19,20, 23)

breaks2= c( 7, 11, 13,18,19,19,19, 23)

breaks3= c( 7, 11, 13,18,19,20,20,20, 23)
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breaks4= c( 7, 11, 13,18,19,21,21,21, 23)
breaksb5= c( 7, 11, 13,18,20,22,22,22 ,23)

#

# Verificando o hordrio de ocorréncia do pico em cada um dos dias da primeiro

# ano observado e contruindo os nés do ano

BreaksIni= breaks3

Breaksfim= BreaksIni

for( i in (1:ncol(CargaDayANO1Impar[,-182]))){

if (Pico[i]==15) Breaksfim=c(Breaksfim, 24x*i+breaksl)
if (Pico[i]==16) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaksi)
if (Pico[i]==19) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks2)
if (Pico[i]==20) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks3)
if (Pico[i]==21) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks4)
if (Pico[i]==22) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks5) }
#

# Criando um base de splines para as semans fmpares do ano

#
PosIni= c¢( 7, 11, 13, 18,19,20,20,20, 23)

PosIniSem=PosIni

for(i in 1:6) PosIniSem=c(PosIniSem,PosIni+24*i )

AnualhorasImpar= (1:(26%168))-0.5

PosFinSemAnualImpar= PosIniSem

for(k in 1:25) PosFinSemAnualImpar= c(PosFinSemAnualImpar, PosIniSem +
168%*k)

AnualloadbasisImpar = create.bspline.basis(rangeval=c(0,24*7%26),

norder=4,breaks=Breaksfim-0.5 )

#
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# Aceleradores harmonicos para a constante

ConstanteBasis= create.constant.basis(c(1, (24x7%26)))

BetaAnuallist= vector("list",4)

BetaAnualList[[1]]= fd(0,ConstanteBasis)

BetaAnuallList[[2]]= £d4((((182/(2*pi))~2)+ ((7/(2xpi))~2)),ConstanteBasis)
BetaAnualList[[3]]= £fd(0,ConstanteBasis)

BetaAnualList [[4]]= £d((((182/(2*pi))~2)* ((7/(2%pi))~2)),ConstanteBasis)
HarmaccellLfd= Lfd(4,BetaAnuallist)

BetaAnuallListD= vector("list",1)

BetaAnualListD[[1]]= fd(1,ConstanteBasis)

HarmaccellLfdD= Lfd(1,BetaAnuallistD)

#

#A covariada da segunda feira é a média dos dias

#teis da semana imediatamente anterior

7
CovSegComp= matrix(c(CargaComp),24) [, is.element(DiasSemCom[-(1:7)],DiasAnual-7)]

CovSegAMedia= CovSegComp [,weekdays(DiasAnual-7) !="sdbado"&

weekdays (DiasAnual-7) !="domingo"]

CovSeg= apply(array(c(CovSegAMedia),c(24,5,419)),3,

function(x) rowMeans(x))

CovSegImpar= CovSegl,seq(1,416,by=2)]

DiasAnualImpar= matrix(c(t(matrix(as.character(rep
(DiasAnual,24)),length(DiasAnual)))),168) [,seq(1,416,by=2)]
LagDiasAnualImpar=c(as.Date(matrix(c(DiasAnualImpar),24)[1,]1,"%hY-%m-%d")-7)
MDiasAnualImpar= matrix(c(LagCargaAnuallmpar) ,b24)
MDiasAnualImpar[,c(weekdays(LagDiasAnualImpar)=="domingo")]=CovSegImpar

LagloadAnual Impar= matrix(c(MDiasAnualImpar),,8)
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i

# Temperatura observada para a semanas fmpares do ano

#
TempImpar= matrix(c(Temperatura),168,)[,seq(1,416,by=2)]

TempImparAnual= matrix(c(TempImpar),,8)

#
# Dummy de feriado

s
DAnuall= ehFeriadoMBR(DiasAnual)

DAnual2= ehFeriadoBR(DiasAnual)

DFeriado =DAnuall+DAnual2

MatrixHora= t(matrix(rep(DFeriado,24),,24))

MatrixDAnual= matrix(c(MatrixHora),,8,byrow = FALSE)

Feriados= matrix((matrix(c(MatrixDAnual),168)[,seq(1,416,2)]1),,8)

7

# Escrevendo como combinacao linear de splines a carga defasa,

# a temperatura, a carga e a dummy de feriados

#

LoadAnualImparfd = smooth.basis(AnualhorasImpar,LoadAnualImpar,

AnualloadbasisImpar)$fd

Teste= register.fd(LoadAnualImparfd[1],LagloadAnualImparfd[1] )

LagloadAnualImparfd = smooth.basis(AnualhorasImpar,LagloadAnuallmpar,
AnualloadbasisImpar)$fd

TempImparAnualbasis = create.fourier.basis(c(0,24*7*26),125,24*7*26)
TempImparAnualfd= smooth.basis(AnualhorasImpar,TempImparAnual,TempImparAnualbasis)$fd
Feriadosfd = smooth.basis(AnualhorasImpar,Feriados*LoadAnuallImpar,

AnualloadbasisImpar)$fd

# -
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# Nos dos pardmetros que serao estimados

##
breaksi= c( 7, 11, 13,18,19,20, 23)

breaks2= c( 7, 11, 13,18,19,19,19, 23)

breaks3= c( 7, 11, 13,18,19,20,20,20, 23)

breaks4= c( 7, 11, 13,18,19,21,21,21, 23)

breaks5= c( 7, 11, 13,18,20,22,22,22 ,23)

BreaksIni= breaks3

Breaksfim= BreaksIni

for( i in (1:ncol(CargaDayANO1Impar[,-182]))){

if (Pico[i]==15) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaksi)
if (Pico[i]==16) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaksl)
if (Pico[i]==19) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks?2)
if (Pico[i]==20) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks3)
if (Pico[i]l==21) Breaksfim=c(Breaksfim, 24*i+breaks4)
if (Pico[i]==22) Breaksfim=c(Breaksfim, 24x*i+breaksb) }
#

# Criando uma lista de pardmetros para serem estimados

#

betaAnuallist = vector("list",4)

names (betaAnuallist)= c("Const","Lag","temp")
AnualBetabasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*26%7) ,norder=3,breaks=Breaksfim-0.5)
betaAnualfdPar = fdPar(AnualBetabasis)

betaAnuallist[[1]] = betaAnualfdPar

AnualBetabasis create.bspline.basis(rangeval=c(0,24%26%*7) ,norder=6,breaks=Breaksfim

betaAnualfdPar fdPar (AnualBetabasis,HarmaccellLfd,lambda=0.00001)

betaAnuallist[[2]] = betaAnualfdPar
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betaAnuallList[[3]] = betaAnualfdPar

# -

#Base se fourier para os parametros da temperatura
o -

AnualBetabasisTemp = create.fourier.basis(

rangeval=c(0,24*26%7) ,21)
# -
# Populando a lista com a base de fourier para os parametros da temperatura

# -

betaAnualfdParTemp = fdPar (AnualBetabasisTemp)
betaAnuallist[[4]] = betaAnualfdParTemp

#

#Lista de varidveis explicativas

# -

CovListNew=vector("list",4)
CovListNew[[1]]= rep(1,8)
CovListNew[[2]]= LagLoadAnualImparfd
CovListNew[[3]]= Feriadosfd
CovListNew[[4]]= TempImparAnualfd

7

# Rodando o modelo anual

#

ModeloAnuall= fRegress(LoadAnualImparfd,CovlListNew , betaAnuallist)
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Modelos nao simultaneos

Modelo semanal

# -
# Dias que compoem a base de dados

- -
DiasAnual= seq( as.Date("2003-01-05"),

as.Date("2010-12-25"),

by="days")

# -
# Dias considerados na modelagem

i ,

DiasAnualAjt= c( rev(rev(DiasAnual [getYear(DiasAnual)==2003])[-(1:4)]1),

rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2004] [-(1:3)]1) [-(1:6)1),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2005] [-1]) [-(1:7)]),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2006]) [-(1:8)]),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2007][-(1:6)]1) [-(1:2)]1),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2008] [-(1:5)]1) [-(1:4)]1),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2009] [-(1:3)]1) [-(1:5)1),
DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2010] [-(1:2)] )

4 .

# Carga avaliada nos dias que entram no modelo

4 .
CargaAnual= LoadTrab[ is.element(DiasDados,DiasAnualAjt),]

4 .

# Tirando o log da carga

4 .
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LogCargaAnual=log(CargaAnual)

# -
# Carga organizada por semanas

o ,
CargaSem=matrix(c(t(LogCargaAnual)) ,b168)

i .
# Excluindo os sdbados domingos e segundas

# -
NewCarga= CargaSem[-c(1:48,145:168),]

- .
# Carga organizada de maneira anual

# -
LoadAnual= matrix(c(NewCarga),,8)

# -
# Dummy de feriados

- ,

DAnuall= ehFeriadoMBR(DiasAnualAjt)

DAnual2= ehFeriadoBR(DiasAnualAjt)

DFeriado =DAnualil+DAnual2

MatrixHora= t(matrix(rep(DFeriado,24),,24))

MatrixDAnual= matrix(c(MatrixHora),,8,byrow = FALSE)

Feriados= matrix((matrix(c(MatrixDAnual),168)[-c(1:48,145:168),]1),,8)
# -

# Bases

# -

PosIni= c¢(1,7,10, 12,12,12, 17,

19,19,19, 20, 20, 20, 23)

PosSemAjt= PosIni
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for(k in 1:3) PosSemAjt= c(PosSemAjt, PosIni + 24x*k)
SemVERloadbasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,4%x24),

norder=4,

breaks=PosSemAjt )

# -
# aceleradores harmonicos

# -

ConstanteBasis= create.constant.basis(c(1, (51%4%24)))

BetaAnualList= vector("list",3)

BetaAnualList[[1]]= fd(1,ConstanteBasis)
BetaAnualList[[2]]= £fd(0,ConstanteBasis)
BetaAnualList[[3]]= £d((24/(2%pi))~2,ConstanteBasis)
HarmaccellLfd= Lfd(3,BetaAnuallist)

ConstanteBasis= create.constant.basis(c(1, (51%4%24)))
BetaAnuallist= vector("list",3)

BetaAnualList[[1]]= fd(1,ConstanteBasis)
BetaAnuallList[[2]]= £fd(0,ConstanteBasis)
BetaAnualList[[3]]= £d((96/(2*pi))~2,ConstanteBasis)
HarmaccelTempLfd= Lfd(3,BetaAnuallist)

- -
# Carga defasada em 24 horas

# -

DiasCargaDefasadaAnual= DiasAnualAjt-1

AnualloadL=log( LoadTrab[ is.element(DiasDados,DiasCargaDefasadaAnual),])
LagloadAnualTrab = matrix(c(t(AnualloadL)),168) [-c(1:48,145:168),]

LagloadAnual=matrix(c(LagloadAnualTrab),,8)
# -
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# Dias observados e nos quais nao vale o hordrio de verao

HorarioInverno= rep(c(1,0),9) +

as.Date( c( "2003-02-15", "2003-09-28",
"2004-02-14", "2004-11-07",

"2005-02-19", "2005-10-16",

"2006-02-18", "2006-11-05",

"2007-02-24", "2007-10-14",

"2008-02-16", "2008-10-19",

"2009-02-14", "2009-10-18",

"2010-02-20", "2010-10-17",

"2011-02-19", "2011-10-16") )

# -
# Funcao que verifica amostra em que vale hordrio de verao
- -
EhVerao2= apply( outer( DiasAnualAjt,

HorarioInverno,

function(x,y) x<y ),

1, sum )

EhVerao2= (EhVerao2%%2 == 0)

EhVerao2= t(matrix( rep(EhVerao2, 24), , 24) )

i -
# criando sequéncia de 01/05

i -
PrMaios= seq(from=as.Date("2003-05-01"),

to=as.Date("2010-05-01") ,by="year") #

# -
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# Se o primeiro de maio ocorre no meio da semana alguns dias da semana serdao FMA

#outros MJJ. Para classificar a semana de forma homogénea coletamos os dias da
semana
# na vizinhanca do 1° de maio

PrMaiosIN= seq(from= as.Date(PrMaios[1])-

(as.P0SIX1t(as.Date(PrMaios[1]))$wday),

to=PrMaios[1],by="days")

PrMaiosFN=PrMaiosIN

N= length(PrMaiosIN)

4 -

# Dias que ocorrem na mesma semana em que ocorre o 1° o maio
4 -
for( i in 2:N){

X =seq(from= as.Date(PrMaios[i])-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrMaios[i]))$wday),
to=PrMaios[i],by="days")

PrMaiosFN=c(PrMaiosFN,X) }

i .
# criando sequéncia de 01/08

i ,
PrAgo= seq(from=as.Date("2003-08-01"),

to=as.Date("2010-08-01") ,by="year")
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PrAgoFN= seq(from= as.Date(PrAgo[1])-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrAgo[1]))$wday),

to=PrAgo[1],by="days")

N= length(PrAgo)

i -

# dias que ocorrem na mesma semana em que ocorre o 1° de agosto
# -

for( i in 2:N){

X =seq(from= as.Date(PrAgo[i])-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrAgo[i]))$wday),

to=PrAgo[i] ,by="days")

PrAgoFN=c (PrAgoFN,X) }

4 .
# Dias que estao na vizinhanca do 1° de maio?

4 ,

TestePrMaio= is.element(DiasAnualAjt,PrMaiosFN)

TestePrAgo= is.element(DiasAnualAjt,PrAgoFN)

o ,
# Hverao=True vale Hordrio de verao

i .
Hverao=as.vector (t (EhVerao2[1,]))

o ,
# inicializando um vetor de classificagoes

- ,

vclasses=rep("verao",length(DiasAnualAjt))
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i -

# classificando os dias que pertencem a fevereiro e nao vale hordrio de verao
# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==1)]="FMA"
- -

# classificando os dias que pertencem a margo

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t (DiasAnualAjt)$mon==2)]="FMA"
i -

# classificando os dias que pertencem a abril

i -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==3)]="FMA"
# -

# os dias que pertencem a semana em que o o 1° de maio estd contido serao

# classificados como MJJ independente deles pertencerem a abril

- -
vclasses[('Hverao)&(TestePrMaio)]="MJJ"

# -
# classificando os dias que pertencem & maio

- -

vclasses[('Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==4)]="MJJ"
# -

# classificando os dias que pertencem a junho

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==5)]1="MJJ"
i ,

# classificando os dias que percentencem & julho

# -
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vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==6)]1="MJJ"
# -

# os dias que pertencem & semana em que o 1° de agosto estd contido serao

# classificados como ASO independente deles pertencerem a julho

- -
vclasses[(!Hverao)&(TestePrAgo)]="AS0"

# -

# classificando os dias que percentencem & agosto

# -
vclasses[(!'Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==7)]="AS0"
i -

# classificando os dias que percentencem & setembro

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt) $mon==8)]="AS0"
- -

# classificando os dias que percentencem & outubro e nao

# vale o horério de verao
# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==9)]="AS0"

Season= matrix(vclasses,7,)

. ,

# Separando de acordo com verao, FMA, MJJ, ASO. Classificar e depois rodar
# -

Temperatura=dadostemp[is.element (DiasDados,DiasAnualAjt),3:26]

TemperaturaAnual= matrix(c(matrix(c(t(Temperatura)),168,)
[-c(1:48,145:168),]1),,8)

TemperaturaSemTrab= matrix(c(TemperaturaAnual),96,) [,Season[1,]=="FMA"]
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FeriadosSem= matrix(c(Feriados),96,) [,Season[1,]=="FMA"]
TemperaturaSem=TemperaturaSemTrab[ ,colSums(FeriadosSem)==0]
TempSembasis= create.fourier.basis(c(0,24%4),41)

TempVeraofd= smooth.basis(1:(24%4),

TemperaturaSem, TempSembasis) $fd

LoadSemVeraoTrab= matrix(c(LoadAnual) ,96,) [,Season[1,]=="FMA"]
LoadSemVerao=LoadSemVeraoTrab[ ,colSums(FeriadosSem)==0]
LagLoadSemVeraoTrab= matrix(c(LaglLoadAnual),96,) [,Season[1,]=="FMA"]
LagloadSemVerao=LagloadSemVeraoTrab[ ,colSums(FeriadosSem)==0]
LoadVeraofd = smooth.basisPar(1:96,LoadSemVerao,
SemVERloadbasis, lambda=0.05)$fd

LagloadVeraofd = smooth.basisPar(1:96,LagloadSemVerao,
SemVERloadbasis, lambda=0.05)$fd

# -

# Projetando a carga na carga defasada

4 -

betaSemList=vector("list",1)

betaSemList[[1]]= fdPar( SemINVloadbasis )

CovListNew=vector("list",1)

CovListNew[[1]]= LagloadVeraofd

ModeloSemGeral= fRegress(LoadVeraofd,CovlListNew , betaSemList)
# -

# Projetando a temperatura na carga defasada

i -

CovListNew=vector("list",1)

CovListNew[[1]]= LagLoadVeraofd

ModeloTempSem= fRegress(TempVeraofd , CovListNew , betaSemList)
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- ;

#0Obtendo a carga e a temperatura com controle o efeito da carga defasada
i ,

LoadAdj= eval.fd(1:(24%4) ,LoadVeraofd-ModeloSemGeral$yhatfd$fd )

TempAdj= eval.fd(1:(24%4) ,TempVeraofd-ModeloTempSem$yhatfd$fd )
- -

# Estimando as HIF’s

i -

Int= vector("list",16)

Int[[1]]=1:8
Int[[2]]=5:14
Int[[3]]=11:20

Int[[4]]=17:24

Nbases=3

HIFListV=vector("list",4)

# -

# for nos quatro intervalos do dia

4 -

for (1 in 1:4){

# -

# Bases para cada um dos intervalos

i -

RRRBasis = create.bspline.basis(c(Int[[1]1][1],Int[[1]] [length(Int[[1]1]1)]1),

norder=4,nbasis=length(Int[[1]])-Nbases)
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RRRBasisFDPAR=fdPar (RRRBasis) $fd

i

# Varidvel explicativa em forma matricial
&

TempAdjDay= matrix(c(TempAdj),24) [Int[[11], ]

Xifd= smooth.basisPar(Int[[1]],

TempAdjDay,RRRBasisFDPAR) $fd

#7

# varidvel dependente em forma matricial
S

LoadAdjDay= matrix(c(LoadAdj),24) [Int[[1]], ]

Yifd= smooth.basis(Int[[1]],LoadAdjDay,

RRRBasisFDPAR) $fd

PsiXC= t(Xifd$coef)

#___

# obtendo a matrix de varidncia da varidvel explicativa
T/
CovPsiX= array(0,c(ncol(PsiXC),

ncol (PsiXC),n))
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for(k in 1:n){

CovPsiX[, ,k]=outer (PsiXC[k,],PsiXC[k,])}
ECovPsiX=matrix (NA,ncol(PsiXC),
ncol(PsiXC))

for(i in 1:ncol(PsiXC)){

for(j in 1:ncol(PsiXC)){
ECovPsiX[i,j]l=mean(CovPsiX[i,j,1:n]) }}
EGXX=ECovPsiX

4

# obtendo a matrix de variancia da varidvel dependente
P

PsiYC= t(Yifd$coef)

CovPsiY= array(0,c(ncol(PsiYC),
ncol(PsiYC) ,n))
for(k in 1:n){

CovPsiY[, ,k]=outer(PsiYCI[k,],PsiYC[k,])}

ECovPsiY=matrix(NA,ncol(PsiYC),
ncol(PsiYC))

for(i in 1:ncol(PsiYC)){

for(j in 1:ncol(PsiYC)){
ECovPsiY[i,jl=mean(CovPsiY[i,j,1:n]) }}
EGYY=ECovPsiY

Y

# obtendo a matrix de varidncia cruzada
T

CovPsiXY= array(0,c(ncol(PsiYC),



203

ncol(PsiYC),n))

for(k in 1:n){

CovPsiXY[, ,k]=outer (PsiXC[k,],PsiYC[k,])}
ECovPsiXY=matrix (NA,ncol(PsiYC),

ncol (PsiYC))

for(i in 1:ncol(PsiYC)){

for(j in 1:ncol(PsiYC)){

ECovPsiXY[i, jl=mean(CovPsiXY[i,j,1:n]) }}
EGXY=ECovPsiXY

EGYX= t(EGXY)

#7

# tirando a raiz da matriz de covariancia da varidavel dependente
S

GamafdAMeio= eigen(EGYY)$vectors[,1:41%*%
diag(eigen(EGYY)$values[1:4])"(0.5)%x*%
t(eigen(EGYY)$vectors[,1:4])

T

# Elevando a menos meio a matriz de covaridncia da varidvel dependente
#777

GamafdAMenosMeio= eigen(EGYY)$vectors[,1:4]1%x*%
diag(eigen(EGYY)$values[1:4]1°(-0.5))%*%

t (eigen(EGYY) $vectors[,1:4])

8

# obtendo a inversa da matriz de covariancia da varidvel explicativa
Y

EGXXAMenosl1=

eigen (EGXX)$vectors[,1:4]%x%

diag(eigen(EGXX)$values[1:4] " (-1))%*%
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t (eigen (EGXX) $vectors[,1:4])
KeyFunc= GamafdAMeio %x% EGYX %x% EGXXAMenos17x*J

EGXY%*%GamafdAMeio

BfdCoefs= t(eigen(KeyFunc)$vectorsl[,1])%*%

GamafdAMeio%x*% EGYX%*%EGXXAMenos1

AfdVBfdCoefs =Re(c(BfdCoefs))

HistFunc= fd(AfdVBfdCoefs,RRRBasis)

Padronizacao= sqrt(0.1*sum(eval.fd(seq(
Int[[11]1[1],Int[[1]1]
[length(Int[[1]11)],

by=0.1) ,HistFunc) "2))
HistDis=AfdVBfdCoefs /Padronizacao
Argvals=Int[[1]]

HistDisFunc= fd(HistDis,RRRBasis)

HIFListV[[1]]= HistDisFunc

HIFList[[4]]=-1*HIFList[[4]]
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# ;
#obtendo a integral da temperatura multiplicada pela HIF
# -

IntNew= vector("list",4)

IntNew[[1]]=1:6
IntNew[[2]]=7:12
IntNew[[3]]=13:18

IntNew([[4]]=19:24

Trabl= eval.fd(IntNew[[1]],HIFList[[1]])

for(l in 2:4){

Trabl= c(Trabl,eval.fd(IntNew[[1]],HIFList[[1]])) }

HIFEst= Trabil

TrabTeste=matrix(rep(HIFEst,ncol(TemperaturaSem)*4),6)

IntHIFM= matrix(c(t(matrix(rep(colSums(TrabTeste*matrix(c(TemperaturaSem),

6)),6) ,ncol(TrabTeste)))),96)

IntHIFfd=numeric(0)

BreaksHIFIN= c(c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24),
c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24)+24,
c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24)+(2*24),
c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24)+(3%24))
IntHIFfd=

smooth.basis(1:(4%24) ,IntHIFM,
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create.bspline.basis(
rangeval=c(0,4%x24),

norder=4,breaks= BreaksHIFIN ))$fd

#

#Base dos parametros da carga e da carga defasada

#
BreaksNew= c(c( 7,9 ,10,13,18,19,20, 23) ,
c(7,9, 10,13,18,19,20, 23)+24,

c( 7,9, 10,13,18,19,20, 23)+(2x24),

c( 7,9, 10,13,18,19,20, 23)+(3%24))

7

# Base dos pardmetros da temperatura

#
BreaksHIFIN2= c(0,6,7,12,13,18,19,24)
BreaksHIF2 = BreaksHIFIN2

for(i in 1:(4-1)) {

BreaksHIF2 = c(BreaksHIF2,BreaksHIFIN2+(i%24))}

#

# Modelo com HIF

7

betaSemList=vector("list",3)
SemBetabasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*4) ,norder=4,

breaks=BreaksNew)

betaSemList[[1]] = fdPar(SemBetabasis)

SemBetabasis = create.bspline.basis(
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rangeval=c(0,24*4) ,norder=5,

breaks=BreaksNew)

betaSemList [[2]] fdPar (SemBetabasis,HarmaccellLfd,lambda=0.01) #0.02

betaSemList [[3]]

fdPar(create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*4) ,norder=5,

breaks=BreaksHIF2) ,HarmaccellLfd,lambda=190)

CovListNew=vector("list",3)
CovListNew[[1]]= rep(1l,ncol(LoadVeraofd$coef))
CovListNew[[2]]= LaglLoadVeraofd

CovListNew[[3]]= IntHIFfd

ModWeekCHIF= fRegress(LoadVeraofd,CovListNew , betaSemList)

Modelo anual

# -
# Dias que compoem a base de dados

# -
DiasAnual= seq( as.Date("2003-01-05"),

as.Date("2010-12-25"), by="days")

# -

# Dias considerados na modelagem

# -

DiasAnualAjt= c( rev(rev(DiasAnual [getYear(DiasAnual)==2003])[-(1:4)]),

rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2004][-(1:3)]1) [-(1:6)]1),

rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2005] [-1]1) [-(1:7)1),
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rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2006]) [-(1:8)]),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2007][-(1:6)]1) [-(1:2)]1),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2008] [-(1:5)]1) [-(1:4)]1),
rev(rev(DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2009] [-(1:3)]1) [-(1:5)1),
DiasAnual [getYear (DiasAnual)==2010] [-(1:2)] )

i .

# Carga avaliada nos dias que entram no modelo

# -
CargaAnual= LoadTrab[ is.element(DiasDados,DiasAnualAjt),]

- .

# Tirando o log da carga

# -

# -

# Carga organizada por semanas

- .
CargaSem=matrix(c(t(LogCargaAnual)),168)

# -

# Excluindo os sdbados domingos e segundas

# -

NewCarga= CargaSem[-c(1:48,145:168),]

- ,

# Carga organizada de maneira anual

# -
LoadAnual= matrix(c(NewCarga), ,8)

- ,

# Dummy de feriados

# -

DAnuall= ehFeriadoMBR(DiasAnualAjt)
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DAnual2= ehFeriadoBR(DiasAnualAjt)

DFeriado =DAnuall+DAnual2

MatrixHora= t(matrix(rep(DFeriado,24),,24))

MatrixDAnual= matrix(c(MatrixHora),,8,byrow = FALSE)

Feriados= matrix((matrix(c(MatrixDAnual) ,168) [-c(1:48,145:168),]),,8)
# -

# Bases

# -

PosIni= c¢( 7,10 ,11, 13, 13, 13, 18,18,18, 19, 20, 20, 20, 23)

PosSemAjt= PosIni
for(k in 1:3) PosSemAjt= c(PosSemAjt, PosIni + 24x*k)
SemVERloadbasis = create.bspline.basis(

rangeval=c(0,4%24), norder=4, breaks=PosSemAjt )

PosIni= c¢( 7, 11, 13, 18, 19,19, 19, 21,23)
PosSemAjt= PosIni

for(k in 1:3) PosSemAjt= c(PosSemAjt, PosIni + 24xk)

SemINVloadbasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,4*24) ,norder=4,breaks=PosSemAjt )

# -
# aceleradores harmonicos

# -

ConstanteBasis= create.constant.basis(c(1l, (51%4%24)))

BetaAnualList= vector("list",3)
BetaAnualList[[1]]= fd(1,ConstanteBasis)

BetaAnuallList[[2]]= £fd(0,ConstanteBasis)
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BetaAnualList [[3]]= £d((24/(2*pi))~2,ConstanteBasis)
HarmaccellLfd= Lfd(3,BetaAnuallist)

ConstanteBasis= create.constant.basis(c(1, (51%4%24)))
BetaAnuallList= vector("list",3)

BetaAnualList[[1]]= fd(1,ConstanteBasis)
BetaAnualList[[2]]= fd(0,ConstanteBasis)
BetaAnualList [[3]]= £d((96/(2*pi))~2,ConstanteBasis)
HarmaccelTempLfd= Lfd(3,BetaAnuallist)

o -
# Carga defasada em 24 horas

i -

DiasCargaDefasadaAnual= DiasAnualAjt-1

AnualloadlL=log( LoadTrab[ is.element(DiasDados,DiasCargaDefasadaAnual),])
LagloadAnualTrab = matrix(c(t(Anualloadl)),168) [-c(1:48,145:168),]
LagLoadAnual=matrix(c(LagLoadAnualTrab),,8)

- -

# Dias observados e nos quais nao vale o horario de verao

# -

HorarioInverno= rep(c(1,0),9) +

as.Date( c( "2003-02-15", "2003-09-28",
"2004-02-14", "2004-11-07",
"2005-02-19", "2005-10-16",
"2006-02-18", "2006-11-05",
"2007-02-24", "2007-10-14",
"2008-02-16", "2008-10-19",
"2009-02-14", "2009-10-18",
"2010-02-20", "2010-10-17",

"2011-02-19", "2011-10-16") )
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# Funcao que verifica amostra em que vale horério de verao

EhVerao2= apply( outer( DiasAnualAjt,

HorarioInverno, function(x,y) x<y ),1, sum )
EhVerao2= (EhVerao2J%2 == 0)

EhVerao2= t(matrix( rep(EhVerao2, 24), , 24) )

i -
# criando sequéncia de 01/05

- -
PrMaios= seq(from=as.Date("2003-05-01"),

to=as.Date("2010-05-01") ,by="year") #
# -

# Se o primeiro de maio ocorre no meio da semana alguns dias da semana serao FMA

#outros MJJ. Para classificar a semana de forma homogénea coletamos os dias da
semana
# na vizinhanca do 1° de maio

PrMaiosIN= seq(from= as.Date(PrMaios[1])-

(as.POSIX1t(as.Date(PrMaios[1]))$wday) ,to=PrMaios[1],by="days")
PrMaiosFN=PrMaiosIN

N= length(PrMaiosIN)

# -

# Dias que ocorrem na mesma semana em que ocorre o 1° o maio

# -

for( i in 2:N){
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X =seq(from= as.Date(PrMaios[i])-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrMaios[i]))$wday),
to=PrMaios[i],by="days")

PrMaiosFN=c(PrMaiosFN,X) }

i .
# criando sequéncia de 01/08

i .
PrAgo= seq(from=as.Date("2003-08-01"),

to=as.Date("2010-08-01") ,by="year")
PrAgoFN= seq(from= as.Date(PrAgo[1])-
(as.P0SIX1t(as.Date(PrAgo[1]))$wday),

to=PrAgo[1],by="days")

N= length(PrAgo)

- .

# dias que ocorrem na mesma semana em que ocorre o 1° de agosto
- .

for( i in 2:N){

X =seq(from= as.Date(PrAgo[i])-
(as.POSIX1t(as.Date(PrAgo[il))$wday),

to=PrAgo[i] ,by="days")

PrAgoFN=c (PrAgoFN,X) }

# -
# Dias que estao na vizinhanga do 1° de maio?

4 ,

TestePrMaio= is.element(DiasAnualAjt,PrMaiosFN)
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TestePrAgo= is.element(DiasAnualAjt,PrAgoFN)

# -

# Hverao=True vale Hordrio de verao

i -

Hverao=as.vector (t (EhVerao2[1,]))

# -

# inicializando um vetor de classificagoes

# -

vclasses=rep("verao",length(DiasAnualAjt))

i -

# classificando os dias que pertencem a fevereiro e nao vale hordrio de verao

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t (DiasAnualAjt)$mon==1)]="FMA"

# -

# classificando os dias que pertencem a margo

4 -

vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==2)]="FMA"

# -

# classificando os dias que pertencem & abril

i -

vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==3)]="FMA"

# -

# os dias que pertencem a semana em que o o 1° de maio estd contido serao

# classificados como MJJ independente deles pertencerem a abril
- -
vclasses[('Hverao)&(TestePrMaio)]="MJJ"

# -

# classificando os dias que pertencem a maio
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i .
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==4)]="MJJ"
# -

# classificando os dias que pertencem a junho

- .
vclasses[(!'Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==5)]="MJJ"
# -

# classificando os dias que percentencem & julho

o ,
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==6)]1="MJJ"
i ,

# os dias que pertencem a semana em que o 1° de agosto estd contido serao

# classificados como ASO independente deles pertencerem a julho

# -
vclasses[(!Hverao)&(TestePrAgo)]="AS0"

- -

# classificando os dias que percentencem & agosto

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt) $mon==7)]="AS0"
- -

# classificando os dias que percentencem & setembro

# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t (DiasAnualAjt)$mon==8)]="AS0"
# -

# classificando os dias que percentencem & outubro e nao

# vale o hordrio de verao
# -
vclasses[(!Hverao)&(as.POSIX1t(DiasAnualAjt)$mon==9)]="AS0"
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Season= matrix(vclasses,7,)

o .
# Separando de acordo com verao, FMA, MJJ, ASO.

i ,

Temperatura=dadostemp[is.element(DiasDados,DiasAnualAjt),3:26]

TemperaturaAnual= matrix(c(matrix(c(t(Temperatura)),168,)
[-c(1:48,145:168),1),,8)

TemperaturaSemTrab= matrix(c(TemperaturaAnual),96,) [,Season[1,]=="AS0"]

FeriadosSem= matrix(c(Feriados),96,)[,Season[1,]=="AS0"]
TemperaturaSem=TemperaturaSemTrab[ ,colSums(FeriadosSem)==0]
TempSembasis= create.fourier.basis(c(0,24*4),41)

TempVeraofd= smooth.basis(1:(24x4),

TemperaturaSem, TempSembasis)$fd

LoadSemVeraoTrab= matrix(c(LoadAnual),96,) [,Season[1,]=="AS0"]
LoadSemVerao=LoadSemVeraoTrab[ ,colSums(FeriadosSem)==0]
LagloadSemVeraoTrab= matrix(c(LagloadAnual),96,) [,Season[1,]=="AS0"]
LagLoadSemVerao=LaglLoadSemVeraoTrab[ ,colSums(FeriadosSem)==0]
LoadVeraofd = smooth.basisPar(1:96,LoadSemVerao,
SemVERloadbasis, lambda=0.05)$fd

LagloadVeraofd = smooth.basisPar(1:96,LagloadSemVerao,
SemVERloadbasis, lambda=0.05)$fd

# -

# Projetando a carga na carga defasada

- -

betaSemList=vector("list",1)

betaSemList[[1]]= fdPar( SemINVloadbasis )

CovListNew=vector("list",1)
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CovListNew[[1]]= LagLoadVeraofd

ModeloSemGeral= fRegress(LoadVeraofd,CovlListNew , betaSemList)
# -

# Projetando a temperatura na carga defasada

# -

CovListNew=vector("list",1)

CovListNew[[1]]= LagLoadVeraofd

ModeloTempSem= fRegress(TempVeraofd , CovListNew , betaSemList)
i .

#0Obtendo a carga e a temperatura com controle o efeito da carga defasada
i -

LoadAdj= eval.fd(1:(24%4) ,LoadVeraofd-ModeloSemGeral$yhatfd$fd )

TempAdj= eval.fd(1:(24*4) ,TempVeraofd-ModeloTempSem$yhatfd$fd )
# -

# Estimando as HIF’s

- -

Int= vector("list",16)

Int[[1]]=1:8

Int[[2]]=5:14

Int[[3]]=11:20

Int[[4]1]1=17:24

Nbases=2

HIFListSem=vector("list",4)

# -
# for nos quatro intervalos do dia

4 -
for (1 in 1:4){

# -
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# Bases para cada um dos intervalos
# -
RRRBasis = create.bspline.basis(c(Int[[1]][1],Int[[1]] [length(Int([[1]1]1)]),

norder=4,nbasis=length(Int[[1]])-Nbases)
RRRBasisFDPAR=fdPar (RRRBasis) $fd

T/

# Varidvel explicativa em forma matricial

7

TempAdjDay= matrix(c(TempAdj),24) [Int[[1]], ]
Xifd= smooth.basisPar(Int[[1]],
TempAdjDay,RRRBasisFDPAR) $fd

T

# varidvel dependente em forma matricial
7

LoadAdjDay= matrix(c(LoadAdj),24) [Int[[1]], ]
Yifd= smooth.basis(Int[[1]],LoadAdjDay,
RRRBasisFDPAR) $fd

PsiXC= t(Xifd$coef)

7

# obtendo a matrix de varidncia da varidvel explicativa
S

CovPsiX= array(0,c(ncol(PsiXC),
ncol(PsiXC),n))

for(k in 1:n){

CovPsiX[, ,kl=outer(PsiXC[k,],PsiXC[k,]1)}
ECovPsiX=matrix(NA,ncol (PsiXC),

ncol(PsiXC))

for(i in 1:ncol(PsiXC)){
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for(j in 1:ncol(PsiXC)){
ECovPsiX[i,j]l=mean(CovPsiX[i,j,1:n]) }}
EGXX=ECovPsiX

Y

# Obtendo a matrix de varidncia da varidvel dependente
T

PsiYC= t(Yifd$coef)

CovPsiY= array(0,c(ncol(PsiYC),

ncol (PsiYC),n))

for(k in 1:n){

CovPsiY[, ,k]l=outer(PsiYC[k,],PsiYC[k,]1)}
ECovPsiY=matrix (NA,ncol(PsiYC),
ncol(PsiYC))

for(i in 1:ncol(PsiYC)){

for(j in 1:ncol(PsiYC)){

ECovPsiY[i, jl=mean(CovPsiY[i,j,1:n]) }}
EGYY=ECovPsiY

S

# obtendo a matrix de varidncia cruzada

Y

CovPsiXY= array(0,c(ncol(PsiYC),
ncol(PsiYC),n))

for(k in 1:n){

CovPsiXY[, ,k]l=outer (PsiXC[k,],PsiYC[k,]1)}
ECovPsiXY=matrix (NA,ncol(PsiYC),

ncol (PsiYC))

for(i in 1:ncol(PsiYC)){

for(j in 1:ncol(PsiYC)){
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ECovPsiXY[i, jl=mean(CovPsiXY[i,j,1:n]) }3}
EGXY=ECovPsiXY

EGYX= t(EGXY)

Y

# Tirando a raiz da matriz de covaridncia da varidvel dependente
T

GamafdAMeio= eigen(EGYY)$vectors([,1:4]1%x%
diag(eigen(EGYY)$values[1:4])"(0.5)%x*%

t(eigen(EGYY) $vectors[,1:4])

Y S

# Elevando a menos meio a matriz de covariancia da varidvel dependente
T

GamafdAMenosMeio= eigen(EGYY)$vectors([,1:4]1%x%
diag(eigen(EGYY)$values[1:4]"(-0.5))%*%

t (eigen(EGYY)$vectors[,1:4])

S

# obtendo a inversa da matriz de covariancia da varidvel explicativa
S

EGXXAMenosl= eigen(EGXX)$vectors[,1:4]%xY
diag(eigen(EGXX)$values[1:4]"(-1))%x*%

t(eigen(EGXX) $vectors[,1:4])

KeyFunc= GamafdAMeio %x% EGYX %+’ EGXXAMenos1%x*7
EGXY/*%GamafdAMeio

BfdCoefs= t(eigen(KeyFunc)$vectors[,1])%*Y%
GamafdAMeio*), EGYX)*/EGXXAMenos1

AfdVBfdCoefs =Re(c(BfdCoefs))

HistFunc= fd(AfdVBfdCoefs,RRRBasis)

Padronizacao= sqrt(0.1*sum(eval.fd(seq(
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Int[[11]1[1],Int[[1]1]

[length(Int[[1]11)],

by=0.1) ,HistFunc) "2))

HistDis=AfdVBfdCoefs /Padronizacao

Argvals=Int[[1]]

HistDisFunc= fd(HistDis,RRRBasis)

HIFList[[1]]= HistDisFunc }

# -
#obtendo a integral da temperatura multiplicada pela HIF

- .

IntNew= vector("list",4)

IntNew[[1]]=1:6

IntNew[[2]]=7:12

IntNew[[3]]=13:18

IntNew[[4]]=19:24

Trabl= eval.fd(IntNew[[1]],HIFList[[1]1])

for(l in 2:4){

Trabl= c(Trabl,eval.fd(IntNew[[1]],HIFList[[1]1])) }
HIFEst= Trabl
TrabTeste=matrix(rep(HIFEst,ncol(TemperaturaSem)*4),6)
IntHIFM= matrix(c(t(matrix(rep(colSums(TrabTeste*matrix(c(TemperaturaSem),
6)),6) ,ncol(TrabTeste)))),96)

IntHIFfd=numeric(0)

BreaksHIFIN= c(c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24),
c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24)+24,
c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24)+(2*24),
c(0,6,6,6,12,12,12,18,18,18,24)+(3*24))

IntHIFfd=



221

smooth.basis(1:(4*24) ,IntHIFM, create.bspline.basis(
rangeval=c(0,4%*24) ,norder=4,breaks= BreaksHIFIN ))$fd
# -
#Base dos parametros da carga e da carga defasada

# -
BreaksNew= c(c( 7,9 ,10,13,18,19,20, 23) ,

c( 7,9, 10,13,18,19,20, 23)+24,

c( 7,9, 10,13,18,19,20, 23)+(2*x24),

c( 7,9, 10,13,18,19,20, 23)+(3%*24))

- -
# Base dos pardmetros da temperatura

i -
BreaksHIFIN2= ¢(0,6,7,12,13,18,19,24)

BreaksHIF2 = BreaksHIFIN2

for(i in 1:(4-1)) {

BreaksHIF2 = c(BreaksHIF2,BreaksHIFIN2+(i*24))}

# -
# Modelo com HIF

# -

betaSemList=vector("list",3)

SemBetabasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*4) ,norder=4,breaks=BreaksNew)
betaSemList[[1]] = fdPar(SemBetabasis)
SemBetabasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*4) ,norder=5,

breaks=BreaksNew)

betaSemList [[2]] fdPar (SemBetabasis,HarmaccellLfd,lambda=0.01) #0.02

betaSemList[[3]] = fdPar(create.bspline.basis(
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rangeval=c(0,24*4) ,norder=5,

breaks=BreaksHIF2) ,HarmaccellLfd,lambda=95)
CovListNew=vector("list",3)

CovListNew[[1]]= rep(1l,ncol(LoadVeraofd$coef))
CovListNew[[2]]= LagLoadVeraofd

CovListNew[[3]]= IntHIFfd

ModWeekCHIF= fRegress(LoadVeraofd,CovListNew , betaSemList)

saidahat = eval.fd(c(1:(4*24)), ModWeekCHIF$yhatfdobj$fd)

entrada = eval.fd(c(1:(4%24)), ModWeekCHIF$yfdPar$fd)

residuo = entrada - saidahat

SESem=residuo”2

MSESem=rep (NA,24)

for(i in 1:(4%24)) MSESem[i] = sum( SESem[i,] )/ncol(SESem)
MSEWeekComHIF=sqrt (MSESem) *100

names (MSEWeekComHIF)=c (1: (4%24))

- ,

# Modelo sem HIF

# -

betaSemList=vector("list",3)

SemBetabasis = create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*4) ,norder=4,breaks=BreaksNew)
betaSemList[[1]] = fdPar(SemBetabasis)
SemBetabasis = create.bspline.basis(

rangeval=c(0,24*4) ,norder=5,breaks=BreaksNew)

betaSemList [[2]] fdPar (SemBetabasis,HarmaccellLfd,lambda=0.009) #0.02

betaSemList [[3]]

fdPar (create.bspline.basis(
rangeval=c(0,24*4) ,norder=5, breaks=BreaksNew) ,HarmaccellLfd,lambda=40)

CovListNew=vector("list",3)
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CovListNew[[1]]= rep(1,ncol(LoadVeraofd$coef))
CovListNew[[2]]= LagLoadVeraofd

CovListNew[[3]]= TempVeraofd

ModWeekSemHIF= fRegress(LoadVeraofd,CovListNew , betaSemList)
saidahat = eval.fd(c(1:(4%24)), ModWeekSemHIF$yhatfdobj$fd)

entrada = eval.fd(c(1:(4%*24)), ModWeekSemHIF$yfdPar$fd)

entrada - saidahat

residuo
SESem=residuo”2

MSESem=rep (NA,24)

for(i in 1:(4%24)) MSESem[i] = sum( SESem[i,] )/ncol(SESem)
MSEWeekSemHIF=sqrt (MSESem) *100

names (MSEWeekSemHIF)=c(1: (4%x24))



