SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

'57°SBPO

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

REPRESENTACAO DE CORRELACOES ENTRE FONTES RENOVAVEIS
DE ENERGIA NA AMOSTRAGEM POR ESPACO DE ESTADOS USANDO
KERNEL DENSITY ESTIMATION E REDES BAYESIANAS

Mateus de Oliveira Vaz
Universidade Federal do Rio de Janeiro
Av. Athos da Silveira Ramos, 149. Cidade Universitaria, Rio de Janeiro.
mateus.vaz@poli.ufrj.br

Carmen Lucia Tancredo Borges
Universidade Federal do Rio de Janeiro
Av. Athos da Silveira Ramos, 149. Cidade Universitaria, Rio de Janeiro.
carmen@nacad.ufrj.br

RESUMO

O presente artigo explora um método para a preservacdo de correlacdes entre varidveis
aleatdrias na técnica de amostragem por espago de estados adotada na Simula¢do Monte Carlo Nao
Sequencial. O método proposto combina a técnica Kernel Density Estimation com Redes Bayesia-
nas para armazenar as relacdes de dependéncia entre varidveis. O modelo envolve a transformacdo
dos dados de entrada histéricos usando normalizacdo e agregacdo. O algoritmo foi avaliado por
meio de séries temporais reais de geracao renovdvel (edlica e solar) e de carga da regido Nordeste
do Brasil. As séries originais e amostradas foram entdo comparadas usando graficos de dispersao e
métricas de correlacdo para validar a efetividade do método.
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ABSTRACT

This paper explores a method for preserving correlations between random variables in
the state-space sampling technique that is adopted in Non-Sequential Monte Carlo Simulation. The
proposed method combines the Kernel Density Estimation technique with Bayesian Networks to en-
code dependency relationships between variables. The model involves transforming historical input
data through normalization and aggregation. The algorithm was evaluated using actual renewable
generation (wind and solar) and load time series for the Northeast region of Brazil. The original
and sampled series were then compared using scatter plots and correlation metrics to validate the
effectiveness of the method.
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1. Introducao

A funcdo primdria dos Sistemas Elétricos de Poténcia € assegurar o fornecimento de ener-
gia aos consumidores da forma mais econdmica possivel, considerando ao mesmo tempo padrdes
estabelecidos de continuidade, qualidade e seguranga. No entanto, falhas aleatérias em equipamen-
tos e componentes podem comprometer tal objetivo, trazendo a necessidade de estudos de confia-
bilidade para o direcionamento de investimentos financeiros na rede, de modo a reduzir a probabi-
lidade e impacto das falhas. Para este fim, técnicas probabilisticas como a Simulagdo Monte Carlo
se sobressaem uma vez que incorporam probabilidades de ocorréncias de eventos, diferentemente
de métodos deterministicos [Li et al., 2013].

A Simulag@o Monte Carlo (SMC) € uma abordagem que pode ser aplicada a séries tem-
porais cronolégicas ou usando representagao por espacgo de estados. No primeiro caso € utilizada a
SMC Sequencial, a qual pode representar adequadamente as dependéncias estatisticas entre as séries
temporais mas possui um elevado custo computacional, tornando-a impraticavel para sistemas de
grandes dimensdes. O segundo caso requer o uso da SMC Nao Sequencial, que é bem menos cus-
tosa computacionalmente mas considera que as variaveis sio estatisticamente independentes. Esta
suposi¢do pode levar a resultados imprecisos e discrepancias considerdveis se comparados ao pri-
meiro método, especialmente na presenca de correlacdes espaciais ou temporais, comuns em séries
histdricas de vazdes, velocidade do vento, irradiacdo solar e carga.

Em [Borges e Dias, 2016], um modelo ndo paramétrico baseado no método Kernel
Density Estimation (KDE) foi usado para estimar as fungdes densidade de probabilidade (PDF)
e fungdes de distribui¢do acumuladas (CDF) de varidveis aleatdrias representadas por séries tem-
porais. Tal modelo € entdo utilizado na SMC Nao Sequencial para obter a mesma precisdo da
SMC Sequencial. Apods transformagdes para normalizar e agregar os dados de entrada, as séries
modificadas foram usadas para treinar uma Rede Bayesiana (RB), que armazena a informacdo da
dependéncia entre as varidaveis. A seguir, uma SMC Nao Sequencial foi realizada, percorrendo a
estrutura treinada da rede. Finalmente, depois de reverter as transformacdes nos dados, as amostras
geradas - que preservam as correlacdes presentes nas séries histéricas originais - foram usadas para
calcular indices de confiabilidade composta no sistema RTS modificado, com resultados precisos e
computacionalmente mais eficientes. Este método € aplicdvel a conjuntos de séries histéricas com
bases temporais diferentes, tornando-o mais genérico que técnicas de amostragem da mesma hora.

Em [Wang e Zou, 2020a], a RB foi treinada por meio de um procedimento similar ao
descrito no trabalho anterior, e as correlagdes entre velocidade do vento, irradiacdo solar e carga -
cujas séries temporais foram construidas usando um modelo de média mével autoregressiva - foram
analisadas. As amostras da RB foram entdo comparadas aquelas obtidas utilizando cépulas (C-vine
Copula), sendo realizados a confrontacdo de ambas com as séries originais e o cdlculo do fluxo de
poténcia com os dados probabilisticos em um sistema IEEE 118 barras modificado.

Em [Wang e Zou, 2020b] € apresentada uma metodologia bastante parecida com a reali-
zada em [Wang e Zou, 2020a]. Novamente é construida uma RB para verificacdo da dependéncia
nao linear entre dados de velocidade do vento, irradiacdo solar e carga, e suas amostras sdo compara-
das aquelas obtidas por copulas (C-vine Copula) e por uma variante da amostragem por hipercubo
latino em termos de seus graficos de dispersdo, distribui¢des e resultados do cédlculo do fluxo de
poténcia probabilistico para um sistema de distribuicao IEEE 69 barras.

Em [Wang e Zou, 2022] é considerada uma abordagem diferente das anteriores, com
o treinamento de uma RB dindmica. Este tipo de rede adiciona a informacdo de tempo e des-
creve o processo de evolucdo das varidveis, permitindo inclusive verificar de maneira explicita sua
autocorrelagdo. Foi analisada a dependéncia entre séries temporais de geragdo edlica e carga, sendo
realizada uma amostragem por Simulagdo Monte Carlo Sequencial na RB dinamica. As carac-
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teristicas estatisticas da amostra resultante foram comparadas com aquelas obtidas por um método
alternativo que utiliza o modelo escondido de Markov.

O objetivo deste artigo € analisar as correlagcdes de um conjunto de séries histdricas de
geragdo eolica, solar e curvas de carga da Regido Nordeste do Brasil, seguindo o procedimento
descrito em [Borges e Dias, 2016]. Os dados foram obtidos a partir do site do Operador Nacional
do Sistema Elétrico [ONS, 2024a] [ONS, 2024b]. Também foram usadas medi¢Ges da velocidade
do vento de uma planta especifica da regido, convertidas em poténcia utilizando a curva de carga
de um determinado modelo de aerogerador [Bauer e Matysik, 2024]. O propésito foi identificar o
nivel de correlacdo entre as medidas e os dados agregados de toda a regido Nordeste.

O artigo € organizado da seguinte forma: a préxima secao faz um breve resumo dos prin-
cipais conceitos tedricos que permeiam o estudo realizado e descreve a metodologia aplicada; a
terceira secdo apresenta e discute os resultados obtidos; a quarta se¢do contém as conclusdes e
consideracdes finais.

2. Metodologia
O processo seguido no estudo € mostrado no diagrama da Figura 1, sendo melhor deta-
lhado em [Borges e Dias, 2016].

Estimacdo PDF's e CDF's Agregacdo dos dados
por KDE e nermalizagio para entrada no
dos dados histéricos treinamento da RB

Treinamento da estrutura
e parimetros da RB

Reversio da normalizagdo Reversio da Amostragem da RB

e comparag¢ac com dados

a treinada por SMCNS
originais S (>

Figura 1: Sequéncia de passos realizados para geracdo das amostras e comparagdo com os dados histéricos.

O primeiro passo consiste na normalizagdo dos dados para uma faixa de [0,1] usando
as distribui¢des estimadas pelo KDE. Inicialmente, as PDFs das varidveis sdo aproximadas por
kernels gaussianos. Em seguida suas CDFs sdo obtidas por integracdo e aplicadas as séries histéricas
originais, o que resulta na sua normalizacdo. Dado que as CDFs sdo funcdes monotonicamente
crescentes e bijetivas, suas inversas existem e foram armazenadas para uso posterior.

O segundo passo refere-se a agregacdo das séries normalizadas de maneira tal que con-
serve a informag@o mutua no conjunto de varidveis cujas correlacdes serdo preservadas. Para tanto,
foi feito o calculo de uma versao simplificada do Coeficiente de Informacao Maximo (MIC) com o
objetivo de maximizar a dependéncia entre as varidveis.

No terceiro passo, a RB ¢ treinada usando as séries agregadas como entrada. Primeiro a
estrutura da rede é aprendida através do método de otimizacao Hill Climbing, cuja métrica de escore
¢ dada pelo algoritmo K2. J4 a aprendizagem dos parametros € feita com a Estima¢@o por Mdxima
Verossimilhanca.

No quarto passo ¢é feita a amostragem da RB treinada, percorrendo a estrutura dos nds
pais aos nos filhos. Dez diferentes amostras foram obtidas, e sua média foi calculada para se chegar
ao valor final de cada amostra.

No quinto passo € feita a reversdo da agregacdo das varidveis amostradas por meio do
sorteio de nimeros reais, com distribuicdo uniforme, dentro dos limites dos intervalos entre os
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agrupamentos.
No sexto passo, ¢ feita a reversdo da normalizacdo aplicando as séries a inversa da CDF
obtida na primeira etapa.

2.1. Kernel Density Estimation

KDE ¢ uma técnica ndo paramétrica para estimagdo da PDF de varidveis aleatérias base-
ada num conjunto de dados observados. Ao contrario de métodos paramétricos, que assumem uma
determinada distribuicdo de probabilidade para a varidvel, o KDE a estima por meio de fungdes de
base (kernels) centradas em cada dado da amostra, o que confere a técnica uma maior capacidade
de capturar padrdes complexos.

A estimagdo para um ponto x é calculada como a média ponderada das contribui¢cdes dos
kernels posicionados nos dados, de acordo com a férmula [Bishop e Nasrabadi, 2006]:

f(rc)—nlh;KG;xi), (1)

onde n é o tamanho da amostra, h é o pardmetro de suaviza¢do ou de largura de banda, e K (-) é a
funcdo kernel - opcdes comumente escolhidas incluem o kernel Gaussiano e o uniforme.

O parimetro h controla o grau de suavidade da densidade estimada e deve ser ajustado
de forma cuidadosa para garantir uma maior qualidade na estimativa. Valores muito pequenos de
h focam excessivamente em detalhes dos dados e sdo suscetiveis a ruidos (overfitting), enquanto
valores muito grandes falham em capturar padrdes importantes da PDF (underfitting).

2.2. Redes Bayesianas

As RBs sao modelos probabilisticos graficos que representam relagoes de dependéncia
entre um conjunto de varidveis aleatdrias por meio de um grafo aciclico direcionado. Cada n6 no
grafo corresponde a uma varidvel aleatdria, enquanto as arestas direcionadas indicam relagdes de
dependéncia condicional entre as varidveis.

Em termos matematicos, uma RB modela a distribuicdo conjunta das varidveis como o
produto das distribui¢des condicionais locais [Bishop e Nasrabadi, 2006]:

n
P(X1,Xy,..., X,) = [ [ P(Xi[Pais(X,)), 2)
i=1
onde Pais(.X;) sdo as varidveis referentes aos nds pais de X; no grafo. Comparando a Equacio 2 com
a aplicacdo da regra do produto para a mesma probabilidade conjunta, pode-se notar que a principal
diferenca entre elas € a auséncia de ligagdes entre varidveis independentes na representacdo pela
RB.

A construcdo de uma RB envolve dois componentes principais: a estrutura do grafo e
seus parametros. A primeira especifica as relacdes de dependéncia entre as varidveis, que podem
ser aprendidas a partir de dados ou definidas com base em conhecimento prévio. J& os parametros
descrevem as distribui¢des condicionais P(X;|Pais(X;)), geralmente modeladas por distribuigdes
discretas ou continuas.

2.3. Métricas estatisticas

Para a validacao dos resultados, graficos de dispersdo foram gerados de forma a comparar
as amostras e suas correlacdes com os dados originais. Diferentes métricas estatisticas também
foram calculadas para confirmar a equivaléncia entre as amostras e séries histéricas. Elas sdo as
seguintes:
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1. Erro médio arcotangente absoluto proporcional (MAAPE): calcula o angulo que mede a dis-
crepancia entre os valores histéricos e previstos usando a fun¢@o arcotangente, como repre-
sentado na formula [Kim e Kim, 2016]:

1 <& _f

MAAPE= -}~ [arctan < yi— fi ﬂ , 3)

n Yi

onde y; e f; denotam os valores histéricos e previstos para o dado s.

=1

2. Coeficiente de determinacdo (R2): mede o grau de variacdo na varidvel dependente que é
previsivel pela varidvel independente. E dado pela seguinte expressio [Kambezidis et al.,

2025]: )
o, 2iwi— fi)
=t >y — )%’

onde 7 € a média dos dados histéricos definida como:

“4)

n

y:iZyi. (5)

3. MIC: mede a for¢a da correlagdo linear ou ndo linear entre duas varidveis aleatdrias. Seleci-
ona um determinado particionamento dos dados que maximiza sua informag¢ao mutua. Uma
possivel formulagdo de otimizacdo para a métrica é [Reshef et al., 2011]:

MIC = max 20w bs)
by,by log min(by,by)

(6)

onde by e by sdo respectivamente o nimero de particionamentos dos dados histéricos e previs-
tos, e I(y, f, by, by) é a informagdo miitua maxima como uma fungao dos dados histéricos e
previstos e seus particionamentos. A divisao pelo logaritmo assegura que a métrica permanega
na faixa [0,1].

4. Teste dos postos sinalizados de Wilcoxon: testa a hipétese nula de que duas amostras relacio-
nadas vém da mesma distribuicdo, verificando se a distribui¢c@o de suas diferengas é simétrica
com relacdo a zero. Para a hipétese alternativa bicaudal (diferenga entre amostras € simétrica
em torno de um valor # 0, a estatistica é calculada por [Conover, 1999] [Pratt e Gibbons,
2012]:

W=min| Y R, > R, (7)
7:y;— fi>0 iy —fi<0
onde R; sdo os postos definidos como os valores ordenados de |y; — f;|, preservando seus
sinais originais. Considerando um grande nimero de pares de dados, W pode ser aproximado
por uma distribui¢do normal. Portanto, a estatistica Z e seu valor p correspondente (para uma
hipétese alternativa bicaudal) sdo dados por [Conover, 1999] [Pratt e Gibbons, 2012]:

W — n(n+1)
Iy = ———=2— ®)
n(n+1)(2n+1)
24
€
p=2xP(Z>|Zwl) 9
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5. Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) para duas amostras: mede a diferenca entre duas distribui¢des
empiricas de probabilidade para testar a hipdtese nula de que ambas vém da mesma distribuigao.
As fungdes de distribuicdo empiricas para os valores histéricos e previstos podem ser defini-
das como [Hollander et al., 2015]:

ndmero de amostrasemy < x

Y = = 10
(x) » (10)
e
Plz) = numero de amostras em f < a:7 (11
ny

onde n, € n s sdo respectivamente o nimero de elementos nos dados historicos e previstos. A
partir destas formulagdes, a estatistica e seu valor p associado sdo calculados como [Hollan-

der et al., 2015]:
_ | Ty
Dny,nf - ny n ny Sl;p |Y($) - F(l’)’ (12)

o0

P(Dny; >d) = Y (—1)ke 2¢, (13)

k=—o0

onde sup representa o supremo do conjunto de distancias.

6. Teste de Anderson-Darling para K-amostras: testa se duas ou mais amostras vém da mesma
distribuicdo, e é mais sensivel a discrepancias nas caudas das distribui¢des. A seguinte ex-
pressdo pode ser usada para calcular a estatistica [Scholz e Stephens, 1987]:

k N— 1

1 1 i)?
=N Jn)’ (1

i=1 " 7j=1

onde N = ), ny, € a amostra agrupada e M;; € o nimero de observagdes na i-ésima amostra
que ndo sdo maiores do que Z;, que é o j-€simo elemento na amostra agrupada ordenada
(Z1 < ... < Zj < ... < Z). Com respeito ao cdlculo do valor p diferentes abordagens
podem ser citadas, como o uso de aproximagdes empiricas e a Simulacdo Monte Carlo. No
método Anderson_ksamp da biblioteca Scipy, aqui utilizada, o valor p é estimado baseado
numa tabela de pontos percentuais da cauda superior. Recomenda-se a referéncia [Scholz e
Stephens, 1987] para maiores informagdes.

7. Divergéncia Kullback-Leibler (KL): corresponde a uma medida do quanto uma distribuicao
de probabilidade difere de outra distribuicdo. Mais especificamente, € a quantidade média de
informacdo adicional requerida para especificar o valor de uma varidvel aleatéria como resul-
tado de usar uma distribuicdo aproximada em vez da distribui¢ao verdadeira. A divergé€ncia
Kullback-Leibler entre as distribui¢des discretas histdricas e previstas é dada por [Bishop e

Nasrabadi, 2006]:
Dr(Y||F) =Y [Y(a:) log (?Eg)] . (15)

T
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8. Divergéncia Jensen-Shannon (JS): € uma versdo melhorada da divergéncia Kullback-Leibler,
uma vez que € simétrica e sempre retorna um nimero finito. Sua defini¢do matematica é dada
abaixo [Nielsen, 2019]:

1 1
Dys(Y||F) = 5 Dxr(Y||M) + 5D (F[[M), (16)
onde M ¢ a distribui¢cdo média definida como:

M(z) = 2B ) (17)

3. Resultados e discussao
Os seguintes pares de conjuntos de dados histéricos da regido NE do Brasil foram avalia-
dos e serdo referidos pela numeragao a seguir:

1. Geragdo edlica medida em uma planta especifica e geragao edlica do NE - 2011-2015;
2. Geragdo edlica medida em uma planta especifica e geracio edlica do NE - apenas 2015;
3. Geragdo edlica do NE e curva de carga do NE - 2011-2015;

4. Geracdo solar do NE e curva de carga do NE - apenas 2016.

As correlagdes entre as duas séries temporais em cada par de dados foram medidas pelos
coeficientes de Pearson e 7 de Kendall e sdo mostradas na Tabela 1.

Variaveis aleatorias | Pearson | 7 de Kendall
Par de dados 1) 0,164 0,161
Par de dados 2) 0,488 0,324
Par de dados 3) 0,347 0,314
Par de dados 4) 0,234 0,118

Tabela 1: Correlagdo entre séries temporais em cada conjunto de dados.

Pode ser notado que as maiores e menores correlacdes vém dos pares 2 e 1, respectiva-
mente. Vale ressaltar que o tamanho das séries (periodo anual ou de cinco anos) pode exercer uma
influéncia considerdvel.

3.1. Comparacao entre variaveis originais e amostradas (monovariada)

Inicialmente, as varidveis aleatérias amostradas foram comparadas as suas corresponden-
tes historicas. Um detalhe importante refere-se ao fato de que os dados originais sdo ordenados no
tempo, enquanto as amostras sao aleatdrias e nao possuem tal cronologia. Desse modo, para calcu-
lar as métricas MAAPE, R2 e MIC foi necessdria a colocacao das séries originais e amostradas em
ordem crescente de valores. Para as métricas restantes, este ordenamento nao foi necessario.

A Tabela 2 mostra os resultados para cada varidvel aleatéria. As métricas que ndo sio
satisfeitas foram marcadas em vermelho. Nota-se que todos os valores da métrica R2 sdo préximos
de 1, mostrando que as varidveis amostradas sdo altamente correlacionadas com as originais, como
esperado. A métrica MIC também indica a forte correlacdo linear. Vale comentar ainda o valor
dezenas de vezes maior do MAAPE para a geracio solar do que para as outras variaveis.

Com respeito aos testes estatisticos de Wilcoxon, Kolmogorov-Smirnov e Anderson, a
hipétese nula assume que os dados originais e amostrados vém da mesma distribui¢do. Portanto,
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.. .. Valorp | Valorp | Valorp
Variavel aleatéria MAAPE R2 MIC Wilcoxon KS Anderson
Geracdo edlica medida (2011-2015) | 0,0065 | 0,9998 | 1,0000 | 0,7607 0 0,001
Geragdo edlica do NE (2011-2015) 0,0234 | 0,9993 | 1,0000 | 0,4827 0,3458 0,0618
Geragao edlica medida (2015) 0,0078 | 0,9996 | 1,0000 0,2287 0 0,001
Geracdo edlica do NE (2015) 0,0071 | 0,9986 | 1,0000 | 0,9466 0,6780 0,25
Curva de carga do NE (2011-2015) 0,0025 | 0,9968 | 1,0000 0,3957 0,0395 0,003
Geracdo solar do NE (2016) 0,8211 | 0,9972 | 1,0000 0 0 0,001
Curva de carga do NE (2016) 0,0021 | 0,9986 | 1,0000 | 0,4985 0,7319 0,25

Tabela 2: Métricas de correlacdo entre as varidveis originais e amostradas.

espera-se que seus valores sejam maiores do que o nivel de significancia de 0,05, tendo em vista
que valores menores representam forte evidéncia de rejei¢do a suposicdo de hipétese nula. Pode ser
observado que as varidveis passam na maior parte dos testes. No entanto, a geragcao edlica medida
para 2011-2015 e apenas 2015, bem como a curva de carga de 2011-2015, ndo passam em dois dos
trés testes, enquanto a geracao solar falha em todos eles.

Investigacdes subsequentes sdo necessarias, mas possiveis explicagdes para os resultados
obtidos incluem particularidades das distribuicdes das varidveis, em especial da geragdo solar onde
um grande niimero de zeros esté presente (devido ao periodo noturno).

3.2. Comparacao dos pares de variaveis originais e amostradas (bivariada)

Figuras 2 a 5 mostram os graficos de dispersdo originais e amostrados para cada par de
varidveis. Em todos os casos, distribui¢cdes similares para as varidveis originais e amostradas podem
ser observadas.

Distribuic@es bidimensionais

3500

3000 A

2500

2000+

1500 +
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Figura 2: Gréficos de dispersdo originais e amostrados - Par de dados 1.

Suas métricas de comparagio quantitativas sdo apresentadas na Tabela 3. E possivel ob-
servar que o MIC para o par de varidveis originais € bastante similar ao MIC do par de varidveis
amostradas, com diferengas (Delta) préximas a zero, o que confirma a precisdo da técnica de amos-
tragem.

As divergéncias JS e KL referem-se a similaridade entre as distribui¢des bidimensionais
originais e amostradas, sendo iguais a zero quando ambas sao idénticas. Nota-se que os valores sdo
muito préximos de zero no teste JS, significando que os dados originais e amostrados sdo proximos
entre si. J4 a divergéncia KL, apesar de numericamente mais elevada do que o teste anterior, ¢ em
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Figura 3: Gréficos de dispersdo originais e amostrados - Par de dados 2.
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Figura 4: Graficos de dispersao originais e amostrados - Par de dados 3.
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Figura 5: Gréficos de dispersdo originais e amostrados - Par de dados 4.

Variaveis MIC Divergéncia | Divergéncia
aleatorias Original Amostrado Delta JS KL
Par de dados 1 0,1496 0,1030 0,0467 0,0200 0,1190
Par de dados 2 | 0,1988 0,1973 0,0015 0,0943 0,8590
Par de dados 3 | 0,1895 0,1857 0,0038 0,0146 0,0519
Par de dados 4 | 0,1529 0,1375 0,0154 0,2083 1,3017

Tabela 3: Métricas de correlagdo entre os pares de varidveis originais e amostradas.
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geral menor que 1, com excecdo do par de dados 4 que tem os maiores valores (menores similari-
dades) em ambos os testes. Este resultado provavelmente tem relacdo com o fato de que a geracio
solar falhou nos trés testes estatisticos mostrados na Tabela 2.

3.3. Validacao da amostragem bivariada

Para a valida¢do da amostragem bivariada, séries temporais integradas foram calculadas
para cada par de dados adicionando o par de varidveis originais a cada passo temporal, considerando
sua natureza (geracdo e carga tém sinais diferentes). Dessa forma, nos pares de dados 1 e 2 a geracdo
edlica local medida foi somada com a geracgdo edlica total do NE, enquanto que nos pares de dados
3 e 4 a geragdo foi subtraida da carga (carga liquida). O propdsito € utilizar a varidvel integrada
para validar os resultados da amostragem bivariada sobre os pares de varidveis, usando as mesmas
métricas aplicadas em 3.1.

A Tabela 4 apresenta as métricas comparando as varidveis integradas e a amostragem
bivariada para cada par de dados. As métricas R2 e MIC sdo todas 1 ou muito préximas a este
valor, indicando que as amostras bivariadas sdo quase idénticas as séries integradas. Os valores
do MAAPE sdo muito préximos de zero para todas as varidveis integradas, o que também valida
a técnica de amostragem. Com relac@o aos ultimos trés testes estatisticos, o par de dados 2 passa
em todos eles, enquanto o par de dados 3 tem um valor p acima de 5% para o teste Wilcoxon.
Entretanto, os pares de dados 1 e 4 falham em todos os testes, o que precisa ser investigado de
forma mais profunda como ressaltado anteriormente.

Figuras 6 a 9 mostram os gréficos de cada varidvel amostrada, sua soma ou diferenca e a
variavel original integrada, para cada par de dados, ordenadas dos valores menores aos maiores. As
imagens demonstram que a soma das geragdes ou a carga liquida obtidas a partir das amostras sdo
praticamente iguais aos valores das séries integradas, novamente validando a técnica de amostragem
bivariada.

4. Conclusao

Este artigo buscou demonstrar a aplicabilidade do KDE e RB para representacao de de-
pendéncias estatisticas entre séries temporais na abordagem que emprega a amostragem por espaco
de estados. As amostras geradas foram validadas contra as séries histdricas de geracdo renovavel e
demanda da regido Nordeste do Brasil, considerando indices de dispersdo e correlacdo. Os resul-
tados indicam que as dependéncias estatisticas observadas nos dados histdricos foram efetivamente
preservadas nas amostras.

Tal aplicacdo € particularmente importante para os estudos de confiabilidade de Sistemas
de Poténcia, uma vez que a técnica pode ser usada na SMC Nao Sequencial para representar ade-
quadamente as correlagdes entre gera¢do renovdvel e carga com um esforco computacional muito
menor do que o empregado na SMC Sequencial.
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