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RESUMO
Um dos elementos fundamentais para realização de numerosas atividades relativas ao planejamento e operacionalização do Setor Elétrico Brasileiro é um modelo adequado para descrever a produção de energia elétrica de diversos parques geradores. Devido ao elevado número de parques e a interdependência existente entre estes, faz-se necessário o uso de modelos estatísticos multivariados com alta dimensão. Neste sentido, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo capaz de simular cenários integrados de produção de usinas eólicas e hidrelétricas. Para este propósito, utilizamos um modelo de cópulas n-dimensional aplicados aos resíduos do modelo VARX com LASSO proposto por [1] com o intuito de modelar diferentes estruturas de dependência existente entre as variáveis tais como não linearidades, assimetria, dependência de cauda entre outras. 
Palavras-chave: Cópulas, Simulação de cenários, Modelos estatísticos em altas dimensões. 
INTRODUçÃO

Pressão social por fontes renováveis, maturidade tecnológica e a necessidade da diversificação da matriz energética brasileira são alguns dos motivos pelos quais a energia eólica vem sendo amplamente discutida nos últimos anos. Entretanto, sua integração em larga escala traz grandes desafios à operação do sistema, uma vez que o vento possui comportamento aleatório, instável, assimétrico e não linear. Acrescenta-se a isto, que no Brasil grande parte da geração é proveniente de usinas hidrelétricas cuja produção está condicionada a diversas variáveis aleatórias. 

Estas incertezas inerentes aos recursos naturais possuem grande impacto no planejamento e operacionalização do Setor Elétrico Brasileiro (SEB) de modo que ferramentas capazes de lidar com estas são de grande valia.
Neste sentido, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo estatístico para simulação de cenários de geração de energia eólica e hidrelétrica. Para isto, utilizamos uma cópula em alta dimensão denomiada Regular-Vine (R-Vine), aplicada aos resíduos do modelo proposto por [1]. Esta cópula permite a estimação de modelos n-dimensionais incorporando as mais variadas estruturas de dependência existentes (dependência de cauda, não linearidades, assimetria, etc.). O estudo de caso foi realizado com 50 séries de geração de energia, sendo 34 usinas hidrelétricas e 16 parques eólicos. Através dos resultados obtidos, é possível afirmar que o modelo proposto é capaz de simular cenários integrados de produção entre as diversas fontes de produção.
Metodologia
Cópulas é um método flexível para construção de distribuições multivariadas. De maneira intuitiva, uma cópula pode ser vista como uma função que conecta distribuições marginais para formar distribuições multivariadas. Matematicamente, seja F uma função de distribuição conjunta com marginais 
[image: image71.emf]. Então existe uma copula 
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Além disso, pode-se dizer que a cópula 
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 é a função que representa a estrutura de dependência entre as distribuições univariadas. Como medidas de associação entre variáveis, utilizamos o tau de Kendall e o coeficiente de dependência de cauda, [2]. O tau de Kendall é dado por:
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A dependência de cauda mensura a magnitude de dependência nos extremos das distribuições bivariadas. Por exemplo, a dependência de cauda inferior (coeficient of lower tail dependence) é definida como:
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se este limite existe. Se 
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então as variáveis são assintoticamente dependentes na cauda inferior. Se 
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as variáveis são assintoticamente independentes na causa inferior. Mais detalhes sobre medidas de associação podem ser encontradas em [2]. 
2.1         R-Vine copula
O número de cópulas n-dimensionais é escasso [3], entretanto, [4] sugeriu a decomposição de uma densidade cópula em um conjunto de cópulas bivariadas. Isto é conhecido na literatura como decomposição pair-cópula. Posteriormente, [5,6] organizaram esta decomposição em um modelo gráfico denominado R-Vine. 
Na figura 1 é possível visualizar uma R-Vine com 7 variáveis. Ela consiste em 
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arestas. Cada aresta corresponde a uma densidade pair-cópula. Toda a decomposição é definida por 
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 cópulas bivariadas. Os nós em 
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 determinam os nomes das arestas em 
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, que se tornam nós em 
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, são acoplados por uma aresta em 
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 somente se estas arrestas dividem um nó. Aspectos importantes acerca das R-Vines tais como seleção de estrutura da árvore, seleção de cópulas bivariadas, simulação entre outros podem ser encontradas em [7].
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	Figura 1 – R-Vine com 7 variáveis


3           ESTUDO DE CASO
O estudo de caso foi realizado com dados da ONS de 50 fontes renováveis do sistema brasileiro. Trinta e quatro fontes são relativas à energia hidrelétrica, esses dados correspondem à vazão em (m³/s) de rios onde estão situados PCHs (pequenas centrais hidrelétricas) ou grandes hidrelétricas. As demais dezesseis séries são referentes à produção, em percentual do fator de capacidade, de parques eólicos do Sul e Nordeste. 
É evidente que séries de produção de energia possuem tanto dependência temporal quanto interdependência entre usinas. Desta forma, para tratar a dependência temporal, utilizamos o modelo VARX com LASSO [8] proposto por [1]. De maneira simplificada o modelo VARX [8] proposto consiste em um modelo autorregressivo multivariado com variância periódica. A estrutura do modelo procura capturar a dinâmica de geração de eólicas e PCHs ao longo do tempo. Devido ao grande número de parâmetros desconhecidos, o LASSO é utilizado como método de estimação e seleção de variáveis.
Entretanto o modelo VARX se limita a considerar apenas dependência linear entre as fontes de energia. Desta maneira, é natural assumir que o uso de cópulas pode melhorar o ajuste do VARX aos dados e assim produzir cenários mais realistas. Sendo assim, utilizando os resíduos do modelo original, estimamos a cópula R-Vine para modelar a interdependência existente entre as usinas.
Tendo em vista a construção da R-Vine, utilizou-se a função de distribuição empírica para o ajuste das marginais e o algoritmo proposto por [7] para seleção da estrutura sendo o tau de Kendall a medida de associação entre usinas adotada. No total, foram necessárias 1225 cópulas bivariadas, sendo estas selecionadas a partir do seguinte conjunto: cópula de independência, gaussiana, t-student, Clayton, Gumbel, Frank, Joe, BB1, BB6, BB7, BB8 e versões rotacionadas em 90o, 180o e 270o quando existentes.  Na tabela 1, são apresentadas as quantidades de cada cópula selecionada. É possível notar que praticamente todas as cópulas bivariadas disponíveis foram necessárias. 
	Tabela 1 – Cópulas bivariadas utilizadas

	Família

nº

Familia

nº 

Familia

nº

Família

nº

Independência

900

BB1 

2

rot. BB7  (
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)

8

rot. Clayton  (
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8

Gaussiana

38

BB7 

9

rot. BB8  (
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3

rot. Gumbel  (
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7

T-student 

18

BB8 

9

rot. Clayton  (
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16

rot. Joe  (
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2

Clayton 

15

rot. Clayton (
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11
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8

rot. BB8  (
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Gumbel 

29

rot. Gumbel (
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rot. Joe  (
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Frank 
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rot. Joe  (
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Na figura 2 apresentamos exemplos de cópulas estimadas para alguns pares de usinas e os seus respectivos índices de cauda. Desta forma, podemos observar a existência de diversas estruturas de dependência no conjunto de dados analisados.
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	P. Passos &. Vigário
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	P. Angical &  Lajeado
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	M. Seco II & Lajeado
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	B.Ventos  &  Alegria I

[image: image49.wmf](

)

o

rot

1800

 

-

BB7

 

.



[image: image50.wmf](

)

421

,

0

,

413

,

0

=

=

u

l

l

l


	B. Ventos & Icaraizinho
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	Itiquira & Alegria I 
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	B. Monte & Icaraizinho
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	Figura 2 – Diferentes tipos de associação, cópulas estimadas e índice de cauda.


Na figura 3, apresentamos a 
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é possível observar a sequência de como as usinas foram incorporadas ao modelo e quais são as relações mais importantes.
	[image: image62.emf]-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

-50

-40

-30

-20

-10

0

10

20

30

40

50

P.Angical

P.Estrela

G.Amorin

Salto

Lajeado

Itiquira

F.do R.Claro

Jirau

Itaguaçu

B.dos Coqueiros

Caçu

E.Tocantins

M.Seco II (EOL)

Salto I

Jupia

T.Pies

Itaipu

I.dos Pombos

O.dAgua

P.de Pedra

Tocos

B.Monte

P.Passos

Vigário

S.Cecília

Manso

Santana

S.Isabel

M.Seco III (EOL)

M.Seco IV (EOL)

Alegria II (EOL)

B.Ventos (EOL)

M.Seco I (EOL)

Alegria I (EOL)

C.Quebrada (EOL)

Icaraizinho (EOL)

V.do Rio (EOL)

P.Formosa (EOL)

C.Chato (EOL)

C.Chato II (EOL)

Sangradouro (EOL)

R.do Fogo (EOL)

Balbina

F.Gomes

Samuel

St.A.do Jari

C.Nunes

Dardanelos

Tucurui

P.Morgado (EOL)



	Figura 3 – Estrutura T1


Uma vez estimada a cópula, desejamos verificar se a R-Vine foi capaz de replicar as estruturas de dependência existentes nos resíduos. Para isto, simulamos novas observações (resíduos) a partir da cópula e comparamos o tau de Kendall simulado com o empírico. O resultado para alguns pares de usinas pode ser observado na tabela 2, entretanto, este padrão foi observado em todos os pares.
	Tabela 2 – Tau de Kendall empírico vs. simulado

	Usinas

Emp.

Sim.

C. Chato*
C. Chato II*
0.717

0.717

Vigário

Santana

0.659

0.655

Vigário

P. Passos

0.632

0.636

Santana

P. Passos

0.632

0.620

Vigário

S. Cecília

0.608

0.588

Salto

Salto I

0.604

0.586

S. Cecília

P. Passos

0.593

0.565

S. Cecília

Santana

0.560

0.551

B. Ventos*
Icaraizinho*
0.426

0.459

V. do Rio*
Icaraizinho*
0.410

0.454

M. Seco IV*
B. Ventos*
0.375

0.391

Alegria I*
B. Ventos*
0.375

0.390


	Usinas

Emp.

Sim.

Alegria II*
M. Seco IV*
-0.230

-0.234

Lajeado

Balbina

-0.230

-0.228

Alegria II*
C. Quebrada*
-0.222

-0.212

M. Seco II*
Lajeado

-0.207

-0.209

Alegria II*
R. do Fogo*
-0.202

-0.208

M. Seco II*
E. Tocantins

-0.187

-0.189

Alegria II*
B. Ventos*
-0.182

-0.187

Alegria II*
V. do Rio*
-0.171

-0.158

Alegria I*
Lajeado

-0.159

-0.154

M. Seco IV*
E. Tocantins

-0.155

-0.153

Manso

P. Passos

-0.153

-0.152

B. Ventos*
Tocos

-0.145

-0.146



	
	


Por fim, utilizando os resíduos simulados foram gerados cenários futuros via Monte-Carlo reinjetando estes no modelo VARX com LASSO, [1]. Na figura 4 apresentamos alguns pares de variáveis onde é possível constatar a adequabilidade do modelo. Ressalta-se que este resultado foi evidenciado para todas as usinas utilizadas neste trabalho.
	Itiquira e Alegria I (Original)
	Itiquira e Alegria I (Simulado)
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	P. Angical e Lajeado (Original)
	P. Angical e Lajeado (Simulado)
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	C. Chato e C Chato II (Original)
	C. Chato e C. Chato II (Simulado)
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	Figura 4 – Histograma e gráfico de dispersão das séries originais e das séries simuladas


4         CONCLUSÃO
Este trabalho teve como objetivo elaboração de um modelo estatístico para simulação de cenários integrados de produção de energia hidrelétrica e eólica. Para isto, aplicamos a metodologia de cópulas aos resíduos do modelo VARX com LASSO proposto em [1]. Após algumas análises, observou-se a presença de diferentes estruturas de dependência nos resíduos. Assim sendo modelos estatísticos tradicionais baseados em hipóteses simplificadores tais como normalidade, não são adequados para situações como estas.
Neste sentido, utilizamos uma cópula R-Vine para modelar toda estrutura de dependência existente entre as usinas eólicas e hidrelétricas. Resultados de simulação demonstram que o modelo empregado é adequado podendo este ser de suma importância para maior inserção da energia eólica no Setor Elétrico Brasileiro.
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