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Resumo

Silva, Tuany Esthefany Barcellos de Carvalho; Castro Souza, Reinaldo;
Cyrino Oliveira, Luiz Fernando. Modelagem da relação de de-
pendência entre as variáveis de velocidade do vento e a geração
de energia eólica: Uma aplicação da teoria de cópulas. Rio de
Janeiro, 2022. 107p. Dissertação de Mestrado – Departamento de Engen-
haria Industrial, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro.

A preocupação com o aquecimento global e a poluição tem aumentado
significativamente o interesse no desenvolvimento de fontes renováveis de
energia. Este estudo tem como eixo principal a energia eólica, o uso dessa
energia elimina resíduos indesejados e prejudiciais à saúde e ao meio ambiente
causados por outras fontes de energia, como carvão e usinas nucleares. Este
trabalho objetiva analisar a relação de dependência entre a velocidade do
vento e a geração de energia eólica, esta é uma relação bastante complexa,
por isso busca-se entender a natureza estocástica de ambas as variáveis. Como
ferramenta metodológica foi utilizada a teoria da cópula. O estudo baseia-se
na análise e modelagem da dependência entre dados de velocidade do vento e
geração de energia eólica, para um banco de dados horário de um parque eólico
do estado da Bahia, no período de janeiro a dezembro de 2017, após encontrar
a cópula correspondente a estrutura de dependência para o ano completo
e para cada mês individualmente, foram geradas simulações e apresentadas
as probabilidades de ocorrência dos cenários em intervalos pré-definidos, os
resultados obtidos foram significativos, testes estatísticos adequados foram
realizados, evidenciando a qualidade do ajuste.

Palavras-chave
Teoria de Cópulas; Simulação; Energia eólica; Estrutura de dependên-

cia.
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Abstract

Silva, Tuany Esthefany Barcellos de Carvalho; Castro Souza,
Reinaldo (Advisor); Cyrino Oliveira, Luiz Fernando (Co-Advisor).Mod-
eling the dependency relationship between the wind speed vari-
ables and the generation of wind energy: An application of
the theory of copulations. Rio de Janeiro, 2022. 107p. Dissertação
de Mestrado – Departamento de Engenharia Industrial, Pontifícia Uni-
versidade Católica do Rio de Janeiro.

Concern about global warming and pollution has significantly increased
interest in developing renewable energy sources. This study has wind energy as
its main axis, the use of this energy eliminates unwanted and harmful waste to
health and the environment caused by other energy sources, such as coal and
nuclear power plants. This work aims to analyze the dependence relationship
between wind speed and wind energy generation, this is a very complex
relationship, so we seek to understand the stochastic nature of both variables.
As a methodological tool, the copula theory was used. The study is based on
the analysis and modeling of the dependence between wind speed data and
wind energy generation, for an hourly database of a wind farm in the state of
Bahia, from January to December 2017, after finding the copula corresponding
to the dependency structure for the entire year and for each month individually,
simulations were generated and the probabilities of occurrence of the scenarios
were presented at pre-defined intervals, the results obtained were significant,
adequate statistical tests were performed, evidencing the quality of the fit .

Keywords
Copula theory; Simulation; Windenergy; Dependencystructure.
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1
Introdução

Incentivados por uma demanda crescente de energia, visando a preserva-

ção do meio ambiente, a busca por alternativas limpas de obtenção de energia

vem se intensificando ao decorrer dos anos. Algumas fontes renováveis, surgi-

ram no passado como uma alternativa útil aos recursos escassos de combus-

tíveis fósseis, uma dessas fontes renováveis é a energia eólica, ou seja, aquela

derivada da velocidade do vento. Segundo Duca (2020), houve um aumento

significativo de estudos voltados para tipos de energias renováveis nos anos 70,

muitos deles focados na geração de energia eólica. Com os avanços tecnológicos

e investimentos governamentais, seu potencial tem sido explorado em várias

regiões, originando inúmeras pesquisas abordando o tema. Por meio deste mé-

todo de geração, a força do vento é transformada em energia elétrica através

de aerogeradores, que são turbinas com hélices dispostas em zonas onde há

grandes deslocamentos de ar. Para que a produção de energia eólica seja efici-

ente e economicamente viável, é necessário concentrar os aerogeradores em um

mesmo ponto estratégico, sendo este um agrupamento conhecido como parque

eólico.

Segundo a Agência Internacional de energia (EIA, 2018), o consumo de

energia cresce de forma intensiva e acelerada, chegando a aproximadamente

524 quadrilhões de unidades térmicas britânicas (Btu) nos últimos anos, sendo

previsto um aumento de 56% até 2040. Com isso, surgem inúmeras questões

como o esgotamento de fontes tradicionais de energia, por exemplo a hidráulica

e os combustíveis fósseis. De acordo com Aguilar (2015), existem preocupações

com o meio ambiente, e com a segurança dos sistemas de suprimento de

energia, o que causa um crescimento significativo na busca pela geração de

energia eólica. Estudo realizado pela Associação Brasileira de Energia Eólica

(ABEEólica, 2020), apresenta que o Brasil possui uma matriz energética com
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um vasto potencial hidrelétrico, e inúmeras fontes de energia renováveis a serem

exploradas. As hidrelétricas representam cerca de 58% da produção de energia

do país, seguida pela geração de energia eólica com aproximadamente 10,3%.

Segundo Duca (2020), essa fonte de energia é altamente capaz de abastecer

o Sistema Interligado Nacional - (SIN), com cerca 14% de sua produção

registrada durante o período conhecido como “colheita do vento”, que ocorre

entre junho e novembro, essa época do ano é caracterizada por ventos mais

fortes e constantes.

De acordo com Conselho Global de Energia Eólica (GWEC, 2021), o

Brasil é um país altamente promissor para geração de energia eólica, pesquisas

abordando o tema foram apresentadas nos últimos anos, a fim de contribuir

e acompanhar o crescimento da geração desta fonte renovável de energia.

Como esta, trata-se de uma geração dependente de fatores naturais, sendo

o principal a velocidade do vento, são inúmeros os elementos que afetam

diretamente a geração dos recursos eólicos. Componentes como à região,

terreno e temperatura, impactam significativamente a geração desta energia.

Distintos estudos foram realizados, a fim de explorar o potencial eólico para

diversas regiões do Brasil e do mundo. Porém, existe uma limitação em relação

a informações necessárias sobre as variáveis de interesse, muitas vezes essas

informações são confidenciais e com acesso estritamente limitado, dificultando

estudos e análises das mesmas.

A relação de dependência entre a velocidade do vento, e a geração de

energia eólica vem sendo foco de pesquisas realizadas por diversos autores

como, (KARAKAŞ, 2019) e (BAHRAOUI, 2018), esses estudos apontam a

metodologia de Cópulas, como algo inovador e eficiente para a análise de

dependências das variáveis aqui mencionadas. Neste estudo, objetiva-se utilizar

a teoria de cópula para lidar com a estrutura de dependência, além da relação

entre a variável natural velocidade do vento, e a geração de energia eólica. A

função cópula foi introduzida no conceito de análise multivariada por Sklar
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(1959), porém só no ano de 1986 os autores Genest e MacKay implementaram

esta metodologia, realizando uma aplicação na área financeira, explorando as

propriedades da cópula arquimediana (GENEST MACKAY, 1986).

Por conseguinte, as aplicações foram estendidas a diversos campos de pes-

quisa. A metodologia passou a ser utilizada para análises de variáveis naturais.

Uma das propriedades mais relevantes da teoria de cópulas, é que a mesma

possibilita separar a função de dependência das funções de distribuição mar-

ginais, sendo usado este princípio para análise das variáveis observadas neste

trabalho, buscando estimar uma cópula adequada para a velocidade do vento

e a geração de energia eólica. Dentro desse contexto, este trabalho traz contri-

buições para a área de conhecimento de energia renovável e sustentabilidade,

os resultados permitem a observação de simulações em intervalos distintos,

por meio da metodologia implementada, onde é apresentada a estrutura de

dependência entre as variáveis aleatórias abordadas.

1.1
Motivação

A preocupação com o aquecimento global e a poluição, têm aumentado

o interesse no desenvolvimento de fontes renováveis e menos agressivas ao

meio ambiente, como eólica, solar, hidrelétrica, geotérmica, hidrogênio, e a

biomassa como substitutos dos combustíveis fósseis. A energia eólica pode

fornecer soluções adequadas para os problemas supramencionados. A utilização

desta energia elimina resíduos não desejados e prejudiciais à saúde e ao meio

ambiente, provenientes das outras fontes energéticas como o carvão e usinas

nucleares (resíduos radioativos). Adicionalmente, ao benefício aqui citado, a

diversificação da matriz energética proveniente da inserção ou até mesmo o

aumento da participação dessa fonte de energia na matriz existente, reduz

a dependência de combustíveis fósseis, que estão sujeitos à instabilidade de

preços e fornecimento.

Conforme descrito no Relatório (Global Wind de 2021 da GWEC (Global
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Wind Energy Council), a pandemia da COVID-19 trouxe um maior reconheci-

mento das consequências do desenvolvimento humano, e dos efeitos em cascata

que um evento pode exercer na economia mundial, nos meios de subsistência

e segurança. Conforme os formuladores de políticas traçam a saída da pande-

mia, há um acordo sem precedentes que a mudança climática é uma verdadeira

emergência global. O conceito de uma ameaça mundial agora não é apenas cre-

dível, mas factível. De acordo com o relatório, isso fez com que o ONU refor-

çasse o apelo para uma ação urgente, a fim de chegar a zero as emissões de gases

de efeito estufa (GEE) em 2050 - uma chamada que desde então foi ecoada por

mais de 120 países, que representam aproximadamente mais da metade de PIB

global. Reduzir as emissões de CO2 relacionadas com a produção de energia,

de acordo com o relatório Irena (2019), Future of wind: Deployment, invest-

ment, technology, grid integration and socio-economic aspects, está no centro

da transformação energética mundial. O mundo está mudando rapidamente,

diminuindo o consumo de combustíveis fósseis que causam drásticas mudanças

climáticas, adotando cada vez mais energias limpas e renováveis. De acordo

com o relatório, novas formas de geração de energia são a chave para que o

mundo alcance os objetivos climáticos acordados até o presente momento.

Isto posto, este trabalho adotará a simulação em intervalos distintos, de

geração de energia eólica e velocidade do vento, por meio da teoria de cópulas,

sendo este o eixo principal de desenvolvimento desta pesquisa. Visto que, torna-

se cada vez mais necessário análises sobre a estrutura de dependência entre

variáveis naturais, como velocidade do vento e geração de energia eólica, dado

que a sustentabilidade, e o foco em fontes de energias renováveis trata-se de

um tema de relevância mundial.

A análise da estrutura de dependência da geração de energia eólica e da

sua fonte natural, traz significativos benefícios operacionais, sociais e econô-

micos, permitindo um gerenciamento eficaz da energia eólica. O emprego da

teoria de copulas na modelagem das variáveis aqui abordadas, tem a capaci-
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dade de capturar a complexa relação multivariada não linear, com base em

suas distribuições marginais univariadas; através do uso da cópula encontrada,

será possível realizar uma simulação eficiente em inúmeros intervalos, contri-

buindo significativamente para o cálculo das probabilidades de ocorrência dos

mesmos, auxiliando na redução da dependência de geração de energia a partir

de combustíveis fósseis, podendo assim minimizar as emissões de CO2.

1.2
Objetivo do trabalho

O presente trabalho objetiva implementar a teoria de cópulas, para que

através desta modelagem seja possível identificar a estrutura de dependência

entre as variáveis geração de energia eólica e velocidade do vento, para o ano

completo de 2017 com frequência horária e em seguida para cada mês de forma

individual, também com frequência horária. Buscando assim, verificar se a

família da cópula que representa a estrutura de dependência é a mesma para

o ano completo e todos os meses abordados na pesquisa. Após evidenciar a

família de cópulas correspondente busca-se simular cenários e apresentar a

probabilidade de ocorrência dos mesmos, em intervalos pré-definidos.

1.3
Organização da dissertação

Este trabalho está organizado em 6 capítulos. O capítulo 1 apresenta

a introdução, onde é contextualizado de modo geral o tema que pretende-se

abordar ao longo do texto, assim como a motivação e o objetivo da pesquisa. O

capítulo 2, traz uma revisão da literatura feita na base de dados Scopus com

palavras específicas como: “copula” e “wind energy”, neste capítulo busca-

se quantificar e analisar o volume de produções cientificas que tratam o tema

cópula e geração de energia eólica de maneira conjunta. No capítulo 3 aborda-se

a Energia eólica no Brasil e no mundo, são apresentadas estatísticas sobre esta

fonte renovável de energia. No capítulo 4 contém toda metodologia utilizada

para a análise e obtenção dos resultados deste estudo, nele encontra-se seções
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abordando a teoria de cópulas de maneira ampla, métodos de estimação e

desempenho, testes estatísticos e o método de estimação de densidade por

Kernel. O capítulo 5, traz as análises e os resultados após a implementação da

teoria de cópulas. No capítulo 6 encontra-se a conclusão da pesquisa.
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Revisão da Literatura

Segundo Lima (2018), o conceito de sustentabilidade, tornou-se ampla-

mente difundido no ano de 1987 após o Relatório Brundtland, o mesmo define

o desenvolvimento sustentável como o “desenvolvimento que satisfaz as ne-

cessidades presentes, sem comprometer a capacidade das gerações futuras de

suprir suas próprias necessidades”. Desde então a preocupação com o aqueci-

mento global, poluição e geração de energia, tornaram-se pauta para estudos

e pesquisas, onde busca-se ampliar o desenvolvimento de fontes renováveis e

menos agressivas ao meio ambiente. Ao contrário das fontes de combustível fós-

sil, as fontes de energia renováveis são incontestavelmente mais limpas, sendo

assim uma ótima alternativa para manter a geração de energia. Entre estas

fontes renováveis está a potência do vento, que após capturada possibilita a

conversão de ar e energia cinética em eletricidade por meio de turbinas.

Buscando quantificar e analisar o volume de produções cientificas que

abordam o tema cópula e geração de energia eólica, iniciou-se em dezembro

de 2021 uma pesquisa na base de dados Scopus, os termos utilizados na busca

foram “copula” e “wind energy”. De acordo com a pesquisa na plataforma,

os termos supracitados, foram descritos de forma conjunta em um trabalho

acadêmico, pela primeira vez em 2010, e até 02 de dezembro de 2021 um total

de 59 trabalhos relevantes para esta pesquisa foram publicados abordando

tema.

A partir do século XX diversas metodologias foram implementadas, para

melhor compreender a geração de energias sustentáveis, assim como a relação

de dependência entre a velocidade do vento e a geração de energia eólica.

Após pesquisa bibliográfica, nota-se um aumento considerável nos estudos de

energia renovável na década de 1970, devido a crescente preocupação das partes

governamentais com a limitação das fontes de combustível fóssil e o impacto da
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queima desses combustíveis no ambiente global. Diante desse cenário altamente

pessimista, o foco na energia eólica cresceu devido à resultados alcançados em

países como Dinamarca e Alemanha.

Em seus estudos Schindler et. al. (2021), examinaram o potencial do

uso complementar dos recursos eólicos disponíveis em 33 países europeus

de 1971 a 2010, identificando as escalas de tempo que explicam a maior

parte da variação nas séries de rendimento diário de energia eólica nos países

supramencionados. Os autores ajustaram cópulas as séries dos rendimentos

anuais de energia eólica, (AEY - annual wind energy yield (TWh/ano)), a

componente sazonal da EY (SEY - seasonal component of EY e a componente

diária (DEY - daily component of EY (TWh/ano)) do rendimento diário de

energia eólica. Os autores utilizaram a implementação da teoria de cópulas para

encontrar os limiares do parâmetro de correlação linear (ρ), para distribuições

bivariadas do rendimento energético nacional dos países europeus em escalas

anual (AEY), sazonal (SEY) e diária (DEY). Este resultado em conjunto com

outras métricas aplicadas, auxiliaram os autores na obtenção de resultados

relevantes no que tange o potencial de uso complementar dos recursos eólicos

nacionais disponíveis nestes países.

Mi et. al (2021), apresentaram em seu estudo um método de avaliação

de acomodação de energia renovável, considerando a correlação de energia

eólica e solar. Para avaliar a relação entre as energias renováveis, os autores

estabeleceram modelos estocásticos com base na função cópula. No artigo

em questão, a teoria de cópula é aplicada para estabelecer uma função de

densidade de probabilidade conjunta que considera a correlação espacial da

energia eólica e solar. Com base nesta função de densidade, o método de

Monte Carlo é aplicado para capturar a sequência do vento, e produção de

energia solar considerando a correlação com a energia eólica. Os resultados da

simulação demonstram que o modelo proposto pelos autores no artigo tem um

bom desempenho, sendo está uma aplicação relevante da teoria de cópulas no
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setor de energia.

O estudo recente dos autores Ma et. al. (2021), apresenta uma progra-

mação estocástica ajustável de risco para o dia seguinte, (RSDS) (risk adjus-

table stochastic day-ahead scheduling RSDS) para equilibrar os requisitos de

risco dos sistemas de energia (power system participant) PSPs, e propõem uma

abordagem de Amostragem de Hipercubo - Sobol-augmented Latin Hypercube

Sampling (SaLHS), para melhorar a eficiência do processo de geração de cená-

rios no RSDS. Os autores apresentaram a abordagem SaLHS combinada com

cópulas D-vine, para gerar cenários de erro de previsão da energia eólica wind

power-WF para RSDS, considerando correlações de parques eólicos.

No caso de vários parques eólicos, de acordo com Ma et. al. (2021), os

erros de previsão da velocidade do vento de parques distintos são dependentes.

Para os pesquisadores, uma maneira correta de abordar as correlações dos erros

de previsões de inúmeros parques eólicos é obter a distribuição conjunta, e a

teoria da copula fornece uma maneira conveniente de modelar distribuição con-

junta multivariada. A utilização da abordagem SaLHS combinada com cópulas

D-vine, foi uma das contribuições mais relevantes de pesquisas abordando o

tema para a literatura atual.

O autor Grothe (2011), apresenta uma aplicação interessante, no qual

investigou-se as dependências estocásticas da velocidade do vento para um

grande conjunto de dados de estações meteorológicas on e offshore alemãs. O

estudo apontou que essas dependências não tornam-se extremamente não line-

ares, mas constantes ao longo do tempo, o uso da teoria da cópula possibilitou

reproduzir planos de alocação ideal para parques eólicos, descobrindo assim

que a alocação otimizada de parques eólicos pode equilibrar substancialmente

o fornecimento total de energia eólica na frequência diária, e também horária

de uma localidade.

Haghi (2010), afirma que a crescente influência da geração renovável em

sistemas de energia requer uma modelagem por meio da teoria de cópulas, onde
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exista a integração de turbinas fotovoltaicas e eólicas, difundidas em uma rede

de distribuição. O mesmo propõe investigar as dependências relacionadas a

variáveis de energias renováveis, com base na modelagem estocástica usando

uma cópula, para este estudo o autor optou pela implementação da cópula

Arquimediana, obtendo resultados satisfatórios para sua pesquisa.

De acordo com Cherubini e Luciano (2001), umas das principais vanta-

gens da implementação da metodologia de cópulas, é a maneira com que a

mesma representa uma distribuição conjunta de probabilidade. Autores como

Ozawa (2017) e Santos (2019), indicam em seus estudos a distribuição Wei-

bull como uma distribuição eficiente para modelar a natureza estocástica da

velocidade do vento. Dado que para encontrar a cópula que explique a relação

de dependência entre a velocidade do vento e a geração de energia eólica, é

necessário evidenciar a distribuição de probabilidade marginal das variáveis su-

pramencionadas, é de extrema importância estudos como estes, que apontam

uma distribuição eficaz, auxiliando significativamente na modelagem.

Duca (2020), afirma que a geração de energia eólica mesmo com suas

inúmeras vantagens como fonte renovável, também apresenta deficiências. Uma

limitação importante a ser ressaltada está relacionada à natureza estocástica

da energia eólica, e a grande incerteza na previsão do fornecimento desta

energia. Outro fator é a incapacidade de armazenar o vento para uma geração

futura, o que torna o planejamento muito dependente de previsões confiáveis

de curto prazo. Deste modo, torna-se evidente a necessidade da implementação

de metodologias que permitam, analisar de forma eficiente a estrutura de

dependência das variáveis relacionadas a geração de energia, possibilitando

fazer simulações mais condizentes com a realidade.
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Energia Eólica

Com o passar do tempo o consumo de energia tornou-se extremamente

necessário, fundamental e indispensável na vida da população, este trata-se de

um dos insumos essenciais para o desenvolvimento socioeconômico de um país

(SATHYAJITH, 2014). Estudos apontam que a demanda de energia no mundo

cresce de forma significativamente acelerada. A Agência Internacional de

energia (EIA, 2018), apresenta previsão de um aumento de aproximadamente

56% no consumo até 2040.

A energia eólica é aquela obtida a partir da força do vento, a mesma é pro-

duzida pela junção da energia cinética com o aquecimento eletromagnético do

sol, fazendo com que as pás de captadores se movimentem e gerem energia útil.

A utilização da energia eólica apresenta inúmeras vantagens quando compa-

rada com o modo de produção de energia tradicional. O benefício mais notável

é que está trata-se de uma energia com fonte inesgotável, pois a mesma de-

pende apenas de recurso natural, o vento. Outra vantagem a ser mencionada é

a não emissão de gases poluentes, evitando contribuições negativas para o meio

ambiente, amenizando os impactos que geram o aquecimento global (SOUZA,

2013). A energia eólica categoriza-se dentro do grupo de fontes de energias

renováveis, representando uma das alternativas mais promissoras e favoráveis,

sua natureza limpa e barata faz com que ela se torne extremamente atraente

ao atendimento da demanda energética global, que atualmente encontra-se em

um movimento crescente significativo (AGUILAR, 2015).

Segundo Gomes (2017), mesmo a utilização da energia renovável apresen-

tando inúmeros benefícios, socioeconômicos e ambientais, infelizmente o uso da

energia decorrente de combustíveis fosseis ainda é altamente predominante na

matriz energética mundial. Porém instabilidades climáticas, e a alta volatili-

dade no preço do petróleo atraem o interesse governamental para as fontes de
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energias renováveis (FER), fazendo com que os mesmos invistam na implemen-

tação dessas novas fontes em suas matrizes energéticas, possibilitando assim

a redução das emissões de carbono, minimizando a dependência econômica

relacionada ao petróleo (FAGIANI, 2013).

Uma matriz elétrica é formada pelo conjunto de fontes disponíveis apenas

para a geração de energia elétrica em um país, estado ou no mundo. A geração

de energia elétrica mundial é baseada, principalmente, em combustíveis fósseis

como carvão, óleo e gás natural, em termelétricas. No entanto no Brasil, as

fontes de energia mais usadas são as renováveis (AGUILAR, 2016). Segundo

relatório EPE (2021) o país usa 83% de fontes renováveis para a produção de

energia, enquanto a média mundial é de 27%. Além dos inúmeros benefícios

sustentáveis, isso também gera menos custos de operação para as usinas que

escolhem a energia renovável. De acordo com o relatório anual disponibilizado

pela Associação Brasileira de Energia Eólica (ABEEOLICA, 2021), pode-se

observar que a produção de energia eólica representou cerca de 11,8% da

produção de energia do país, ocupando o segundo lugar de maior geração entre

as fontes renováveis.

Figura 3.1: Matriz elétrica brasileira

Fonte: Adaptado da Associação Brasileira de Energia Eólica, 2021.

São notórios e inúmeros os benefícios proporcionados pela produção

de energias limpas e sustentáveis. Segundo o boletim anual da ABEEólica

(2021), o aumento de investimentos para geração de energia eólica impacta

positivamente a economia e o meio ambiente, gerando renda e melhoria de
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vida para proprietários de terra com arrendamento para colocação das torres,

outro fator muito importante, é que tratando-se de uma energia renovável, a

mesma não polui, colaborando para que o Brasil cumpra seus objetivos no

Acordo do Clima. Segundo ABEEólica (2021) a instalação de novos parques

eólicos contribui significativamente para o aumento do Produto Interno Bruto

(PIB) e do Índice de Desenvolvimento Humano do Município (IDHM). O

estudo apresenta um comparativo entre um grupo de municípios de distintos

estados brasileiros que receberam parques eólicos com outros que ainda não

foram contemplados, o mesmo identificou que nos municípios que receberam a

instalação o PIB real aumentou cerca de 21,15% no período de 1999 a 2017 e

o IDHM cresceu em torno de 20% entre 2000 e 2010. Na tabela 3.1 é possível

verificar a capacidade instalada e o número de Parques por estado, nota-se que

o Rio Grande do Norte e a Bahia possuem juntos 53,38% dos Parques eólicos

do país.
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Tabela 3.1: Capacidade instalada e Número de Parques por estado

UF Potência (MW) Parques

RN 5.154,2 182

BA 4.879,6 189

PI 2.275,9 79

CE 2.179,3 84

RS 1.835,9 80

PE 798,4 34

MA 426,0 15

SC 238,5 14

PB 157,2 15

SE 34,5 1

RJ 28,1 1

PR 2,5 1

Total 18.010,1 695

Fonte: Adaptado do boletim ABEEólica (2021)

O Brasil é considerado um país altamente promissor na geração de energia

eólica, segundo o Conselho Global de Energia Eólica (GWEC, 2021), o país

está em 6º lugar no Ranking mundial de capacidade instalada de energia eólica.

A pesquisa aponta que 80% dos parques eólicos brasileiros estão situados no

Nordeste, esta região possui um dos melhores ventos do mundo para produção

de energia eólica, pois são ventos mais constantes, com uma velocidade estável

e não mudam de direção com frequência. Os ventos no território brasileiro

apresentaram um fator de capacidade média de 42,7% em 2019, já o fator de

capacidade média mundial é de aproximadamente 34%. Na figura 2 é possível

observar a evolução da Capacidade Instalada em MW no período de 2005

a 2024, nota-se um crescimento constante ao longo do tempo. É necessário

ressaltar que os dados futuros apresentados na figura referem-se a contratos
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viabilizados em leilões já realizados e no mercado livre (ABEEólica 2021).

Figura 3.2: Evolução da Capacidade Instalada em MW

Fonte: : Adaptada da ANEEL/Associação Brasileira de Energia Eólica, 2021.

Sendo assim, evidencia-se a necessidade de estudos que possibilitem

compreender através da implementação de metodologias adequadas, a relação

de dependência entre os componentes da geração de energia eólica.

3.1
Vento e a conversão da energia eólica

A definição clássica do vento apresenta o mesmo como o ar em movi-

mento. Este trata-se do deslocamento frequente e contínuo do ar na superfície.

Embora não seja visível o ar em movimento, é possível notar sua existência e

intensidade por diversos meios. A troposfera é a camada interna da atmosfera

com aproximadamente 12 km de altura, a mesma é composta por ar que torna-

se mais denso de acordo com a altura, movimentando-se devido às diferenças

de pressão existentes, gerando então o vento (AGUILAR, 2016).

A velocidade do vento é o bem natural mais importante para geração de

energia eólica, sendo a velocidade dos ventos locais uma variável fundamental

para avaliação do potencial eólico de uma região. Outro fatoressencial é a

rugosidade superficial do terreno, os ventos de até 100 metros de altura são

significativamente influenciados por esta rugosidade, ou seja, quanto maior a

rugosidade do terreno, menor a velocidade do vento, o que afeta diretamente
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a geração de energia. Na tabela 3.2, observa-se a classificação da rugosidade

do terreno e a quantidade de energia que pode ser aproveitada da velocidade

do vento, segundo o tipo de superfície.

Tabela 3.2: Capacidade instalada e Número de Parques por estado

Classe Energia (%) Tipo de solo

0 100 Plano de água

1 52 Planície

2 39 Planície com casas

3 24 Floresta com vila

4 13 Grande cidade

Fonte: Adaptado do PER, (2013)

Isto posto, segundo relatório da Confederação Nacional da Indústria

(CNI, 2018), tem-se que o potencial de geração disponível é função cúbica

da velocidade, ou seja, se a velocidade do vento dobrar, o potencial aumenta

aproximadamente oito vezes. Por este motivo, o regime dos ventos é o fator

determinante para avaliar se o aproveitamento da fonte eólica é promissor.

Via de regra, considera-se a implementação de aerogeradores em locais cuja

velocidade média anual dos ventos supera 6 m/s.

Segundo Filho (2019), o aproveitamento total da energia eólica requer a

implantação eficiente e estruturada de parques eólicos, geralmente com cerca de

dez a cem aerogeradores, com potência unitária de 300 a 750 kW. Sendo estes

aerogeradores instalados a 200 m uns dos outros, para evitar interferências

entre os mesmos. Uma densidade de instalação típica é 10 MW/km.

Os barcos a vela foram uma das primeiras formas de aproveitamento

da energia eólica. As velas são capazes de capturar a energia do vento para

impulsionar o barco pela água. Outra maneira eficaz de utilização da energia

eólica se deu por meio dos primeiros moinhos de vento (AGUILAR, 2016).

Deste modo, tem-se que as estações do ano, assim como as horas
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do dia impactam significativamente na quantidade de energia disponível no

vento. Como supramencionado a topografia e a rugosidade do solo também

apresentam influência na distribuição dos ventos e de sua velocidade em um

local.

3.2
Capacidade eólica mundial

Devido a preocupação mundial sobre as mudanças climáticas e a escas-

sez de recursos, medidas sustentáveistornaram-se extremamente importantes,

visto que o futuro depende do trabalho sustentável que é exercido atualmente.

De acordo com Gsanger (2021), a eficiência energética está em pauta mundi-

almente, a geração de energia eólica apresentou um crescimento significativo

em 2020, dado que alguns órgãos governamentais mostram-se fortemente com-

prometidos com fontes de energia renováveis, acredita-se então que este será

um crescimento constante. Nesse sentido, há grande possibilidade do mundo

entrar no caminho para cumprir os objetivos do acordo de Paris, limitando

assim o aquecimento global a 1, 5oC (WWEA, 2021).

De acordo com estatísticas relacionadas a energia eólica publicadas

pela World Wind Energy Association (2021), o mundo alcançou um novo

recorde em número de novas instalações de energia eólica, sendo adicionado

aproximadamente 93 gigawatts de novas turbinas eólicas em 2020. Países como:

China, Estado Unidos da América e Rússia estabeleceram novos recordes de

instalação, já os mercados europeus registraram um crescimento modesto.

Isto posto, ainda segundo o relatório WWEA (2021) o mercado global

de novas turbinas atingiu um volume total de 93 gigawatts, sendo este número

cerca de 50% a mais que no ano de 2019, atingindo o recorde de instalação em

um único ano. Dessa forma, tem-se que a capacidade total de todos os parques

eólicos do mundo atingiu 744 gigawatts, sendo este número o suficiente para

gerar 7% da demanda mundial de eletricidade.

Na figura 3.3, pode-se observar o crescente aumento da nova capacidade
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instalada de energia eólica mundial no período de 2016 a 2020. Porém, segundo

relatório GWEC mesmo a indústria eólica global alcançando o recorde de nova

capacidade em 2020, o mundo ainda precisa instalar no mínimo mais 180 GW

a cada ano, para então evitar os impactos extremos das mudanças climáticas.

Figura 3.3: Evolução da nova Capacidade Instalada mundial em GW

Fonte: Adaptado de World Wind Energy Association, 2021.

A figura 3.4 apresenta a capacidade instalada acumulada total mundial.

A capacidade total de energia eólica alcançou uma marca de 744 GW, ajudando

o mundo a evitar mais de 1,1 bilhão de toneladas de CO2 por ano, este número

é equivalente às emissões anuais de carbono de toda a América do Sul, segundo

as estimativas apresentadas no relatório GWEC.
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Figura 3.4: Capacidade instalada acumulada total mundial em GW

Fonte: Adaptado de World Wind Energy Association, 2021.

Mesmo com a pandemia da covid 19 o mundo alcançou um forte desen-

volvimento éolico. Na China foram construídos cerca de 52 gigawatts em um

ano, o que corresponde a uma participação de mercado de 56%. Com esta

adição o país passou a ter capacidade eólica instalada de 289 gigawatts, repre-

sentando 39% da capacidade global. O mercado dos Estados Unidos também se

desenvolveu, crescendo cerca de 17 gigawatts em 2020. Com esse novo recorde

e os parques eólicos já existentes o país totalizou 122 gigawatts, consolidando

sua posição de número 2 em todo o mundo. Na tabela 3.3, pode-se observar a

capacidade instala dos países nos anos de 2018 a 2020.
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Tabela 3.3: Capacidade instalada dos países em GW

Países 2020 2019 2018

China 290,000 237,029 209,529

Estados Unidos 122,328 105,433 91,363

Alemanha 62,784 61,357 59,313

Índia 38,625 37,529 35,129

Espanha 27,446 25,808 23,494

Reino Unido 24,167 23,515 20,743

França 17,949 16,646 15,313

Brasil 18,010 15,452 14,707

Canadá 13,588 13,413 12,816

Itália 10,850 10,512 9,958

Turquia 9,305 8,056 7,369

Outros países 110,000 96,0355 84,814

Total 744,000 650,785 589,547

Fonte: Adaptado de WWEA, 2021.

3.3
Potência Extraída do Vento

De acordo com Dutra (2008), a turbina eólica possibilita a captura

da energia cinética gerada através do movimento das pás do aerogerador.

A energia cinética de uma massa de ar em movimento é denotada por m e

velocidade V é dada pela equação (3-1).

E = 1
2mV

2 (3-1)

Segundo Lima (2011), a velocidade instantânea do vento V pode ser

descrita como um valor médio acrescentado de um desvio a partir da média

(equação 3-2).
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V = V + v′ (3-2)

No qual, V trata-se da velocidade média do vento e v′ é a flutuação.

A potência do vento pode ser calculada de acordo com a equação (3-3)

Pd = 1
2 × ρ× A× V

3 (3-3)

Sendo,

Pd = potência média do vento disponível em Watts (W );

ρ = densidade do ar seco equivalente a 1,225 kg/m3;

A = área de varredura do rotor (m2);

V = velocidade média do vento (m/s).

Tem-se então que velocidade do ar é descontínua de V para V0 e a

taxa de fluxo de massa de ar através das lâminas rotativas (tm) é, portanto,

resultado da multiplicação da densidade com a velocidade média, de acordo

com a equação (3-4).

Tm = ρ× V + V0

2
(3-4)

Assim, a potência Pa extraída pelo rotor pode ser calculada de acordo

com a equação (3-5)

Pa = 1
2 ×

[
ρ× AV+V0

2

]
× (v2 − v2

0) (3-5)

Tem-se então que a quantidade de energia contida no vento apresenta

uma variação de acordo com o cubo da velocidade média do mesmo, porém

não é possível capturar toda esta potência através de um aerogerador. Desta

maneira, existe um máximo de energia cinética do vento que pode ser con-

vertido para energia mecânica por uma turbina eólica, esta captura máxima

é determinada pela "Lei de Betz". A fração da potência obtida é totalmente

dependente do Coeficiente de cada turbina eólica, aqui denominado por Cp;
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então o coeficiente de potência Cp indica a fração da potência eólica disponível,

ou seja, Pd convertida em potência mecânica. Portanto, a equação (3-5) pode

ser reescrita da seguinte forma:

Pa = 1
2 × ρ× A× V

3 × Cp(V ) (3-6)

Sendo, Pa a potência eólica aproveitável e o coeficiente Cp(V ) o desem-

penho da turbina eólica. Segundo Aguilar (2015), o máximo valor teórico é

de aproximadamente 16/27 ou 59%, este valor é conhecido como "Limite de

Betz". Deve-se ressaltar que as turbinas eólicas possuem limites de operação

como velocidade de partida e de corte.

O limite de Betz é baseado em um atuador de disco aberto. Se um difusor

for usado para coletar o fluxo de vento adicional e direcioná-lo através da

turbina, mais energia pode ser extraída, porém o limite ainda se aplica à seção

transversal de toda a estrutura.

Desta forma, pode-se calcular o valor de Cp(V ) de acordo com a equação

(3-7).

Cp(V ) =

(
1 + V0

V

)
×
(

1−
(
V0
V

)2)
2

(3-7)

3.4
Distribuição Weibull

De acordo com Tuller (1984), a literatura especializada em fontes de

energia renováveis aponta a distribuição Weibull como a mais utilizada para

modelar a velocidade do vento. Esta distribuição tem sido implementada de

maneira significativa e eficiente para análise da velocidade do vento, sendo

frequentemente empregada na avaliação do potencial eólico (DE SOUZA,

2019).

O conhecimento sobre o modelo de distribuição de probabilidade que

melhor caracteriza o comportamento do regime dos ventos é extramente
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importante na avaliação do potencial eólico. Deste modo, segundo a literatura

a distribuição Weibull (w) é uma das distribuições mais utilizadas, devido a

simplicidade para a estimação dos parâmetros de seu modelo e a boa aderência

do modelo às inúmeras e distintas bases de dados de velocidade do vento

(NASCIMENTO, 2020).

Neste estudo trabalha-se com duas variáveis, sendo uma delas a veloci-

dade do vento, logo, é de suma importância identificar a distribuição adequada,

para então prosseguir com a análise. A função densidade de probabilidade Wei-

bull (f.d.p.) com três parâmetros Weibull é apresentada a seguir:

fw(ν;α, β) = α

β

(
ν
β

)α−1
e
−
(

ν
β

)α
(3-8)

No qual, função densidade acumulada (f.d.a.) é dada por:

Fν = 1− e
[
−
(

ν
β

)α ]
(3-9)

Sendo, ν corresponde a observação de velocidade do vento, α o parâmetro

de forma, e β o parâmetro de escala.
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Metodologia

Neste capítulo será apresentada a metodologia utilizada para análise dos

dados de interesse.

4.1
Cópulas

Esta seção apresenta a definição de cópulas, bem como suas propriedades.

A função cópula pode ser definida como sendo uma função de ligação entre

as distribuições marginais univariadas que tem como resultado distribuições

multivariadas. Em Nelsen (2006), esta teoria é definida por dois pontos de

vista: o primeiro aborda cópulas como sendo funções que juntam ou acoplam

distribuições marginais às suas distribuições multivariadas. A outra forma

de interpretação afirma que cópulas são distribuições multivariadas cujas

distribuições marginais são uniformes no intervalo [0,1].

A teoria de cópula, como uma função de dependência entre variáveis

aleatórias, foi introduzida por Sklar (1959), entretanto, suas aplicações são re-

centes em diversas áreas. Em sua pesquisa Sklar estudava sobre a distribuição

tridimensional conjunta, e com isso introduziu funções auxiliares definidas no

suporte unitário, ligando a função de distribuição às suas marginais (SKLAR,

1959). Segundo Nelsen (2006), uma cópula equivale a uma função de distribui-

ção multivariada com marginais uniformes em [0, 1], as mesmas contém toda

a estrutura de dependência entre as variáveis aleatórias observadas. A teoria

em questão tem sido amplamente utilizada para casos bivariados, sendo este

o foco deste estudo, dado que o objetivo principal é observar a estrutura de

depedência entre duas variáveis aleátorias, sendo elas a velocidade do vento e

a geração de energia eólica. Deste modo, tem-se que a cópula C(u, v) trata-se

de uma função de distribuição bivariada de duas variáveis aleatórias u e v.

Por conseguinte, uma cópula bidimensional para quaisquer 0 ≤ u1 ≤ u2 ≤ 1 e
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0 ≤ v1 ≤ v2 ≤ 1, possui as seguintes características:

1. C(u, 0) =
∫ u

0
∫ 0

0 c(u, v) dvdu = 0 =
∫ v

0
∫ 0

0 c(u, v) dudv = C(0, v);

2. C(u, 1) = u =
∫ u

0
∫ 1

0 c(u, v) dvdu e C(1, v) = v =
∫ v

0
∫ 1

0 c(u, v) dudv;

3. C(u2, v2)− C(u1, v2)− C(u2, v1) + C(u1, v1) ≥ 0.

Então, tem-se que a característica (1), resultará em C(0, v), sempre que

ao menos uma das componentes de {u} for nula, a característica (2), aponta que

C(u, 1) = u e C(1, v) = v ocorrerá sempre que todas as componentes de {u}

forem iguais a 1, exceto a i-ésima, ou todas as componentes de {v} forem iguais

a 1, exceto a i-ésima, e juntas as características(1) e (2) mostram que a cópula

apresenta distribuições marginais uniformes em [0, 1]. Já a característica (3)

evidencia que a cópula é uma função crescente. Sendo assim, todo o conceito

supracitado sobre cópulas é oriundo do teorema de Sklar(1959).

Desta maneira, a cópula foi definida como uma função real apresen-

tando algumas características específicas. Como mencionado anteriormente,

sua interpretação probabilística será dada através do Teorema de Sklar. Po-

rém, torna-se necessário ressaltar antes da apresentação do teorema de Sklar

uma breve introdução conceitual sobre a interpretação probabilística da função

de cópula (NELSEN, 2006).

Sendo x e y números reais, pode-se então definir X e Y como duas

variáveis aleatórias com funções distribuições acumuladas FX(x) = P [X ≤ x]

e FY (y) = P [Y ≤ y], cuja função de distribuição conjunta é definida por

F (x, y) = P [X ≤ x, Y ≤ y]. Logo, cada par de números (xi, yi) gera um ponto

(FX(xi), FY (yi)) contido no intervalo [0, 1] × [0, 1]. Então, tem-se que cópulas

são funções que associam o ponto (FX(xi), FY (yi)) a um valor específico da

sua função conjunta F (x, y), definida no intervalo [0, 1]
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4.1.1
Teorema de Sklar

A teoria de cópulas é fundamentada pelo teorema de Sklar (1959), de

acordo com este teorema, pode-se tratar uma distribuição multivariada pela

sua estrutura de dependência, a cópula, e suas marginais.

Teorema 4.1 Então, para uma distribuição conjunta n-dimensional F de

um vetor de variáveis aleatórias X = (X1, ..., Xn) ∈ Rn com marginais

F1(x1), ..., Fn(xn), existe uma função cópula C tal que:

F (x1, ..., xn) = C(F1(x1), ..., Fn(xn)) (4-1)

Caso, F1, ..., Fn sejam contínuas, a C é única.

A partir do resultado supracitado, obtêm-se a função cópula, aqui repre-

sentada por C.

C(u1, ..., un) = F (F−1
1 (u1), ..., F−1

n (un)), ∀ u = (u1, ..., un) ∈ [0, 1]n (4-2)

Sendo, F−1
i , uma função inversa generalizada, ou seja,

F−1
1 (u1), ..., F−1

n (un), são as funções inversas de F1(x1), ..., Fn(xn).

Com isto, a distribuição multivariada das variáveis transformadas, é

denominada de cópula. A densidade associada a uma cópula é definida pelas

derivadas parciais em relação a u da função C(u1, ..., un) (Equação 4-2):

c(u1, ..., un) = ∂Cn(u1, ..., un)
∂u1...∂un

(4-3)

Isto posto, segundo o Teorema de Sklar (1959), a densidade do vetor

aleatório X podendo ser escrita da seguinte forma:

f(x1, ..., xn) = c(u1, ..., un)
n∏
i=1

fi(xi) (4-4)
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No qual, u1 = F1(x1; θ1), ..., un = Fn(xn; θn), sendo θi os vetores pi

dimensionais dos parâmetros das marginais, i = 1, 2, ..., n

Tendo em foco o caso bivariado, tem-se que o teorema de Sklar para o

mesmo pode ser apresentado da seguinte forma:

Teorema 4.2 Sejam X e Y v.a’s que possuem função distribuição conjunta F

e distribuições marginais FX e FY , respectivamente. Então existe uma cópula

C tal que:

F (x, y) = C(FX(x), FY (y)) (4-5)

Para todo x, y em R. Então se X e Y são contínuas, C é única. Logo,

se C é uma cópula e FX e FY são funções de distribuição, então F trata-se da

distribuição conjunta com marginais FX e FY .

Do Teorema proposto por Sklar (nesta pesquisa apresentado no teorema

4.1) segue o corolário que, dada uma cópula que satisfaça a equação 4-5, a

mesma pode ser obtida por inversão, conforme a equação a seguir.

C(u, v) = F (F−1
X (u), F−1

Y (v)) (4-6)

Sendo, F−1
X (u), ..., F−1

Y (v), funções pseudo inversas de FX(x), FY (y).

Por conseguinte, apresenta-se a relação entre cópulas, distribuições con-

juntas e marginais, possibilitando observar brevemente a origem da equação

4-5, base do Teorema de Sklar (Demonstração formal em Cherubini, Luciano

e Vecchiato (2004) ou Nelsen (2006)).

Primeiramente, dado que X e Y são duas variáveis aleatórias que

possuem uma distribuição conjunta F (x, y), pode-se então escrever F (x, y)

da seguinte maneira.

F (x, y) = P (X ≤ x, Y ≤ y) (4-7)
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Se FX(x) e FY (y) forem definidos como as distribuições marginais de X

e Y , ou seja, FX(x) = P [X ≤ x] e FY (y) = P [Y ≤ y], pode-se dizer então que

ambas seguem uma distribuição uniforme padrão, F (X) ∼ U e F (Y ) ∼ V , e

que suas funções inversas podem ser escritas como F−1
X (U) ∼ X e F−1

Y (V ) ∼ Y ,

o que permite reescrever a equação 4-7.

F (x, y) = P (F−1
X (U) ≤ x, F−1

Y (V ) ≤ y) (4-8)

Ou então:

F (x, y) = P (U ≤ FX(x), V ≤ FY (y)) (4-9)

Sendo então, uma cópula definida como uma função de distribuição

conjunta cujas distribuições marginais são uniformes no intervalo [0, 1], pode-

se assim substituir o segundo termo da equação 4-9 pela cópula C , logo tem-se

que uma cópula é uma função que associa uma função de distribuição conjunta

às suas funções de distribuição marginais, conforme a equação abaixo.

F (x, y) = C(FX(x), FY (y)) (4-10)

Desta forma, nota-se que uma das principais vantagens da implementação

da teoria de cópulas é a maneira como as mesmas representam uma distribuição

conjunta de probabilidades. Segundo Cherubini e Luciano (2001), as cópulas

possibilitam uma análise ampla da relação de dependência entre variáveis, pois

a escolha das distribuições marginais pode ser feita de maneira independente

da modelagem da estrutura de associação das variáveis observadas.

Exemplo 1 (GRUGEL, 2015) Seguindo a teoria apresenta anteriormente,

considera-se um vetor aleatório bi-dimensional (X, Y ), com função de distri-

buição conjunta dada por:
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FX,Y (x, y) =


1− e−λy − e−λx + e−λ(x+y) , se x > 0, y > 0

0 , caso contrário.

Com isto, pode-se encontrar as marginais da seguinte maneira.

FX(x) = limy→∞ FX,Y (x, y) = limy→∞(1 − e−λy − e−λx + e−λ(x+y)) =

1− e−λx.

e

FY (y) = limx→∞ FX,Y (x, y) = limx→∞(1 − e−λy − e−λx + e−λ(x+y)) =

1− e−λy.

Então, nota-se que as distribuições marginais de X e Y são:

X ∼ Exp(λ) e Y ∼ Exp(λ)

Encontrando x = h(u) (x em função de u e y = g(v) (y em função de v,

tem-se que:

u = 1− e−λx

u− 1 = −e−λx

1− u = e−λx

log(1− u) = −λx

x = −log(1− u)
λ

Analogamente, y = −log(1−v)
λ

Desta maneira, pode-se encontrar a cópula associada ao vetor aleatório

(X, Y ):
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C(u, v) = F

(
−log(1− u)

λ
,
−log(1− v)

λ

)

= 1− e
λlog(1−v)

λ − e
λlog(1−u)

λ + eλ( log(1−u)+log(1−v)
λ

)

= 1− (1− v)− (1− u) + (1− u)(1− v)

= 1− 1 + v − 1 + u+ 1− v − u+ uv

= uv

Com base no Teorema de Sklar, como C(u, v) = uv, pode-se dizer que X

e Y são independentes.

4.1.2
Limites de Fréchet-Hoeffding

Após apresentar os conceitos fundamentais da teoria de cópulas, assim

como suas propriedades, torna-se necessário destacar um resultado importante,

sendo este os limites que uma função cópula pode assumir. Dado que C é

uma cópula, então para todo ponto (u, v) pertencente a [0, 1] × [0, 1], tem-se

que as funções W (u, v) = max(0, u+ v − 1) e M(u, v) = min(u, v) são cópulas

bivariadas e possuem a propriedade de limitar em que conjunto o intervalo

C(u, v). Assim, se C(u, v) é uma cópula de duas dimensões, logo:

W (u, v) ≤ C(u, v) ≤M(u, v) (4-11)

Isto, para quaisquer u e v no intervalo unitário.

Tratando-se do caso multivariado também existem cópulas limítrofes

dadas por:

W (u1, u2, . . . , un) = max
(

1− n+
n∑
i=1

ui, 0
)

(4-12)
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M(u1, u2, . . . , un) = min (u1, u2, . . . , un) (4-13)

De maneira que W (u) ≤ C(u) ≤M(u).

A apresentação de estudos mais aprofundados sobre a questão da estru-

tura de dependência que envolve os limites de Fréchet-Hoeffding encontra-se

amplamente detalhada em Nelsen (2006).

4.2
Medidas de dependência e concordância

Segundo Joe (2015), as medidas de dependência e concordância são

de extrema importância, pois possibilitam quantificar a relação existente

entre variáveis observadas. De acordo com Nelsen (2006), o estudo sobre

a relação de dependência entre variáveis aleatórias é um dos temas mais

abordados em teoria das probabilidades e estatística. Dado que a função cópula

objetiva representar essa relação, pode-se notar que a mesma está diretamente

relacionada ao estudo de medidas de dependência entre variáveis aleatórias.

4.2.1
Medidas de dependência

Os conceitos de dependência tornam-se necessários e fundamentais para

o estudo das distribuições multivariadas, os mesmos serão apresentados breve-

mente nesta seção. Estes conceitos, assim como a demostração dos mesmos po-

dem ser encontrados de maneira detalhada em Nelsen(2006), Cherubini (2004)

e Joe(2015).

4.2.1.1
Coeficiente de Correlação Linear

A associação entre variáveis aleatórias pode ser realizada por meio do

coeficiente de correlação linear ou de Pearson. Supondo então duas variáveis

aleatórias X e Y , o mesmo é calculado com base na covariância e desvio-padrão
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das variáveis observadas. Sendo este dado por:

ρ(X, Y ) = Cov(X, Y )√
σ2
Xσ

2
Y

(4-14)

No qual, Cov(X, Y ) = E(XY ) − E(X)E(Y ) é a covariância entre X e

Y , σ2
X , σ

2
Y correspondem as variâncias de X e Y , respectivamente. Com isto,

seu estimador pode ser representado da seguinte maneira:

ρ̂(X, Y ) =
∑n
i=1(Xi −X)(Yi − Y )∑n
i=1(Xi −X)2(Yi − Y )2 (4-15)

Sendo, X e Y os estimadores do valor esperado de X e Y , respectiva-

mente, e n trata-se do número de observações da amostra.

Isto posto, tem-se que o coeficiente de correlação linear apresenta as

seguintes propriedades.

1. −1 ≤ ρ ≤ 1;

2. X e Y são positivamente correlacionadas se ρ(X, Y ) > 0, negativamente

correlacionadas se ρ(X, Y ) < 0 e não correlacionadas se ρ(X, Y ) = 0;

3. se X e Y forem independentes logo, ρ(X, Y ) = 0 ;

4. se X e Y são perfeitamente correlacionados então |ρ(X, Y )| = 1 ;

5. ρ é invariante para transformações lineares das variáveis aleatórias, i.e.,

ρ(aX + b, Y ) = sinal(a)ρ(X, Y ), a 6= 0 b ∈ R

A função sinal(x) retorna o sinal da variável x, visto que se x < 0, o

valor é −1 , se x = 0, o valor é 0 e se x > 0, o valor é 1.

Tem-se então, que está trata-se de uma medida de dependência, muito

utilizada devido à seu método simplificado de estimação, porém a mesma

apresenta algumas limitações como:
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– O coeficiente de correlação linear não é invariante para transformações

não lineares das variáveis aleatórias;

– Não é uma medida de associação robusta, pois uma única observação

pode ter uma influência significativa no valor de ρ, logo, não se pode

utilizá-lo quando a amostra apresenta outliers.

4.2.1.2
Coeficiente de Dependência na Cauda

Este conceito concentra-se na relação entre os valores extremos das

variáveis. De maneira geral, supõe-seX e Y duas variáveis aleatórias contínuas,

a dependência na cauda é dada pela probabilidade condicional de que a função

distribuição de X exceda um dado valor v, assumindo que esse valor tenha

sido excedido pela função distribuição de Y .

Com isto, o conceito de coeficiente de dependência na cauda está re-

lacionado com a dependência existente na cauda inferior ou superior de uma

distribuição conjunta bivariada. Tem-se então, que o coeficiente de dependência

na cauda superior de duas variáveis aleatórias, sendo elas X e Y , com funções

de distribuição FX e FY , respectivamente, é dado pela seguinte equação.

λu = lim
α→1−

P [Y > F−1
Y (α)|X > F−1

X (α)] (4-16)

Logo, analogamente o coeficiente de dependência na cauda inferior é dado

por:

λl = lim
α→0+

P [Y ≤ F−1
Y (α)|X ≤ F−1

X (α)] (4-17)

Sendo, F−1
X (α) e F−1

Y (α) as funções quantílicas de FX e FY , respectiva-

mente. Dito isto, tem-se que os coeficientes de dependência na cauda apresen-

tam as seguintes propriedades:

1. λu, λl ∈ [0, 1];
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2. se λu ∈ [0, 1], então, X e Y são assintoticamente relacionados na cauda

superior; se λu = 0, então, X e Y são assintoticamente independentes na

cauda superior;

3. se λl ∈ [0, 1], então tem-se que X e Y são assintoticamente correlacio-

nados na cauda inferior; se λl = 0, então, X e Y são assintoticamente

independentes na cauda inferior;

4. os coeficientes λu e λl são invariantes para transformações estritamente

crescentes das variáveis aleatórias.

4.2.2
Medidas de concordância

De acordo com Cherubini (2004), dado um par de variáveis aleatórias X e

Y , o mesmo é considerado concordante se valores grandes deX estão associados

a valores grandes Y , e se valores pequenos de X estão associados a valores

pequenos de Y . De modo mais formal, sendo (x1, y1) e (x2, y2) observações de

(X, Y ), pode-se dizer que existe concordância se (x1 − y1)(x2 − y2) > 0, e se

(x1− y1)(x2− y2) < 0 afirma-se a existência de uma discordância. As medidas

mais conhecidas baseadas neste conceito são o Tau de Kendall e o Rho de

Sperman.

4.2.2.1
Tau de Kendall

A medida de concordância Tau de Kendall é definida na literatura

como a diferença entre a probabilidade de concordância e a probabilidade de

discordância de duas variáveis aleatórias. Uma definição formal para a versão

populacional desta medida pode ser observada na equação a seguir.

τ = P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) > 0)− P ((X1 −X2)(Y1 − Y2) < 0) (4-18)
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Sendo (X1, Y1) e (X2, Y2) vetores aleatórios iid, ou seja, independentes e

identicamente distribuídos, formados a partir das observações (xi, yi) e (xi, yj)

do vetor de variáveis aleatórias (X, Y ).

A versão amostral desta medida de concordância pode ser facilmente

calculada, de modo que dado o vetor de variáveis aleatórias contínuas (X, Y ),

e supondo uma amostra contendo n observações {(x1, y1, ..., (xn, yn)}, pode-se

então afirmar que existem

n
2

 pares distintos (xi, yi) e xj, yj. Logo, c é o

número de pares concordantes e d o número de pares discordantes. Com isto,

tem-se que a versão amostral do Tau de Kendall se dá pela equação a seguir.

τ = (c− d)(
n
2

) = 2
n(n− 1)(c− d) (4-19)

Assim, a medida tau de Kendall é a probabilidade de concordância menos

a probabilidade de discordância entre os pares (X1, Y1) e (X2, Y2) podendo ser

estimada conforme a equação abaixo.

τ̂ =
(
t

2

)−1∑
(sinal[(Xi −Xj)(Yi − Yj)] (4-20)

No qual,
(
t
2

)
corresponde aos pares distintos (xi, yi) e (xj, yj) e∑(sinal[(Xi − Xj)(Yi − Yj)] trata-se da diferença entre o número de pares

concordantes e discordantes.

Isto posto, sejam X e Y variáveis aleatórias contínuas com distribuição

conjunta dada pela cópula C, tem-se que a versão do tau de Kendall, estabe-

lecida como uma função cópula (τC), é dada pela seguinte equação.

τ = τC = 4E(C(U, V ))− 1⇔
∫∫

I2
C(u, v)dC(u, v)− 1 (4-21)

Logo, a estimação do Tau de Kendall pode ser utilizada para a estimação

da cópula que relaciona as variáveis aleatórias X e Y , já que está relação é

válida entre o Tau de Kendall e a cópula (demonstração completa apresenta
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em Nelsen (2006)).

4.2.2.2
Rho de Sperman

O coeficiente de correlação de Spearman, também conhecido correlação

ordinal, é definido como o coeficiente de correlação linear entre as ordens de

X e Y .

Definição 4.1 Seja (X,Y ) vetores aleatórios reais. É chamado de coeficiente

de correlação de Spearman entre X e Y o número real.

ρS(X, Y ) = ρL(Fx(X), Fy(Y )) (4-22)

Proposição 4.1 Seja, (X,Y ) um vetor aleatório real com cópula C, é possível

escrever ρS em função da cópula pertinente:

ρS(X, Y ) = 12
∫ 1

0

∫ 1

0
{C(u, v)− uv)} dudv (4-23)

4.3
Principais Famílias de Cópulas

De acordo com o Teorema de Sklar, uma distribuição multivariada

pode ser tratada através da sua estrutura de dependência, cópula, e por

suas marginais. Com este tratamento pode-se explicar a alta flexibilidade

da modelagem via funções cópulas. Segundo Cherubini (2004), isto ocorre

tanto nas aplicações empíricas quanto do ponto de vista teórico.Com isso,

existem inúmeras funções cópulas propostas pela literatura. Nesta seção serão

apresentados os principais tipos de cópulas bivariadas e a quais famílias

pertencem.

4.3.1
Cópulas Elípticas

A classe de distribuições elípticas disponibiliza uma variedade de dis-

tribuições multivariadas, as mesmas compartilham de inúmeras propriedades
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com a distribuição normal multivariada, o que proporciona uma facilidade de

simular dados provenientes destas distribuições (EMBRECHTS, 2001b).

Seja H uma função de distribuição elíptica bivariada com marginais FX

e FY . Então, C é uma cópula elíptica, com parâmetro de dependência θ, dada

pela seguinte equação:

C(u, v) = H(F−1
X (u), F−1

Y (v); θ) ∀(u, v) ∈ [0, 1]2 (4-24)

As principais distribuições elípticas são as distribuições multivariadas

Normal ou Gaussiana e t-Student, as mesmas possuem o coeficiente de corre-

lação linear como medida de dependência.

Definição 4.2 Tem-se por definição sendo µ ∈ R e Σ uma matriz real 2 × 2,

simétrica e definida positiva. Afirma-se que o vetor aleatório real X = (X1, X2)

tem uma distribuição elítica não degenerada com vetor de localização µ e matriz

de dispersão de Σ se
X = µ+ Y AU (4-25)

No qual A trata-se de uma matriz real 2×2 tal que Σ = AAT , sendo então

Y uma variável aleatória real não negativa e U = (U1, U2) um vetor aleatório

uniformemente distribuído no conjunto Sd = {x ∈ R2 : ||x||2e = 1}, sendo este

independente de Y .

4.3.1.1
Cópula Gaussiana

A cópula Gaussiana bivariada é determinada tomando inicialmente a

função de distribuição Normal bivariada como base, feito isto, substitui-se as

variáveis pela sua inversa generalizada, como apresentado anteriormente. Deste

modo, esta cópula é classificada como uma cópula elíptica. Logo, a cópula

Gaussiana tem a seguinte expressão:

CG(u, v; ρ) =
∫ φ−1(u)

−∞

∫ φ−1(v)

−∞

1
2π(1− ρ2) exp

{
−x

2 − 2ρxy + y2

2(1− ρ2)

}
dvdu

(4-26)

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020867/CA



48

No qual, (u, v) trata-se de um vetor aleatório bidimensional ∈ [0, 1]2, ρ

é o coeficiente de correlação linear, e φ−1 representa a inversa da distribuição

de densidade Normal padrão univariada.

A cópula Gaussiana possuí parâmetro de correlação −1 ≤ ρ ≤ 1 e é

simétrica; a dependência aumenta com o valor de ρ e não possuí dependência

na cauda, indicando que as variáveis aleatórias não possuem dependência em

eventos considerados extremos.

4.3.1.2
Cópula t-Student

A cópula T-Student assim como a normal é uma cópula simétrica, porém

sua vantagem é que a mesma possibilita a modelagem eficiente de um maior

grau de dependência em suas extremidades. Sua equação é expressa por:

CT (u, v; ρ, ν) =
∫ T−1

ν (u)

−∞

∫ T−1
ν (v)

−∞

Γν+2
2

Γ(ν2
√

(πν2)(1− ρ2))
exp

{
1 + x2 − 2ρxy + y2

ν(1− ρ2)

}
dvdu

(4-27)

No qual, ν representa os graus de liberdade, T n é a distribuição multiva-

riada tν − Student, já T−1
ν trata-se da inversa da distribuiçãotν − Student.

A cópula t-Student, possuí parâmetros de correlação −1 ≤ ρ ≤ 1. Desta

maneira, a implementação desta cópula possibilita a modelagem de um maior

grau de dependência presente nas caudas. Os coeficientes de dependência são

dados por:

λl = λu = 2tν+1

(√
ν + 1

√
1− ρ
1 + ρ

)
(4-28)

Sendo que tν+1 = 1−tν+1 indica a simetria e o coeficiente de dependência

na cauda é crescente em ρ e decrescente em ν.
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4.3.2
Cópulas Arquimedianas

A família das cópulas Arquimedianas apresentam propriedades matemá-

ticas interessantes, essa classe tem significativas aplicações em modelagens de

problemas econômicos, financeiros e atuariais. Essa vasta gama de aplicações

se dá pela sua simples lei de formação, pelo grande número de famílias de

cópulas com esta classificação e das propriedades desejáveis que posseuem.

As Cópulas Arquimedianas podem ser construídas de um modo simplifi-

cado, esta facilidade se deve ao fato da representação da Cópula Arquimediana

permitir reduzir o estudo de cópula multivariada ao estudo de uma função uni-

variada. A equação a seguir apresenta a função cópula arquimediana.

Definição 4.3 Seja ϕ : I → [0,∞] uma função contínua e estritamente

decrescente tal que ϕ(1) = 0. A pseudo-inversa de ϕ é a função ϕ[−1] : [0,∞]→

I que se da por:

ϕ[−1](t) =


ϕ−1(t) , se 0 ≤ t ≤ ϕ(0)

0 , se ϕ(0) ≤ t ≤ ∞
(4-29)

Dito isto, nota-se que ϕ[−1] é continua e não crescente em [0,∞] e

estritamente decrescente em [0, ϕ(0)]. Além disso,

ϕ[−1](ϕ(u)) = u, ∀ u ∈ I (4-30)

e

ϕ(ϕ[−1](t)) =


t , se 0 ≤ t ≤ ϕ(0)

ϕ(0) , se ϕ(0) ≤ t ≤ ∞
(4-31)

Consequentemente, se ϕ(0) =∞ então, ϕ[−1] = ϕ−1.

Lema 4.1 Seja ϕ uma função contínua e estritamente decrescente de I →

[0,∞] no qual ϕ(1) = 0 e ϕ[−1] é a pseudo inversa de ϕ. Seja C a função de

I2 para I dada por

C(u, v) = ϕ[−1](ϕ(u) + ϕ(v)) (4-32)
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Lema 4.2 Dado que C é uma Cópula Arquimediana continua, então a sua

densidade é dada por:

c(u, v) = ∂C2(u, v)
∂u∂v

= ϕ′′(C(u, v))ϕ′(u)ϕ′(v)
[ϕ′(C(u, v))]3 (4-33)

4.3.2.1
Cópula Gumbel

Tem-se então que para a Cópula Gumbel, a função geradora é dada por

(GENEST; FAVRE, 2007; NELSEN, 2013)

ϕ(υi) = (−lnυi)θ, ∀θ ≥ 1 (4-34)

No qual, υi = FXi(xi)

Sendo sua inversa dada pela equação:

ϕ−1(t) = exp
(
−t 1

θ

)
(4-35)

Fazendo a substituição das Equações 4-37 e 4-38 na Equação 4-35 obtém-

se a chamada cópula de Gumbel-Hougaard e sua distribuição acumulada

conjunta é dada pela seguinte equação:

FXi,Yi(xi, yi) = C(u, v) = exp =
{
−
[ ∑k

i=1(−ln(u, v))θ
] 1
θ

}
(4-36)

Na cópula de Gumbel-Hougaard, o grau de dependência entre as variáveis

é medido a partir do parâmetro θ. Então, tem-se que para θ = 1 obtêm-

se a cópula de marginais independentes e no caso de θ → ∞ obtêm-se a

cópula dedicada à dependência perfeita positiva. Desta maneira, a cópula de

Gumbel-Hougaard permite modelar desde situações de independência até de

dependência perfeita positiva. Ela é a única cópula Arquimediana de valores

extremos e apresenta dependência na cauda superior (NELSEN, 2013).
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4.3.2.2
Cópula Frank

É importante ressaltar que a cópula Frank é uma das mais importantes

deste trabalho, a mesma representa a estrutura de dependência de alguns meses

analisados.

A cópula de Frank é uma cópula de Arquimedes simétrica dada por:

Cα(u, v) = − 1
α
ln
(

1 + (e−αu−1)(e−αv−1)
e−α−1

)
(4-37)

Logo, sua função geradora é dada por:

ϕα(t) = −ln
(

exp(−αt)−1
exp(−α)−1

)
(4-38)

No qual, α(−∞,∞)

Na cópula de Frank, o grau de dependência entre as variáveis (ou

preditores) também é medido por um único parâmetro denotado aqui por α.

4.3.2.3
Cópula Joe

A Cópula de Joe, é caracterizada por permitir dependência somente na

cauda superior, pode ser definida da seguinte forma

CJoe
θ (u, v) = 1− [(1− u)θ + (1− v)θ − (1− u)θ(1− v)θ]1/θ (4-39)

No qual, θ ≥ 1, com θ = 1 correspondendo a independência e o coeficiente

de dependência da cauda superior dado por λU = 2− 21/θ.

4.3.3
Cópulas de Valores Extremos

A designação desta classe de cópulas indicia que são definidas com base na

Teoria de Valores Extremos. Então considerando (X, Y ) um vetor aleatório real

absolutamente contínuo com função de distribuição F e funções de distribuição

marginais Fi, i = 1, 2. Seja ainda CF a respectiva cópula.
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Definição 4.4 A Cópula de Valores Extremos pode ser definida da seguinte

maneira.
C(u, v) = lim

n→∞
Cn
F (u1/n, v1/n) ∀ (u, v) ∈ [0, 1]2 (4-40)

Com isto, afirma-se que CF pertence ao domínio de atração de C. Além

disso, a noção de cópula de valores extremos está diretamente relacionada com

a de cópula máx-estável, seguidamente apresentada.

Definição 4.5 Uma cópula C é de valores extremos se e somente se é máx-

estável, caracterizando as cópulas de valores extremos à custa das cópulas máx-

estáveis, o que facilita o seu manuseamento.

C(u, v) = Cn(u1/n, v1/n) ∀ (u, v) ∈ [0, 1]2, n ∈ N (4-41)

4.3.3.1
Cópula Tawn

A cópula Tawn foi definida por Tawn em 1988, e é uma extensão da

cópula Gumbel. Em particular, a cópula Tawn (ou cópula logística assimétrica)

é baseada nas chamadas funções de dependência de Pickands (BERNARD,

2015). A equação 4-45 apresenta a forma como se pode calcular a densidade

no espaço de probabilidade usando uma função de Pickands A:

C(u, v) = (u, v)A(ω), com ω = ln(u)
ln(uv) (4-42)

A função pickand da cópula Tawn é escrita como:

A(t) = (1− ψ2)(1− t) + (1− ψ1)t+ [(ψ1(1− t))θ + (ψ2t)θ]
1
θ (4-43)

Então, t ∈ [0, 1], 0 ≤ ψ1, ψ2 ≤ 1 e θ ∈ [1,∞), a cópula Tawn é na verdade

uma cópula Gumbel com dois parâmetros adicionais de assimetria: ψ1 e ψ2.

Se estes dois parâmetros forem iguais à unidade, obtém-se a cópula Gumbel

(TAILLON, 2019).

É importante ressaltar que os parâmetros ψ1 e ψ2 podem ser considerados

como parâmetros de assimetria. Assim, podemos dividir a cópula de Tawn em
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dois tipos: “Tipo 1”, com ψ1 = 1(assimetria negativa) e “Tipo 2”, ψ2 = 1

(assimetria positiva).

4.3.4
Cópula Condicional

Toda abordagem da teoria de cópulas aqui apresentada, pode ser esten-

dida às distribuições condicionais (CARVALHO, 2018). Partindo da teoria de

cópulas condicionais apresentada com detalhes em Patton (2015), a partir do

caso condicional do Teorema de Sklar.

Para o caso bivariado, seja o vetor aleatório X = X1, X2 e as variáveis

aleatórias X1 | W e X2 | W , com suas respectivas distribuições condicionais

F1(x1 | w) e F2(x2 | w), e a distribuição conjunta condicional F de X | W ),

logo existe uma função cópula C tal que:

F (x1, x2 | w) = C(F1(x1 | w), F2(x2 | w) | w),∀(x1, x2) ∈ R2, w ∈ Ω (4-44)

Sendo, F contínua, a função C(.) é única. A função cópula C, obtida por

meio da transformação integral de probabilidade em cada distribuição marginal

para distribuição Uniforme [0, 1]2, sendo assim, representada por:

C(u, v | w) = F (F−1
1 (u | w), F−1

2 (v | w) | w),∀(x1, x2) ∈ R2, w ∈ Ω (4-45)

Neste cenário, a função cópula é dada por C(u, v) : [0, 1] × [0, 1] × Ω →

[0, 1].

– para todo ponto (u, v) e w ∈ Ω tem-se que C(u, 0 | w) = C(0, v | w) =

0;C(u, 1 | w) = u e C(1, v | w) = v;

– para todo u1, u2, v1, v2, com u1 ≤ u2 e v1 ≤ v2 e w ∈ Ω tem-se

que Vc([u1, u2] × [v1, v2] | w) = C(u2, v2 | w)C(u2, v1 | w)C(u1, v2 |

w) + C(u1, v1 | w) ≥ 0.

Tem-se que a densidade da conjunta condicional F é dada pela equação

a seguir:
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f(x1, x2 | w) = c(u, v | w)f1(x1 | w)f2(x2 | w) (4-46)

sendo, c(u, v | w) a densidade associada a uma cópula, definida pelas

derivadas parciais em relação a u e v da função C(u, v), e u = F1(x1 | w) e

v = F2(x2 | w).

Segundo Patton (2012), esta abordagem é utilizada, na análise da estru-

tura e comportamento de séries temporais. As cópulas condicionas apresentam

inumeras utilidades, as mesmas podem ser usadas, para modelar a dependência

entre valores sucessivos de uma série temporal univariada, ou para modelar a

dependência condicional de um vetor aleatório com algumas informações sobre

o seu passado, dentre outros modos.

4.4
Métodos de estimação

Para o caso bivariado da implementação da Teoria de Cópulas, o con-

junto Ξ = {(x1,n, x2,n), n = 1, ..., N} de N observações independentes e identi-

camente distribuídas de uma distribuição bivariada serão usadas para estimar

as cópulas deste estudo. O método de estimação pode ser paramétrico, por meio

da cópula de máxima verossimilhança e também não paramétrico, através da

cópula empírica.

4.4.1
Estimação Empírica

Suponha (X11, ..., X1p), ..., (Xn1, ..., Xnp) amostras aleatórias. Então a

cópula estimada de maneira empírica pode ser definida como:

Cn(u1, ..., up) = 1
n

n∑
i=1

p∏
j=1

1 {Fj,n(Xij) ≤ uj} (4-47)

No qual, Fj,n(xj) := 1
n+1

∑n
i=1 1 {Xij ≤ xj} para 1 ≤ j ≤ p

Tratando-se do caso bivariado, tem-se a seguinte equação,

Cn(u, v) = 1
n

n∑
i=1

1 {F (X) ≤ u,G(Y ) ≤ v} (4-48)

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020867/CA



55

4.4.2
Estimação via Método de Máxima Verossimilhança (EMV)

Tendo a função de densidade da cópula, seja (α1, α2, δ) um vetor de

k x 1 parâmetros e Θ o espaço paramétrico a ser utilizado, para qualquer

distribuição bivariada, o logaritmo da função de verossimilhança Lt(α1, α2, δ),

de uma observação única pode ser escrita como:

L(α1, α2, δ; (x1,t, x2,t)) = ln(c(F1(x1,t, α1), (F2(x2,t, α2), δ)) +
2∑
j=1

lnfj(xj,t;αj)

(4-49)
Sendo, c é a densidade da cópula, fj, j = 1, 2 são as densidades marginais,

α1 e α2 os vetores de parâmetros das distribuições marginais e δ o vetor de

parâmetros que tem relação com a estrutura de dependência.

Dadas T observações de X1 e X2, isto é, o conjunto Ξ de observações, a

função de log-verossimilhança pode ser definida da seguinte maneira:

l(α1, α2, δ; Ξ) =
T∑
t=1

L(α1, α2, δ; (x1,t, x2,t)) (4-50)

Logo, tem-se que a função de log-verossimilhança é representada pela

seguinte equação:

l(α1, α2, δ; Ξ) =
T∑
t=1

ln(c(F1(x1,t, α1), (F2(x2,t, α2), δ)) +
T∑
t=1

2∑
j=1

ln(fj(xj,t;αj))

(4-51)
Torna-se necessário ressaltar que os estimadores de máxima verossimi-

lhança (α̂1, α̂2, δ̂) satisfazem a equação.

l(α̂1, α̂2, δ̂; Ξ) ≥ l(α1, α2, δ; Ξ) ∀(α1, α2, δ) ∈ Θ (4-52)

4.5
Métricas de desempenho

Dentre os critérios para seleção de modelos, os critérios baseados no

máximo da função de verossimilhança (MFV) são os mais utilizados, com

maior ênfase o Critério de Informação de Akaike (AIC) e o Critério Bayesiano
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de Schwarz (BIC).

4.5.1
Critério de Informação de Akaike (AIC)

A métrica AIC estima a quantidade de informações perdidas por um

determinado modelo, ou seja, quanto menor a perda de informações de um

determinado modelo, maior será sua qualidade, o que resultará em um valor

de AIC menor. O Critério de Informação de Akaike aumenta conforme a soma

dos quadrados dos erros (SQE) aumenta, sendo assim, valores menores de AIC

são preferíveis. A métrica AIC é definida por

AIC = −2 log(Lp) + 2 p (4-53)

Sendo, Lp a função de máxima verossimilhança do modelo com p repre-

sentando o número de parâmetros do modelo ajustado.

4.5.2
Critério de Informação Bayesiano (BIC)

A métrica BIC assim como o AIC tem seu valor aumentado conforme

soma do quadrado dos erros (SQE) aumenta, o mesmo penaliza modelos com

muitas variáveis. Como modelos com muitas variáveis tendem a produzir menor

SQE, porém usam mais parâmetros, a melhor escolha é balancear o ajuste com

a quantidade de variáveis, onde a sua equação se dá por

BIC = −2 log(Lp) + p log n (4-54)

No qual, Lp trata-se da função de máxima verossimilhança do modelo,

p representa o número de parâmetros a serem estimados e n é o número de

observações da amostra.
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4.6
Testes

Após a implementação da Teoria de Cópulas, torna-se necessário a

verificação da qualidade do ajuste, a mesma pode ser realizada de diversas

maneiras, nessa seção será mostrado duas diferentes formas de avaliação do

ajuste, utilizando-se ferramentas gráficas e testes estatísticos.

4.6.1
Testes Gráficos

Um teste gráfico pode ser definido como uma análise sobre determinados

dados, sendo realizado a partir de um ou mais gráficos, se os gráficos apresen-

tarem algum padrão desejado especifico, o teste terá um resultado positivo.

4.6.2
Teste de Bondade de Ajuste

De acordo com Hofert (2018), seja X = (X1, ..., Xn) um vetor n-

dimensional com função de distribuição F , marginais F1, ..., Fn e com uma

cópula subjacente única C. Seja também Ui := Fi(Xi), i = 1, ..., n, então a

distribuição conjunta de U = (U1, ..., Un) é C. Então, define-se um Teste de

Bondade de Ajuste (Goodness-of-Fit Test, GOF) como um teste de hipóteses

que verifica se a cópula C que é sugerida como a melhor para os dados é, de

fato, uma cópula C, ou seja, testando a hipótese H0 : C ∈ C, como pode ser

visto a seguir: 
H0 : C ∈ C = {Cθ : θ ∈ O}

H1 : C /∈ C
(4-55)

Sobre H0, o vetor U é distribuído como Cθ para algum θ ∈ O.

4.6.3
Teste Anderson-Darling

O teste de Anderson-Darling ou teste de adequação de Anderson-Darling

trata-se de um teste estatístico utilizado para determinar se a distribuição de

frequência dos dados em uma amostra se desvia de uma determinada distribui-
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ção de probabilidade hipotética. O mesmo basea-se em uma transformação dos

valores classificados por magnitude na amostra em uma distribuição uniforme

usando a função de distribuição da distribuição de probabilidade hipotética

dada. A distância entre os dados da amostra transformada e a função de dis-

tribuição da distribuição uniforme atua como uma variável de teste (ARSHAD,

2002).

Este teste valoriza às caudas da distribuição de frequência, sendo mais

recomendado para distribuições assintóticas. O teste de Anderson-Darling faz

uso de uma distribuição específica para o cálculo de valores críticos.

Tem-se então que as hipóteses a serem testadas são:
H0 : A v.a. estudada segue a distribuição específica.

H1 : A amostra não é proveniente da distribuição especificada.
(4-56)

4.6.4
Teste de Kolmogorov-Smirnov

O Teste de Kolmogorov-Smirnov consiste em observar a máxima dife-

rença absoluta entre a função de distribuição acumulada assumida para os

dados, e a função de distribuição empírica dos dados. Como critério, compara-

se esta diferença com um valor crítico, para um dado nível de significância.

O nível de mensuração da variável deve seguir ao menos uma escala ordinal

(mais comum em intervalar ou de razão). A distribuição a ser testada deve

ser plenamente especificada, este teste é aplicável sem restrições, a pequenas

amostras (DURBIN, 1975).

Suponha F (x) a distribuição acumulada esperada (teórica) e F0(x)

a distribuição acumulada observada. O objetivo é testar se a amostra é

proveniente de uma população com distribuição plenamente especificada F (x),

ou seja, as hipóteses a serem testadas são:
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H0 :: F0(x) = F (x), para todo−∞ < x <∞

H1 : F0(x) 6= F (x), para pelo menos um valor de x.
(4-57)

4.7
Estimador kernel da função de densidade

Após análise exploratória dos dados abordados neste trabalho, notou-se

uma bimodalidade na variável de geração de energia eólica quando separada em

períodos mensais com frequência horária, ou seja, uma base completa de 1 ano

foi divida em 12 meses, tornando-se 12 bases distintas com frequência horária.

Porém, não foi possível identificar as distribuições marginais da variável de

geração quando separada mensalmente, tornando assim necessária a utilização

de métodos estatísticos que possibilitassem a estimação da densidade dessa

variável, para que então fosse possível dar continuidade na implementação da

teoria de cópulas.

O método selecionado para obter a estimação da função de densidade

foi Kernel. Em Estatística, a estimativa de densidade por Kernel (EDK)

trata-se de uma forma não-paramétrica para estimar a função densidade de

probabilidade (FDP) de uma variável aleatória. A estimativa da densidade por

Kernel é um problema fundamental de suavização de dados onde inferências

sobre a população são feitas com base em uma amostra de dados finita

(ROSENBLATT, 1956).

De acordo com Lucambio (2008), o estimador kernel ou núcleo tem sido

bastante utilizado nos últimos tempos. Fatores que contribuíram significativa-

mente para esta ampla utilização são a simplicidade e as boas propriedades do

estimador f̂ .

Definição 4.6 Seja (x1, x2, . . . , xn) uma amostra de uma variável aleatória

independente e identicamente distribuída com uma densidade desconhecida.
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Busca-se estimar a forma desta função f . A estimativa de densidade por Kernel

pode ser feita através da seguinte equação,

f̂h(x) = 1
n
Kh(x− xi) = 1

nh

n∑
i=1

K
(

x−xi
h

)
(4-58)

No qual, K é um kernel, e h > 0 é um parâmetro de distância chamado

de largura de banda, que controla a influência dos vizinhos em um kernel. Um

kernel com índice h é um kernel que já foi escalonado pela largura de banda, e

definido como Kh(x) = 1
h
K(x

h
). Intuitivamente procura-se escolher um valor de

h tão pequeno quanto a distribuição dos dados em uma amostra permitem. No

entanto, há sempre um compromisso entre o viés da estimativa e sua variância.

Para os dados deste estudo, seguiu-se os seguintes passos para estimação

da densidade, e obtenção dos parâmetros que serão utilizados futuramente para

implementação da teoria de cópulas.

– Utilizando a função Kde do pacote Ks do software R-Studio, estimou-se

a densidade dos dados, gerando 2.500 observações com intervalo de 0,01

com base na variável de interesse (geração de energia eólica);

– com a função Kcde do pacote Ks do software R-Studio, obteve-se a função

de distribuição acumulada, também com base na variável de interesse;

– feito isto, utilizou-se tanto a densidade quanto a distribuição acumulada

para a implementação da teoria de cópulas. Este processo será explicado

mais detalhadamente na seção de resultados.
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Análise e Resultados

Neste capítulo serão dispostas as análises e os resultados. Os dados

utilizados referem-se a velocidade do vento e a geração de energia eólica no

estado da Bahia no ano de 2017. Esses dados apresentam observações a cada

10 minutos, totalizando mais de 50.000 medições. Para análise considerou-se a

média horária dos mesmos, ou seja, trabalhou-se com uma frequência horária.

Valores atípicos resultantes de erros de medição ou armazenamento, foram

classificados como velocidades do vento ou geração de energia eólica irrealistas.

Seguindo a abordagem realizada em DUCA (2020), buscando não perder

informações, optou-se por adotar uma estratégia para variável de velocidade

do vento acima de 30 m/s, limitando-as a esse valor, porém para valores

irreais de potência, a decisão foi a exclusão dos mesmos, por serem resultados

incompatíveis com a variável, já para os valores faltantes utilizou-se a média.

5.1
Análises e resultados para o período anual

Para análise abordando o ano completo de 2017, considerou-se a média

horaria, reduzindo a base a um total de 8.723 observações. Para compreender

o comportamento estocástico de cada variável, realizou-se uma breve análise

descritiva dos dados. Na figura 5.1, pode-se observar o comportamento da série

horária de potência em KW do parque eólico do estado da Bahia.
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Figura 5.1: Geração de energia eólia em KW

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

A figura 5.2 apresenta a série de velocidade do vento em m/s, nota-se

que o ponto mais alto de velocidade acorre no meio do ano entre os meses de

junho e julho.

Figura 5.2: Velocidade do vento em m/s

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Na tabela 5.1 observa-se a estatística descritiva dos dados. Torna-se im-
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portante ressaltar que nesta análise está sendo abordada a média horária, logo

nota-se que em média a velocidade máxima do vento é de aproximadamente

18,32 m/s nesta região e a potência máxima é de 2.361,3 KW .

Tabela 5.1: Estatística descritiva

Medidas Potência (KW ) Velocidade m/s

Mínimo 0 1,53

Mediana 1.417,3 8,487

Média 1.346,6 8,356

Máximo 2.361,3 18,326

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

De acordo com a literatura a distribuição Weibull é significativamente

eficiente na modelagem dos dados de velocidade do vento e geração de energia

(DOS SANTOS, 2019). Foi feito um painel (Figura 5.3) com três gráficos e

uma medida de correlação. No qual, o lado superior esquerdo apresenta um

histograma da velocidade do vento referente, no lado inferior direito tem-se o

análogo para variável de geração de energia eólica, já no lado inferior esquerdo

um gráfico de dispersão entre as variáveis de velocidade e a geração, e por fim

no lado superior direito, o coeficiente de correlação de Pearson.
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Figura 5.3: Densidade das variáveis

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Buscando verificar se esta distribuição Weibull realmente se ajusta de

maneira eficiente aos dados, estimou-se os parâmetros pelo método de máxima

verossimilhança. Isto posto, aplicou-se o teste de kolmogorov Smirnov, onde as

hipóteses testadas foram:


H0 : possivelmente os dados são extraídos da distribuição testada

H1 : possivelmente os dados não são extraídos da distribuição testada

Considerando um α = 0, 01, o teste para distribuição Weibull apresentou

p-valor igual a 0,03 para a variável de geração e p-valor de 0,09 para variável

velocidade, logo ao nível de significância de 1%, não rejeita-se a hipótese nula,

ou seja, possivelmente os dados são extraídos da distribuição testada, neste

caso a Weibull. Nota-se que o resultado vai de encontro ao apontado pela

literatura.

Após a seleção das distribuições marginais correspondentes a cada variá-

vel aleatória, o próximo passo é a escolha da função cópula. Realizou-se o teste

de Anderson-Darling (4.6.3), nas variáveis transformadas u e v, o resultado do
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p-valor do teste apontou que, ao nível de significância de 1% não existem evi-

dências para rejeitar a hipótese nula, logo, as variáveis transformadas seguem

uma distribuição uniforme. O resultado é significante e atende uma das premis-

sas da Teoria de Cópulas. Feito isto, foi realizada a estimação dos parâmetros

da cópula através do método de máxima verossimilhança, sendo selecionada

aquela que apresentou o melhor ajuste aos dados, a ser avaliado pela análise

gráfica e por outros métodos de avaliação do ajustamento de cópulas aos dados

de uma amostra, como BIC e AIC.

Os resultados do BIC e do AIC, apresentaram valores significativamente

baixos para a cópula bivariada tawn type 2 quando comparada com as demais,

sendo esta a cópula que melhor se ajustou a base de dados horária do ano

completo de 2017. A cópula Tawn é uma extensão da cópula Gumbel com três

parâmetros. Para simplificar, implementou-se duas versões da cópula Tawn

com dois parâmetros. Cada tipo tem um dos parâmetros de assimetria fixados

em 1, de modo que a densidade da cópula correspondente seja inclinada para

a esquerda ou para a direita (em relação à diagonal principal). No caso dos

dados analisados a cópula é tawn type 2, ou seja, com densidade inclinada para

direita. Na figura 5.4, pode-se observar a densidade da cópula encontrada, a

mesma apresenta o primeiro parâmetro de 12,41, e segundo de 0,99, com um

tau de 0,91.
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Figura 5.4: Densidade da Cópula

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Por conseguinte, utilizando a cópula que melhor se ajustou os dados, fo-

ram simulados 8.723 observações. A figura 5.5 apresenta o gráfico de dispersão

final dos dados, sob a suposição de distribuições marginais weibull e a cópula

tawn type 2 para a estrutura de dependência, como pode-se observar, esta có-

pula apresenta os resultados simulados próximos às observações reais, porém

nota-se que no extremo superior direito os dados simulados não acompanham

totalmente os dados reais. Desta forma, buscando melhorar o ajuste optou-se

por reproduzir toda implementação do método abordado para uma base de

dados horária mês a mês.
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Figura 5.5: Simulação via cópulas (Potência vs Velocidade)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

A fim de verificar a qualidade do ajuste, realizou-se um teste gráfico

para verificar o ajuste, no qual as curvas de nível da cópula tawn type 2 são

comparadas com as curvas de nível da cópula empírica que foi calculada sobre

os dados desse estudo. Essa comparação pode ser observada na figura 5.6.

Nota-se que as curvas de nível da cópula que foi tawn type 2 se ajustam bem

as curvas da cópula empírica, indicando um bom ajuste.
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Figura 5.6: Comparação das Curvas de Nível Cópula Frank e Cópula Empírica (Jan
à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Para complementar a verificação do ajuste foi realizado o teste de

bondade do ajuste (4.6.2), onde o resultado do p-valor foi de 0,68, ou seja, ao

nível de significância de 1% não existem evidências para rejeitar a hipótese nula

do teste (H0), logo a cópula encontrada representa a estrutura de dependência

entre as variáveis aqui estudadas.

5.2
Análise e resultados para o período mensal

Nesta seção serão apresentadas as análises e resultados de maneira

individual para cada mês do ano de 2017. É importante ressaltar que a

frequência permanece horária, porém o período consiste do dia 1 ao dia 30

ou 31 de cada mês, com exceção de fevereiro, cuja análise foi realizada do dia

1 ao dia 28.
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Para melhor organização dos resultados aqui expostos, os dados separa-

dos de forma mensal foram divididos em três grupos e seus resultados serão

dispostos de maneira conjunta na seguinte ordem: Tópico 1 consiste nos me-

ses de Janeiro à Junho, o tópico 2 apresentará os resultados dos meses de

julho, agosto e setembro, já o tópico 3 trará as análises dos meses de outubro,

novembro e dezembro.

- Tópico 1) Análise para os meses de Janeiro à Junho

Para compreender o comportamento estocástico das variáveis aqui abor-

dadas, realizou-se uma breve análise descritiva dos dados. Na figura 5.7,

observa-se o comportamento das séries horárias de velocidade do vento em

m/s e de potência em KW do parque eólico do estado da Bahia.
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Figura 5.7: Gráfico das séries de Potência e Velocidade do vento (Jan à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

As tabelas 5.2 e 5.3 apresentam a estatísticas descritivas dos dados

de velocidade do vento e de geração de energia eólica. Torna-se importante

ressaltar que nesta análise está sendo abordada a média horária.
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Tabela 5.2: Estatística descritiva - Velocidade do vento (Jan à Jun)

Meses Mínimo Mediana Média Máximo

Janeiro 0,3428 7,1621 7,2085 13,8018

Fevereiro 0,2794 7,0969 7,1881 15,2435

Março 1,451 8,371 8,388 14,791

Abril 0,4312 8,3781 8,2834 14,5824

Maio 0,3433 8,1592 7,9266 15,4109

Junho 1,6335 8,525 8,744 15,333

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Tabela 5.3: Estatística descritiva - Potência (Jan à Jun)

Meses Mínimo Mediana Média Máximo

Janeiro 1,522 956,535 1.805,747 2.359,849

Fevereiro 0,3569 938,8580 02,3298 2.358,2575

Março 22,54 1.358,55 1.334,26 2.354,38

Abril 2,889 1.354,700 1.346,556 2.361,342

Maio 1,535 1.284,666 1.278,086 2.354,319

Junho 22,91 1.378,37 1.339,23 2.354,277

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Buscando realizar uma análise inicial da relação entre as variáveis, foi

feito um painel (Figura 5.8) com três gráficos e uma medida de correlação. No

qual, o lado superior esquerdo apresenta um histograma da velocidade do vento

referente a cada mês, no lado inferior direito tem-se o análogo para variável de

geração de energia eólica, já no lado inferior esquerdo um gráfico de dispersão

entre as variáveis de velocidade e a geração, e por fim no lado superior direito,

o coeficiente de correlação de Pearson. Por meio deles, pode-se observar que

as variáveis se comportam de maneira semelhante e que elas possuem uma

correlação linear positiva extremamente alta.
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Figura 5.8: Histograma e correlação entre as variáveis (Jan à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Isto posto, faz-se necessário verificar qual distribuição de probabilidade

se ajusta de maneira eficiente aos dados. Iniciando a análise pelos dados

de velocidade do vento, estimou-se os parâmetros pelo método de máxima

verossimilhança, logo após foi aplicado o teste de kolmogorov Smirnov.

Considerando um α = 0, 01, o teste para distribuição Weibull apresentou

p-valor superior ao α para a variável de velocidade, logo ao nível de significância

de 1%, não rejeita-se a hipótese nula, ou seja, existem evidências de que os

dados são extraídos da distribuição testada, neste caso a Weibull. Ressaltando

que outras distribuições foram testadas, porém a weibull foi a que melhor se

ajustou aos dados. Na tabela 5.4, pode-se observar o resultado do p-valor para
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cada mês de maneira individual.

Tabela 5.4: Resultado do p-valor referente a distribuição Weibull (Jan à Jun)

Meses p-valor

Janeiro 0,0933

Fevereiro 0,0874

Março 0,0629

Abril 0,2627

Maio 0,0756

Junho 0,5825

Após análise gráfica e testes estatísticos, devido a sua bimodalidade,

não encontrou-se uma distribuição de densidade conhecida para a variável

de geração de energia eólica. Buscando identificar a densidade da variável e

também sua distribuição de probabilidade acumulada, aplicou-se o alisamento

de Kernel (seção 4.7). Primeiramente estimou-se a densidade (definição 4.6),

foram gerados 2.500 pontos com intervalo de 0,01, feito isto, utilizou-se a

função de densidade encontrada para obter a distribuição acumulada das

2.500 observações. Tendo a densidade e distribuição acumulada, selecionou-

se os pontos correspondentes a variável aleatória de geração. Faz-se necessário

ressaltar que este processo foi realizado individualmente para cada mês. Com

isto, obteve-se as informações necessárias sobre o a variável de geração para que

fosse possível dar continuidade as análises e implementar a teoria de cópulas.

Partindo da seleção das distribuições correspondentes de cada variável

aleatória, utilizando a distribuição weibull e a distribuição encontrada através

do método de alisamento de Kernel para obter u e v conforme demonstrado na

seção 4.1.1, o próximo passo é a escolha da função cópula. Torna-se importante

ressaltar que o teste de Anderson-Darling (4.6.3) foi realizado nas variáveis

transformadas u e v, o resultado do p-valor do teste apontou que, ao nível

de significância de 1% não existem evidências para rejeitar a hipótese nula,

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020867/CA



74

logo para os meses de Janeiro à Junho as variáveis transformadas seguem uma

distribuição uniforme. O resultado é favoravél e atende uma das premissas da

Teoria de Cópulas.

Isto posto, realizou-se a estimação dos parâmetros da cópula através do

método de máxima verossimilhança, sendo selecionada aquela que apresentou

o melhor ajuste aos dados, a ser avaliado pela análise gráfica, por testes

estatísticos e por outros métodos de avaliação do ajustamento de cópulas aos

dados de uma amostra, como BIC e AIC.

Os resultados do BIC e do AIC, apresentaram valores significativamente

baixos para a cópula bivariada Frank quando comparada com as demais, sendo

esta a cópula que melhor se ajustou a base de dados horária para os meses de

modo individual de Janeiro à Junho. A cópula Frank é simétrica na estrutura

de dependência, então é uma cópula adequada quando as variáveis têm a

mesma probabilidade de apresentarem valores conjuntamente baixos ou altos.

Na figura 5.9 é possível observar a densidade da cópula Frank, e em seguida a

tabela 5.5 apresenta o parâmetro e tau de kendal da cópula Frank para cada

mês.
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Figura 5.9: Densidade da Cópula Frank (Jan à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Tabela 5.5: Parâmetro e Tau de Kendal da Cópula Frank (Jan à Jun)

Meses Parâmetro cópula Frank (α) Tau de Kendal (τ)

Janeiro 34,99994 0,891975

Fevereiro 34,99994 0,891975

Março 34,99993 0,891975

Abril 34,99994 0,891975

Maio 34,99993 0,891975

Junho 34,99996 0,891975

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Utilizando a cópula Frank, foram simulados aproximadamente 730 ob-
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servações para cada mês individualmente. A figura 5.10 apresenta o gráfico

de dispersão final dos dados, sob a suposição de distribuição marginal weibull

para a variável de velocidade do vento, a distribuição encontrada através do

alisamento de Kernel para a variável de geração e a cópula Frank para a es-

trutura de dependência, como pode-se observar, os resultados simulados são

próximos às observações reais.

Figura 5.10: Simulação via cópulas (Jan à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Buscando verificar a efeciência do ajuste, foi feito um teste gráfico, no

qual as curvas de nível da cópula Frank são comparadas com as curvas de

nível da cópula empírica que foi calculada sobre os dados desse estudo. Essa

comparação pode ser observada na figura 5.11, onde as curvas de nível de

ambas as cópulas são plotadas em um mesmo gráfico, nota-se que as curvas

de nível da cópula que foi encontrada se ajustam bem as curvas da cópula

empírica.
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Figura 5.11: Comparação das Curvas de Nível Cópula Frank e Cópula Empírica
(Jan à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Para complementar a verificação do ajuste foi realizado o teste de

bondade do ajuste, onde o resultado do p-valor foi maior que o alfa de 0,01 para

os meses de janeiro a junho, ou seja, ao nível de significância de 1% não existem

evidências para rejeitar a hipótese nula do teste, logo a cópula encontrada

representa a estrutura de dependência entre as variáveis aqui estudadas.

- Tópico 2) Análise para os meses de Julho a setembro

Neste tópico serão apresentadas as análises e resultados referentes aos
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meses de julho, agosto e setembro. Para compreender o comportamento das

variáveis de vento e energia, pode-se observar a 5.12, nota-se que nos meses

de julho e setembro a velocidade do vento permanece a maior parte do tempo

entre 10 e 15 m/s e consequentemente obteve-se uma maior geração de energia

eólica neste período.

Figura 5.12: Gráfico das séries de Potência e Velocidade do vento (Jul à Set)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

As tabelas 5.6 e 5.7 apresentam a estatísticas descritivas dos dados de

velocidade do vento e de geração de energia eólica. Nota-se que nos meses de

julho e setembro apresentaram a velocidade máxima do vento acima de 18

m/s, sendo a maior entre os meses abordados nesta pesquisa.

Tabela 5.6: Estatística descritiva - Velocidade do vento (Jul à Set)

Meses Mínimo Mediana Média Máximo

Julho 1,005 11,0902 10,7970 18,3264

Agosto 0,9064 7,8174 7,3544 10,8989

Setembro 1,155 10,395 10,370 18,080

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2020867/CA



79

Tabela 5.7: Estatística descritiva - Potência (Jul à Set)

Meses Mínimo Mediana Média Máximo

Julho 14,61 2.294,62 1.930,47 2.370,17

Agosto 6,713 1.109,034 1.161,912 2.281,132

Setembro 16,07 2.173,43 1.928,26 2.368,15

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Na figura 5.13 pode-se observar o painel contendo o histograma de

velocidade do vento e o de geração de energia eólica, o gráfico de dispersão entre

as variáveis e o coeficiente de correlação de Pearson. Nota-se, que as variáveis

se comportam de maneira semelhante e que elas possuem uma correlação linear

positiva extremamente alta.

Figura 5.13: Histograma e correlação entre as variáveis (Jul à Set)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Verificou-se qual distribuição de probabilidade se ajusta de maneira

eficiente aos dados. Iniciando pela variável de velocidade do vento, estimou-se

os parâmetros pelo método de máxima verossimilhança, depois foi realizado

o teste de kolmogorov Smirnov. Foi considerado um α = 0, 01, o resultado

do teste para distribuição Weibull apresentou p-valor superior ao α, logo ao

nível de significância de 1%, não rejeita-se a hipótese nula, ou seja, existem
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evidências de que os dados são extraídos da distribuição testada, neste caso a

Weibull. Na tabela 5.8, pode-se observar o resultado do p-valor para os meses

de julho a setembro.

Tabela 5.8: Resultado do p-valor referente a distribuição Weibull (Jul à Set)

Meses p-valor

Julho 0,1348

Agosto 0,0622

Setembro 0,1121

Assim como os dados de Janeiro à Junho, não encontrou-se uma distri-

buição para a variável de geração de energia eólica para os dados referentes aos

meses de julho, agosto e setembro. Para identificar a densidade da variável e

sua distribuição de probabilidade acumulada, aplicou-se o alisamento de Ker-

nel (seção 4.6). O método possibilitou a estimação da densidade, gerando 2.500

pontos com intervalo de 0,01, feito isto, também utilizando Kernel obteve-se a

distribuição acumulada das 2.500 observações. Tendo a densidade e distribui-

ção acumulada, seleciou-se os pontos correspondentes a variável aleatória de

geração. Sendo assim, é possível dar continuidade as análises e implementar a

teoria de cópulas.

Após obter as distribuições correspondentes de cada variável aleatória,

utilizando a distribuição weibull e a distribuição encontrada através do método

de alisamento de Kernel para obter u e v conforme demonstrado na seção 4.1.1,

o próximo passo é a seleção da função cópula. Feito isto, aplicou-se o teste de

Anderson-Darling (4.6.3), nas variáveis transformadas u e v, o resultado do

p-valor do teste apontou que, ao nível de significância de 1% não existem

evidências para rejeitar a hipótese nula, ou seja, para os meses de julho a

setembro as variáveis transformadas seguem uma distribuição uniforme.

Isto posto, realizou-se a estimação dos parâmetros da cópula através do

método de máxima verossimilhança, sendo selecionada aquela que apresentou
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o melhor ajuste aos dados. Os resultados do BIC e do AIC, apresentaram

melhores valores para a cópula bivariada Joe em comparação com as demais,

sendo está a cópula que melhor se ajustou a base de dados horária para

os meses de julho, agosto e setembro. A cópula Joe pertence a família de

cópulas arquimedianas, a mesma apresenta dependência de cauda assimétrica,

ou seja, a dependência de cauda superior e inferior não são iguais. A figura

5.14 apresenta a densidade da cópula Joe, e na tabela 5.9 pode-se o parâmetro

e tau de kendal da cópula para os meses de julho à setembro.

Figura 5.14: Densidade da Cópula Frank (Jul à Set)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Tabela 5.9: Parâmetro e Tau de Kendal da Cópula Joe (Jul à Set)

Meses Parâmetro cópula Joe (θ) Tau de Kendal (τ)

Julho 9,020 0,804

Agosto 17,87 0,890

Setembro 13,75 0,866

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Por meio da cópula Joe, que melhor se ajustou os dados no período, foram

simulados aproximadamente 730 observações para cada mês individualmente.
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Na figura 5.15 pode-se observar o gráfico de dispersão final dos dados, sob

a suposição de distribuição marginal weibull para a variável de velocidade

do vento, a distribuição encontrada através do alisamento de Kernel para a

variável de geração e a cópula Joe para a estrutura de dependência, nota-se

que a simulação apresenta os resultados próximos às observações reais.

Figura 5.15: Simulação via cópulas (Jul à Set)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Para verificar a qualidade do ajuste, foi feito um teste gráfico, no qual

as curvas de nível da cópula Joe são comparadas com as curvas de nível da

cópula empírica que foi calculada sobre os dados desse estudo (FIGURA 5.16),

nota-se que as curvas de nível da cópula Joe se ajustam bem as curvas da

cópula empírica.
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Figura 5.16: Comparação das Curvas de Nível Cópula Frank e Cópula Empírica
(Jul à Set)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Buscando complementar a verificação do ajuste, foi realizado o teste

de bondade do ajuste, onde o resultado do p-valor foi maior que o alfa de

0,01 para os meses de julho a setembro, ou seja, ao nível de significância

de 1% não existem evidências para rejeitar a hipótese nula do teste, logo a

cópula encontrada representa a estrutura de dependência entre as variáveis

aqui estudadas.

- Tópico 3) Análise para os meses de outubro a dezembro

Este tópico apresenta as análises e resultados referentes aos últimos meses

do ano, outubro, novembro e dezembro. Para compreender o comportamento

das variáveis de vento e energia, pode-se observar a figura 5.17.
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Figura 5.17: Gráfico das séries de Potência e Velocidade do vento (Out à Dez)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Nas tabelas 5.10 e 5.11 pode-se observar as estatísticas descritivas dos

dados de velocidade do vento e de geração de energia eólica.

Tabela 5.10: Estatística descritiva - Velocidade do vento (Out à Dez)

Meses Mínimo Mediana Média Máximo

Outubro 0,4057 7,3425 6,9998 13, 8528

Novembro 0,4086 7,1389 6,9479 13,7353

Dezembro 0,3968 6,4429 8,4050 14,2798

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Tabela 5.11: Estatística descritiva - Potência (Out à Dez)

Meses Mínimo Mediana Média Máximo

Outubro 0,9523 885,678 1.015,555 2.358,218

Novembro 0,9457 884,587 1.013,484 2.356,361

Dezembro 0,8226 594,4874 809,0342 2.358,2619

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados
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A figura 5.18 apresenta um painel com três gráficos e uma medida de

correlação, observa-se que as variáveis se comportam de maneira semelhante e

que elas possuem uma correlação linear positiva extremamente alta.

Figura 5.18: Histograma e correlação entre as variáveis (Out à Dez)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Verificou-se qual distribuição de probabilidade se ajusta de maneira

eficiente aos dados. Para os dados de velocidade do vento, estimou-se os

parâmetros pelo método de máxima verossimilhança, feito isto, o teste de

kolmogorov Smirnov foi aplicado.

Para a análise considerou-se um α = 0, 01, o teste para distribuição

Weibull apresentou p-valor superior ao α para a variável de velocidade, logo

ao nível de significância de 1%, não rejeita-se a hipótese nula, ou seja, existem

evidências de que os dados são extraídos da distribuição testada. O resultado

p-valor do teste pode ser observado na tabela 5.12.
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Tabela 5.12: Resultado do p-valor referente a distribuição Weibull (Out à Dez)

Meses p-valor

Outubro 0,0775

Novembro 0,0601

Dezembro 0,07161

Assim como nos meses supramencionados, devido a sua bimodalidade,

não encontrou-se uma distribuição para a variável de geração de energia

eólica, então optou-se por utilizar a metodologia de alisamento de Kernel

para estimar a densidade, foram gerados 2.500 pontos com intervalo de 0,01,

feito isto, também por Kernel obteve-se a distribuição acumulada das 2.500

observações. Tendo a densidade e distribuição acumulada, seleciou-se os pontos

correspondentes a variável aleatória de geração.

Com isto, utilizando a distribuição weibull e a distribuição encontrada

através do método de alisamento de Kernel para obter u e v conforme

demonstrado na seção 4.1.1, o próximo passo foi selecionar a cópula. Foi

realizado o teste de Anderson-Darling (4.6.3), nas variáveis transformadas u

e v, o resultado do p-valor do teste apontou que, ao nível de significância de

1% não existem evidências para rejeitar a hipótese nula, logo para os dados

referentes aos meses de outubro a dezembro as variáveis transformadas seguem

uma distribuição uniforme. O resultado atende uma das premissas da Teoria

de Cópulas.

Então, realizou-se a estimação dos parâmetros da cópula através do

método de máxima verossimilhança, sendo selecionada aquela que apresentou o

melhor ajuste aos dados. Os resultados do BIC e do AIC, apontaram a cópula

bivariada Frank como a que melhor se ajustou aos dados para os dados de

outubro a dezembro. A figura 5.19 apresenta a densidade da cópula Frank, e

em seguida pode-se observar os parâmetro e tau de kendal da cópula Frank

para cada mês na tabela 5.13.
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Figura 5.19: Densidade da Cópula Frank (Out à Dez)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Tabela 5.13: Parâmetro e Tau de Kendal da Cópula Frank (Out à Dez)

Meses Parâmetro cópula Frank (α) Tau de Kendal (τ)

Outubro 34,99994 0,891975

Novembro 34,99993 0,891975

Dezembro 34,99993 0,891975

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

Utilizando a cópula Frank, foram simulados aproximadamente 730 obser-

vações. Na figura 5.20 pode-se observar o gráfico de dispersão final dos dados,

sob a suposição de distribuição marginal weibull para a variável de velocidade

do vento, a distribuição encontrada através do alisamento de Kernel para a va-

riável de geração e a cópula Frank para a estrutura de dependência. Ressalta-se

que os resultados simulados são próximos às observações reais.
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Figura 5.20: Simulação via cópulas (Out à Dez)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Realizou-se um teste gráfico para verificar o ajuste, no qual as curvas

de nível da cópula Frank são comparadas com as curvas de nível da cópula

empírica que foi calculada sobre os dados desse estudo. Essa comparação pode

ser observada na figura 5.21. As curvas de nível da cópula que foi Frank se

ajustam bem as curvas da cópula empírica.
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Figura 5.21: Comparação das Curvas de Nível Cópula Frank e Cópula Empírica
(Jan à Jun)

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados.

Complementando a verificação do ajuste, foi realizado o teste de bondade

do ajuste, onde o resultado do p-valor foi maior que o alfa de 0,01 para os meses

de outubro a dezembro, ou seja, ao nível de significância de 1% não existem

evidências para rejeitar a hipótese nula do teste, logo a cópula encontrada

representa a estrutura de dependência entre as variáveis aqui estudadas.

5.3
Probabilidade de Ocorrência dos Intervalos Simulados

Nesta seção serão apresentadas as probabilidades de ocorrências de

alguns intervalos gerados, é importante ressaltar que é possível calcular a

probabilidade de inúmeros e diversos intervalos, ou seja, após a seleção da

função cópula e a simulação dos intervalos é possível obter toda e qualquer

probabilidade associada a ele.

Para melhor organização e vizualição, as probabilidades estão expostas

em tabelas, referentes ao ano completo de 2017 e a cada mês de maneira
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individual. O intervalo selecionado para potência foi de 100 k/w à 2.500 k/w,

sendo exposto 100, 500, ..., 2500. Já para a variável de velocidade, na tabela

representada por vel, o intervalo selecionado foi de: 2 ≤ vel < 5, 5 ≤ vel < 8,

8 ≤ vel < 11 e 11 ≤ vel ≤ 14, ressaltando que qualquer outra intervalo

poderia ser escolhido, tanto paga a variável de geração quanto para velocidade

do vento.

Para iniciar o cálculo das probabilidades, utilizou-se os vetores u e v

gerados através da cópula que melhor representa a estrutura de dependência

das variáveis no período abordado, ou seja, para o ano completo utilizou-se a

cópula tawn type 2, já para os meses de janeiro a junho e outubro a dezembro,

foi utilizada cópula Frank, e para os meses de julho a setembro a cópula de

referência foi a Joe.

- Probabilidade dos intervalos simulados (Ano Completo)

A tabela 5.14 é referente ao ano completo, e apresenta as probabilidades

de ocorrência dos intervalos selecionados. Nota-se que quando a velocidade do

vento for maior ou igual a 2 e menor que 5 m/s, a probabilidade de se obter

uma geração acima de 100 k/w é de 67,5%, e acima de 500 k/w é 0. Porém

quand a velocidade do vento for maior ou igual a 11 e menor ou igual a 14

m/s a probabilidade de obter geração acima de 100 é 100 %.

Tabela 5.14: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Ano completo)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 67,5 99,9 100 100

≥ 500 0 59,79 100 100

≥ 1000 0 4,37 93,78 100

≥ 1500 0 0,02 43,92 99,7

≥ 2000 0 0 13,89 98,60

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Janeiro)
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Nota-se que no mês de janeiro se a velocidade do vento estiver acima de

5 m/s a probabilidade de geração acima de 100 k/w é 100%. Pode-se observar

que se a velocidade do vento estiver entre 11 ≤ vel ≤ 14(m/s) a probabilidade

de se obter uma geração maior ou igual 2000 k/w é de 99,35% (Tabela 5.15).

Tabela 5.15: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Janeiro)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 68,28 100 100 100

≥ 500 0,08 61,04 99,96 100

≥ 1000 0 4,37 93,2 100

≥ 1500 0 0,02 43,49 100

≥ 2000 0 0 13,94 99,35

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Fevereiro)

No mês de fevereiro, pode-se observar que mesmo com baixas probabili-

dades, quando a velocidade do vento for maior ou igual a 2 e menor que 5m/s

sempre existe uma probabilidade não nula de geração (Tabela 5.16).

Tabela 5.16: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Fevereiro)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 86,5 99,97 100 100

≥ 500 1,96 80,13 99,51 100

≥ 1000 0,33 13,12 95,94 99,29

≥ 1500 0,08 0,7 51,83 98,89

≥ 2000 0,06 0,15 13,13 96,26

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Março)

A tabela 5.17, apresenta as probabilidades associadas aos intervalos

referentes ao mês de março. Nota-se que quando a velocidade do vento
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encontra-se entre 11 e 14 m/s a probabilidade de se obter uma geração acima

de 1500 K/w é de 99,85%.

Tabela 5.17: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Março)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 76,06 99,97 100 100

≥ 500 0,92 73,92 99,99 100

≥ 1000 0 12,88 95,66 100

≥ 1500 0 0,37 55,22 99,85

≥ 2000 0 0,14 17,98 97,75

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Abril)

Na tabela 5.18, pode-se observar as probabilidades referentes ao mês de

abril. Assim como o mês de fevereiro mesmo com baixa probabilidade pode-se

obter geração quando a velocidade do vento for maior ou igual a 2 e menor

que 5 m/s.

Tabela 5.18: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Abril)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 91,23 100 100 100

≥ 500 1,22 83,89 99,82 99,93

≥ 1000 0,26 13,73 97,66 99,57

≥ 1500 0,24 0,44 51,80 99,15

≥ 2000 0,17 0,18 11,06 99,05

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

As tabelas a seguir, representam as probabilidades de ocorrência dos

intervalos simulados em cada mês de maneira individual.

- Probabilidade dos intervalos simulados (Maio)
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Tabela 5.19: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Maio)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 75,82 99,97 1 100

≥ 500 0,19 73,34 1 100

≥ 1000 0 11,54 97,9 100

≥ 1500 0 0,12 54, 25 99,85

≥ 2000 0 0 16,97 99,40

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Junho)

Tabela 5.20: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Junho)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 94,55 100 100 100

≥ 500 2,68 89,89 99,97 100

≥ 1000 0,29 17,38 97,55 99,80

≥ 1500 0,1 0,41 48,66 99,46

≥ 2000 0,1 0,15 6,62 95,08

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Julho)

Tabela 5.21: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Julho)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 94,5 99,94 100 100

≥ 500 13,76 86,58 99,36 99,93

≥ 1000 2,75 25,87 89,5 97,34

≥ 1500 1,65 4,68 47,25 93,61

≥ 2000 0,92 1,28 10,45 78,63

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados
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- Probabilidade dos intervalos simulados (Agosto)

Tabela 5.22: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Agosto)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 84,55 100 100 100

≥ 500 0,18 80,37 99,97 100

≥ 1000 0 18,15 99,63 100

≥ 1500 0 0,07 65,29 100

≥ 2000 0 0 26,5 99,84

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Setembro)

Tabela 5.23: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Setembro)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 100 100 100 100

≥ 500 44,12 99,88 100 100

≥ 1000 1,18 25,25 97,78 99,88

≥ 1500 1,16 1,62 51,49 99,08

≥ 2000 0,59 0,61 8,88 90,37

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Outubro)

Tabela 5.24: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Outubro)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 74,36 99,97 100 100

≥ 500 0,64 66,73 99,9 100

≥ 1000 0 8,1 93,66 100

≥ 1500 0 0,13 48,47 100

≥ 2000 0 0 14,49 98,46

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados
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- Probabilidade dos intervalos simulados (Novembro)

Tabela 5.25: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Novembro)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 72,31 100 100 100

≥ 500 0,2 68,02 100 100

≥ 1000 0 7,63 95,57 100

≥ 1500 0 0,1 45,07 100

≥ 2000 0 0 13,32 98,67

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados

- Probabilidade dos intervalos simulados (Dezembro)

Tabela 5.26: Probabilidade de ocorrência dos intervalos (Dezembro)

Potência 2 ≤ vel < 5(%) 5 ≤ vel < 8(%) 8 ≤ vel < 11(%) 11 ≤ vel ≤ 14(%)

≥ 100 72,27 100 100 100

≥ 500 0,23 67,99 100 100

≥ 1000 0 7,71 95,39 100

≥ 1500 0 0,01 41,12 100

≥ 2000 0 0 13,31 98,67

Fonte: Elaboração própria com base nos dados analisados
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Conclusão e trabalhos futuros

O presente trabalho apresentou uma proposta de implementação da

teoria de cópula, a fim de estudar e evidenciar a estrutura de dependência

entre as variáveis de velocidade do vento e a geração de energia eólica. A

pesquisa objetivou gerar simulações e calcular as probabilidades de ocorrência

dos intervalos por meio da função cópula. Os dados eram provenientes de um

parque eólico no estado da Bahia e o período foi de 1 ano completo, sendo

este o ano de 2017, a frequência utilizada para as análises foi a média horaria,

totalizando aproximadamente 8.723 observações.

Primeiramente iniciou-se a análise para o ano completo, e através de

testes gráficos e do Teste Kolmogorov-Smirnov, identificou-se a distribuição

marginal Weibull como a que melhor se ajustou aos dados, tanto para a variável

de velocidade do vento quanto para a variável de geração. Feito isto estimou-se

através do método de máxima verossimilhança os parâmetros da cópula que

melhor se ajusta aos dados com a informação de que as distribuições marginais

são provenientes de uma distribuição weibull. Seguindo o critério de avaliação

BIC e AIC a cópula Tawn Type 2 é a que melhor representa a estrutura de

dependência dos dados analisados, foi realizado o teste de bondade do ajuste

e o mesmo confirmou que a cópula Tawn se ajusta bem aos dados, logo após

aplicou-se o teste de Anderson Darling nas variáveis transformadas, a fim de

verificar se as mesmas atendiam a premissa de uniformidade, o resultado do

teste evidenciou que as variáveis transformadas pertenciam a uma distribuição

uniforme. Isto posto, gerou-se observações utilizando a cópula Tawn Type 2,

depois foram selecionados alguns intervalos e calculou-se a probabilidade de

ocorrência, nota-se que quando a velocidade do vento for maior ou igual a 2

e menor que 5 m/s, a probabilidade de se obter uma geração acima de 100

k/w é de 67,5%, e acima de 500 k/w é 0, já quando o cenário de velocidade do
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vento for maior ou igual a 11 e menor ou igual a 14 m/s a probabilidade de

se obter geração acima de 100 é 100 %, de se obter geração acima de 2000 é

98,6%. Com isto, pode-se observar a probabilidade de ocorrência de inúmeros

e diversos intervalos.

Após, a implementação da teoria de cópulas para os dados referentes ao

ano completo, buscou-se analisar cada mês de maneira individual. Feita toda

a análise exposta nesta pesquisa para cada mês com uma frequência horária,

notou-se que a variável de velocidade do vento também segue uma distribuição

weibull para os dados no período mensal, porém os dados de geração quando

analisados mensalmente apresentam uma bimodalidade, então utilizou-se o

método de alisamento de Kernel para estimar a função de densidade e a

distribuição acumulada desta variável, isto foi feito para todos os meses. O

resultado da estimação da cópula utilizando a distribuição marginal Weibull

e a distribuição selecionada através do método de kernel, apontou a cópula

Frank e a cópula Joe (cópulas da família arquimediana) como as que melhor

se ajustaram aos dados.

Os meses de janeiro a junho, e de outubro a dezembro apontam a cópula

Frank como a que melhor representa sua estrutura de dependência, todos os

testes supramencionados foram aplicados e esta foi a cópula que apresentou

o melhor resultado. Foram simuladas aproximadamente 730 observações para

cada mês, e as probabilidades de ocorrência dos intervalos selecionados estão

expostas na seção de resultados deste trabalho. Um resultado muito relevante

que torna-se importante ressaltar é a similaridade da estrutura de dependência

entre as variáveis de velocidade do vento e geração de energia eólica no período

de janeiro a junho, visto que o parâmetro ajustado permaneceu constante

e a família de cópula é a mesma para todos esses 6 meses. E além disso

o coeficiente tau de kendall que mede a concordância e discordância dos

vetores u e v estimado foi idêntico, pretende-se analisar esses resultado em

trabalhos futuros, pois faz-se necessário um base de dados com um período
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mais extenso. Para os meses de julho a setembro a cópula que melhor se

ajustou aos dados foi a cópula Joe, a mesma também faz parte da família das

cópulas arquimedianas, porém a cópula Joe comtempla a assimetria, ou seja, a

dependência de cauda superior e inferior não são iguais. Através dessa cópula

foram geradas inúmeras simulações e calculada a probabilidade de ocorrências

dos intervalos selecionados. É importante ressaltar que os meses de julho a

setembro apresentam o melhor potencial eólico entres os meses analisados,

nestes meses os ventos são mais constantes, aumentando a geração de energia,

isto pode ser notado nas probabilidades de ocorrência dos intervalos, para o

mês de julho existe probabilidade de ocorrência de geração eólica para qualquer

cenário simulado, o mesmo acorre para o mês de setembro. Para as análises

mensais também foram feitos os testes gráficos, os testes de bondade do ajuste

e o teste de Anderson Darling, os resultados indicam um bom ajuste.

A abordagem da aplicação da teoria de cópulas aqui apresentada, auxi-

lia na gestão da geração de energia eólica, proporcionando menos custos de

operação para as usinas que utilizam métodos no qual é possível identificar o

comportamento das variáveis de geração e velocidade do vento de maneira con-

junta, a análise permite observar padrões relevantes na série, e a simulação de

intervalos apresentando suas probabilidades de ocorrência auxilia no processo

de decisão, mitigando incertezas. O uso da metodologia adequada possibilita

melhorias nas gestões, proporcionando inúmeros benefícios sustentáveis como

a redução de CO2. O gerenciamento eficaz de um parque eólico além de propi-

ciar uma geração mais eficiente, contribui significativamente para um mundo

mais sustentável.
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Figura 6.1: Tabela do calculo das probabilidade - Ano completo - Outros intervalos
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