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Cépu las: motivagao

Essas varidveis possuem a mesma estrutura de dependéncia ?
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Cépulas: uma breve introducédo

Transformacao Integral de Probabilidade
u1 = F1(x1) ~ Uniforme(0, 1)
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Cépulas: uma breve introducédo

Transformacao Integral de Probabilidade
u1 = F1(x1) ~ Uniforme(0, 1)

Cépula d-dimensional: C

E uma f.d.a definida em [0,1]9, C : [0,1]? — [0, 1], com marginais
uniformes.
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Cépulas: uma breve introducéo

Transformacao Integral de Probabilidade

u1 = F1(x1) ~ Uniforme(0, 1)

Cépula d-dimensional: C

E uma f.d.a definida em [0,1]9, C : [0,1]? — [0, 1], com marginais
uniformes.

Teorema de Sklar (1959) - (caso bidimensional)

F(Xl,Xg) = C(Fl(Xl), F2(X2)) = C(Ul, U2)
f(x1, x2) = c((Fi(x1), F1(x2)) fi(x1)fa(x2)

O teo. de Sklar permite que separemos esta dist. bivariada em:
m um conjunto de distribuigdes marginais, F1(x1) e Fa(x2).

m uma cépula C que fornece toda a informac3o acerca da
estrutura de dependéncia de F(x).
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Exemplos de cépulas bivariadas: Gaussiana

Propriedades:

m dep. simétrica.

dep. negativa.

[
m dep. positiva.
[

auséncia de dep. de cauda.
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Exemplos de cépulas bivariadas: Clayton

Propriedades:

m dep. assimétrica.
m dep. positiva.

m dep. de cauda inferior, A
lim P (X, < F, H(q)|X: < F'(q))

q—0t
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Exemplos de cépulas bivariadas: Gumbel

Propriedades:

m dep. assimétrica.

m dep. positiva.

m dep. de cauda superior, A,.
lim P (Xo > F, '(q)|X: > F{ '(q))

q—1—
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Coépulas

Cépulas para d > 2.

m O ndmero de cdpulas d-dimensionais (d>2) é reduzido.
m Possuem restrices que tornam o seu uso menos atrativo.

m Menor flexibilidade para modelar diferentes tipos de
associacao.

Construcdo pair-copula, Aas et al. (2009).

m Decompde uma densidade multivariada f(x) = f(x1,...,xq4)

em um produto de d(d — 1) cépulas bivariadas (pair-cépulas)
e d densidades marginais univariadas.

N,
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Construcao pair-copula

Exemplo com 4 variaveis:

f(x1, %2, x3,xa) = f(x1)ho1(xalx1)fg,2(x3|x1, X2) faj1 2,3(xa|x1, X2, X3)

fia(x1, %)
fi(x1)
C12(F1(X1), F2(X2))f1(X]_)f2(X2) < Teo.Sk/ar
fi(x1)
= caz(F(a), F2(x))f(x)

fhi(xlx) =
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Construcao pair-copula

Exemplo com 4 variaveis:

f(x1, x2, X3, xa) = f(x1) o)1 (%2l x1) 11,2 (33 X1, X2) fay1,2,3(xa |1, X2, X3)

ol 50) = f1,2,3(x1, X2, X3) _ f3,2/1(x3, x2[x1) 1
2B fi2(x1, x2) faj1(x2lx1)
_ Gan(Fan(lxa), P (elx1)) i (xalxi) fop (xex1)
fo11 (xalx1)

= con(F3i(xslx1), Fon(xelx1))fa1(x3]x1)
De maneira similar...
f1(xalx1) = c31(F3(x3), F1(x1))f3(x3)-
Assim...

fa11,2(x3x1, x2) = 3211 (Fan(x3lx1), Fopn(xelx1))cs1(F3(x3), Fi(x1))f(x3)



N*FGV ENERGIA
Construcao pair-copula

Exemplo com 4 variaveis:

f(x1, %2, x3,xa) = f(x1)ho1(xalx1) 1,203 |x1, X2) faj1 2,3(xa|x1, X2, X3)

fapp3(xalxi, x2,x3) = caapn2(Fa2(x3|x1, x2), Far2(xalx1, x2))
coapr (Foj1(x2lx1), Faji(xalx1))
ca(Fi(x1), Fa(xa)) - fa(xa)

Assim, a decomposicdo completa é dada por:

f(x1,x2,X3,%4) =
fi(x1) - Bo(x2) - BB(x3) - fa(xa)-
ca(Fi(x1), F2(x2)) - ci3(Fi(x1), F3(x3)) - cra(Fi(x1), Fa(xa))-
o1 (Fajn(xalxa), Faj(xelx1)) - coan(Fapn (xefx1), Fajr(xalx1))-
C34\1,2(F3\1,2(X3|X1, x2), F4\1,2(X4|X17 x2))-
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CépUIaS: R-Vine Bedford e Cooke (2001,2002).

f= f-Hb-fh-f

I A

Condicao de proximidade

Se dois vértices estdo co-
nectados por uma aresta
em Ty, £ > 2, as correspon-
dentes arestas em T,_; de-
vem dividir um vértice em
comum.
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Copulas: R-vine sedford e cooke (2001,2002).

Densidade
f= f-Hh-f-f

*C12 - C13 - C14
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Condicao de proximidade

Se dois vértices estdo co-
nectados por uma aresta
em Ty, £ > 2, as correspon-
dentes arestas em T,_; de-
vem dividir um vértice em
comum.
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Copulas: R-vine sedford e cooke (2001,2002).

f= f-Hh-f-f
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Copulas: R-vine sedford e cooke (2001,2002).

Densidade
f= f-Hh-f-f

*C12 - C13 - C14

G231+ C24)1

I A

Condicao de proximidade

Se dois vértices estdo co-
nectados por uma aresta
em Ty, £ > 2, as correspon-
dentes arestas em T,_; de-
vem dividir um vértice em

comum.




Copulas: R-vine sedford e cooke (2001,2002).

Densidade
f= fi-6h-f h

*C12 - C13 - C14

G231+ C24)1

I A

Condicdo de proximidade

Se dois vértices estdo co-
nectados por uma aresta
em Ty, £ > 2, as correspon-
dentes arestas em T,_; de-
vem dividir um vértice em

comum.
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Copulas: R-vine sedford e cooke (2001,2002).

Densidade
f= fA-h-K-1h
C12 - C13 - C14
G231+ C24)1

"C13)24

Condicdo de proximidade

I A

Se dois vértices estdo co-
nectados por uma aresta
em Ty, £ > 2, as correspon-
dentes arestas em T,_; de-
vem dividir um vértice em

comum.
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Metodologia e aplicacdes
m Univariado
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Univariado

Stoch Environ Res Risk Assess ® CrossMark
DOI 10.1007/500477-017-1411-2

ORIGINAL PAPER

PAR(p)-vine copula based model for stochastic streamflow
scenario generation

Guilherme Pereira’ - Alvaro Veiga'

© Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2017

Abstract Synthetic streamflow data is vital for the energy 1 Introduction

sector, as it feeds stochastic optimisation models that

determine operational ~policies. Considered scenarios A unique istic of the Brazilian Electricity Sector is
should differ from each other, but be the same from a  that most energy is generated by hydroelectric power

ContribuicGes e caracteristicas do modelo:
m Alternativa ao modelo PAR(p).

m Efeitos ndo-lineares podem ser modelados.

m Cenarios serdo sempre positivos.

m Flexibilidade para modelar as distribuicoes marginais.
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Univariado

Metodologia proposta - Ideia geral

m Para cada més, uma dist. marginal é estimada: u; = F™(yt).

m Para cada més, estimamos uma cépula d-dimensional.

m Para um més qualquer, temos:

F™(ye—dg1s-- - Ye-1,¥t) = C™(Ut—ds1, -+, Ut—1, Ut).
m Dimensdo e cépulas variam de acordo com o periodo.

Ct,t—l(“n Ut—l) m thl,t72(ut717 Ut—2)
Ty : (Ut U1 U2
c(dez, nov) U c(nov, out)

Ct,t—2|t—1(ut\t—1a Ut—2\t—1)
c(dez, out|nov)

Figura: Exemplo de cép. vine para um processo AR(2) - dezembro.
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Univariado: estimacio

Banco de dados e distribuicGes marginais
m Séries de vazdes mensais de Jan-1931 até Dez-2015 - (ONS).

m Manso, Quebra-queixo e Garibaldi.
m Distribuicbes marginais mensais: Gama.

Tabela: Ndmero de cépulas selecionadas (via BIC)
Indep. Normal t-Stud. Clayton Gumbel Frank

Manso 2 3 2 7 3 2
Quebra-queixo 4 2 0 9 0 2
Garibaldi 0 1 0 10 0 2

Tabela: Dimensdes selecionadas para os meses
Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez.

Man 2 2 3 2 4 4 2 3 2 2 2 2
Q.-q 2 2 2 4 2 2 2 2 2 4 3 2
Gar. 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2 2 2




Univariado: simulacéo dos cenarios
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m 200 cendrios com 60 meses para cada série.

DCenérios

12

T T T
24 36 48

Meses

W Média dos cenérios B Média historica

(a) Manso

m*/s

923 1384 1845 2306

462

r T T T T d
1 12 24 36 48 60
Meses
OCenarios EMédia dos cenarios B Média histérica

(b) Garibaldi
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Univariado: analise dos cenarios

B Testes t, Levene e Kolmogorov-Smirnov.
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© Aprovados: 100 % < Aprovados: 99 % < Aprovados: 100 %

(a) t. (b) Levene. (b) K-S.

Tabela: Taxa de aprovacido
t Levene K-S

Manso 99% 99% 99%
Quebra-queixo  100%  99%  100%
Garibaldi 99% 100% 95%
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Univariado: analise da estrutura de dep. temporal

B Comparacdo da auto-dependéncia de /lags 1,...,5: Garibaldi.

B Simulamos 200 cenarios com 100 anos cada.
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Metodologia e aplicacdes

m Multivariado
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Multivariado

Modelo espaco-temporal
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Modelo espaco-temporal
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Multivariado

Modelo espaco-temporal




kMuItivariado

Modelo espaco-temporal
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Multivariado

Metodologia proposta - ldeia geral

m Para cada més e série uma dist. marginal é estimada.

m Para cada més estimamos uma cépula de dimensao igual a
(p+1)n.
m p = 1 (ordem autorregressiva)
®m n = ndmero de séries

Contribuicdes e caracteristicas do modelo:

m Modelo n3o-linear para séries peridédicas multivariadas de
vazdes.

m Alternativa ao modelo VAR(p) periddico.
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Multivariado: estimacso

Banco de dados e distribuicoes marginais

m 4 séries de vazdes mensais - (ONS).

m DistribuicGes marginais mensais: Gama.

Tabela: Numero de cépulas selecionadas (via BIC)
Indep. Normal t-Stud. Clayton Gumbel Frank

Total 124 65 75 17 32 23




Multivariado: simulacédo dos cenarios

B Simulamos 200 cenérios com 60 meses cada.
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p-valor

Multivariado: analise dos cenarios

10
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B Testes t, Levene e Kolmogorov-Smirnov.
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Aprovados:

o I
% < Aprovados: 99 %
(a) t. (b) Levene.

Tabela: Taxa de aprovacio

t Levene K-S

Vazdol 99% 99%  99%
Vazio 2 99% 100% 99%
Vazio 3 99% 89% 99%
Vazio 4 99% 89% 99%

°
S

1
Aprovados: 99 %

(b) K-S.
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Multivariado: analise da estrutura de dep. temporal

B Comparacdo da auto-dependéncia de /ags 1,...,5: Vazdo 1.

B 200 cenarios de 100 anos cada.
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Multivariado: analise da dependéncia espacial

B Comparacdo da dependéncia espacial: Vaz3do 1 < Vazdo 4.

B 200 cenarios com 100 anos cada.
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Consideracoes finais

Principais resultados:

m Modelo n3o-linear para séries periddicas de vazoes.
Alternativas aos modelos PAR(p) e VAR(p) periddico.

Efeitos nao-lineares podem ser modelados.
Cenarios serdo sempre positivos.

Flexibilidade para modelar as distribuicGes marginais.

Modelos sao capazes de replicar nos cenérios as estruturas de
dependéncia temporal e espacial observadas nas séries
histéricas.
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Consideracoes finais

Alguns trabalhos ja publicados:

m G. Pereira, A. Veiga, (2017), PAR(P)-vine copula based model for
stochastic streamflow scenario generation, Stochastic Environmental
Research and Risk Assessment.
https://doi.org/10.1007 /s00477-017-1411-2

m G. Pereira, C. Czado, T. Erhardt, A. Veiga, (2017), A periodic spatial
vine copula model for multi-site streamflow simulation, Electric Power
Systems Research, v. 152, p. 9-17.
https://doi.org/10.1016/]j.epsr.2017.06.017

m G. Pereira, C. Czado, T. Erhardt, A. Veiga, (2016), Spatial R-vine copula
for streamflow scenario simulation, Power Systems Computation
Conference (PSCC), doi: 10.1109/PSCC.2016.7540939.
http:/ /ieeexplore.ieee.org/document/7540939.
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Definicao - Vine regular

Uma regular vine (R-vine) d-dimensional V = (Ty, To,..., Tg_1) é
uma sequéncia d-1 arvores que respeita as seguintes condicdes:

MW 71 é uma arvore com d vértices representando as variaveis
X1,...,Xq e d—1 arestas.

B 7, possui d —j+ 1 vértices e d — j arestas.

fl Arestas em T, sdo vértices em Ty 1

Dois vértices em T, s6 podem ser conectados se as
correspondentes arestas em T,_; possuem um vértice em

comum.
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