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duas usinas hidrelétricas da região Sul do Brasil

Guilherme A. A. Pereira
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RESUMO
Este trabalho visa avaliar uma metodologia sofisticada baseada em cópulas vine periódicas

para representar e simular séries de vazões mensais de duas usinas hidrelétricas localizadas na
região Sul do Brasil. O modelo pode ser entendido como uma versão não linear do tradicional
modelo periódico autorregressivo (PAR(p)). Dentre as principais caracterı́sticas destacam-se a pos-
sibilidade de se modelar qualquer tipo de estrutura temporal entre meses subsequentes; o fato do
comportamento marginal ser modelado separadamente da estrutura de dependência temporal; a fle-
xibilidade para escolha das distribuições marginais, permitindo que caraterı́sticas tradicionalmente
observadas em dados hidrológicos como assimetria e curtose sejam adequadamente representadas;
os cenários simulados serão sempre válidos (positivos). Os resultados indicam que o modelo é ca-
paz de simular cenários respeitando caracterı́sticas presentes na séries históricas tais como média,
variância, distribuições de probabilidade e dependência temporal.

PALAVRAS CHAVE. Cópulas vine, Análise de séries temporais, Simulação de cenários de
vazões.

EN - PO na Área de Energia; MP - Modelos Probabilı́sticos.

ABSTRACT
This paper aims to evaluate a sophisticated methodology based on vine copulas to re-

present and simulate streamflow time series of two hydroelectric power plants located in southern
Brazil. The model can be viewed as a non-linear version of the periodic autoregressive model
(PAR(p)). Among the main features of the model applied here, we highlight the possibility of mo-
deling any type of temporal structure between adjacent months; the fact that the marginal behavior
is modeled separately from the temporal dependence; the flexibility to choose the marginal distri-
butions, allowing features traditionally observed in hydrologic data such as skewness and kurtosis
to be properly represented; and the fact that all simulated scenarios will be valid (will have positive
values). The results indicate that the model is capable of simulating scenarios preserving features
presented in the original streamflow series, such as mean, variance, probability distributions, and
temporal dependence.

KEYWORDS. Vine copula, Time series analysis, Streamflow scenario simulation.

EN - OR in Energy; MP - Probabilistic Models.
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1. Introdução
No Brasil, a energia gerada é majoritariamente fornecida por usinas hidrelétricas. Um

modelo adequado que descreva as vazões dessas usinas é de vital importância para o setor elétrico.
Seu planejamento e operação estão fundamentados em plataformas computacionais baseadas em
otimização estocástica. Muitas dessas plataformas, são alimentadas por cenários de vazões que
buscam caracterizar toda a incerteza associada à disponibilidade de água para a geração. Deste
modo, é notória a importância dos modelos de simulação de cenários para o setor elétrico.

A acurácia de um modelo de simulação de cenários pode ser aferida por sua habilidade
em gerar dados sintéticos que preservam caracterı́sticas históricas observadas. Em sua maioria,
tais modelos são baseados nos modelos autorregressivos de [Box e Jenkins, 1976]. Especial-
mente no caso de vazões brasileiras pode-se citar dentre outros, [Olivera et al., 2011], [Pereira
e Souza, 2014], [Souto et al., 2014]. Estes modelos são construı́dos sob hipóteses rı́gidas (simpli-
ficadoras) no que diz respeito ao tipo de dependência temporal entre vazões adjacentes ou à forma
das distribuições marginais ou das distribuições conjuntas, [Sharma e O’Neill, 2002]. Dentre as
limitações dessa classe, [Sharma e O’Neill, 2002] e [Zachariah e Reddy, 2013] destacam: (i) Da-
dos de vazões geralmente não seguem uma distribuição Gaussiana; (ii) A hipótese de normalidade
limita a capacidade do modelo em representar formas não usuais de distribuições de probabilidade;
(iii) Modelos Gaussianos usualmente modelam apenas a dependência linear; (iv) Existe a possibili-
dade de geração de cenários com valores negativos, uma vez que a distribuição Gaussiana é definida
no intervalo (−∞,∞).

Sabe-se que com o uso de cópulas, todas as desvantagens supracitadas podem ser con-
tornadas. Desde o trabalho pioneiro de [Sklar, 1959], onde foi demonstrado que uma função de
distribuição multivariada pode ser decomposta em uma cópula C e um conjunto de distribuições
univariadas, o uso das cópulas se popularizou. Dentre as inúmeras razões, destaca-se a possibi-
lidade de se modelar o comportamento marginal das variáveis separadamente da estrutura de de-
pendência. Além do mais, as cópulas podem representar diversos tipos de associação, tais como
efeitos não-lineares, assimetria, dependência de cauda, etc. Existem diversos trabalhos empregando
cópulas para modelagem e simulação de séries de hidrológicas. Uma extensa apresentação sobre
este tema pode ser encontrada em [Pereira, 2017].

As cópulas também podem ser utilizadas para modelar a dependência serial dentro de
uma série temporal. [Joe, 2014] ilustra como estas podem criar versões não-lineares dos modelos
AR(p), MA(q) e ARMA(p,q). Em finanças, por exemplo, já existem extensões dos modelos AR(1)-
ARCH(1) e do modelo VAR propostas por [Mendes e Aı́ube, 2011] e [Brechmann e Czado, 2015]
respectivamente.

Em termos de simulação univariada de cenários de vazões, [Lee e Salas, 2011] foram
os pioneiros. Estes utilizaram cópulas bivariadas e a cópula Gaussiana trivariada para simulação e
análise da série anual do Rio Nilo. [Hao e Singh, 2012] propuseram uma metodologia utilizando o
princı́pio de entropia para obtenção das distribuições marginais e cópulas bivariadas para modelar
a distribuição conjunta entre dois meses adjacentes. Nesta direção, [Zachariah e Reddy, 2013]
utilizaram a cópula Gumbel bivariada para a simulação de cenários de vazões mensais na barragem
de Hirakud, Índia. [Kong et al., 2015] também empregaram a cópula Gumbel bivariada em conjunto
com o método da máxima entropia para simulação da vazão do Rio Xiangxi, China. [Li et al., 2013]
estimaram a distribuição conjunta entre dois meses consecutivos condicionadas a outras variáveis.
[Jeong e Lee, 2015] aliaram a abordagem proposta por [Lee e Salas, 2011] ao modelo PDAR
(periodic discrete autoregressive model) para a simulação de vazões mensais de rios intermitentes.

Em termos de estrutura temporal, o uso de cópulas bivariadas significa que somente a de-
pendência temporal de defasagem 1 (lag 1) é considerada. Assim, como pode ser observado, os tra-
balhos para simulação de cenários hidrológicos supracitados incorporaram somente a dependência
temporal de ordem 1. Muitos destes podem ser entendidos como versões não lineares do tradicional
modelo periódico autorregressivo Gaussiano de ordem 1, PAR(1). Por outro lado, sabe-se que em
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séries periódicas esta hipótese nem sempre será verdadeira.
Para acomodar a dependência temporal periódica de qualquer ordem nos modelos de

cópulas para simulação de cenários, [Pereira e Veiga, 2017] propuseram uma metodologia ba-
seada nas cópulas vine. Estas são um tipo de cópula d-dimensional cuja construção ocorre iterativa-
mente através da junção de cópulas bivariadas. Dentre as principais caracterı́sticas dessa abordagem
destacam-se: (i) a dependência temporal de qualquer ordem pode ser incorporada; (ii) a possibi-
lidade da representação de efeitos não-lineares; (iii) o fato de todos os cenários simulados serem
positivos; (iv) a flexibilidade para se modelar as distribuições marginais mensais. O autor avaliou
sua metodologia em apenas uma série de vazão do Rio Manso obtendo resultados satisfatórios.

Desta forma, o objetivo deste trabalho é realizar um estudo mais amplo da metodologia
proposta por Pereira e Veiga [2017] num conjunto de vazões de usinas localizadas na região Sul
do Brasil, uma vez que as mesmas apresentam grandes desafios para a modelagem. Este artigo está
organizado da seguinte maneira. Na seção 2, apresentamos uma breve introdução às cópulas e as
cópulas vine. Na seção 3 descrevemos brevemente a metodologia aplicada. Na seção 4 realizamos
o estudo de caso. Por fim, apresentamos as conclusões obtidas.

2. Aspectos teóricos

2.1. Cópula
Cópula é uma ferramenta extremamente útil na análise de dependência. De forma geral,

toda distribuição multivariada carrega informações acerca do comportamento individual de cada
variável (distribuições marginais) e da estrutura de dependência que rege a relação entre as mes-
mas. A abordagem via cópula viabiliza a análise separada destes componentes, permitindo assim,
o estudo mais detalhado das estruturas de dependência que governam um vetor aleatório. Uma
cópula d-dimensional C é uma função de distribuição acumulada multivariada definida em [0, 1]d

com marginais uniformemente distribuı́das.
O teorema de [Sklar, 1959] estabelece que se Y = (Y1, . . . , Yd) é um vetor aleatório com

função de distribuição conjunta F e distribuições marginais F1, . . . , Fd, então existe uma cópula
C : [0, 1]d → [0, 1] de forma que para (y1, ..., yd) ∈ Rd,

F (y1, ..., yd) = C(F1(y1), . . . , Fd(yd)). (1)

Se as distribuições marginais são contı́nuas, então a cópula C é única. Esta carrega toda a
estrutura de dependência de um vetor aleatório e pode ser entendida como uma função que conecta
distribuições marginais para formar uma distribuição multivariada.

A densidade f(y1, . . . , yd) correspondente a F pode ser escrita em termos de densidade
cópula ao se calcular a derivada parcial da equação (1). Dessa forma, temos

f(y1, . . . , yd) = c1,...,d(F1(y1), . . . , Fd(yd)).

d∏
i=1

fi(yi), (2)

onde c1,...,d(·) é a densidade cópula d-dimensional.

2.2. Cópulas vine
Os grandes avanços na literatura de cópulas ocorreram principalmente no caso das cópulas

bivariadas. O número de cópulas bidimensionais disponı́veis assim como as estruturas de de-
pendência que estas podem representar são vastos. Por outro lado, em altas dimensões (caso d-
dimensional), as poucas cópulas existentes possuem restrições que as tornam menos flexı́veis.

A construção pair-cópula (pair copula construction - PCC), ou simplesmente cópula vine,
representa uma alternativa para a construção de cópulas em altas dimensões. Esta ideia foi inici-
almente abordada por [Joe, 1996] e posteriormente desenvolvida em [Bedford e Cooke, 2001] e
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[Bedford e Cooke, 2002]. A construção pair-cópula consiste em reescrever uma função de densi-
dade multivariada f em um produto de cópulas incondicionais e condicionais e densidades margi-
nais. Com isso, é possı́vel a construção de cópulas d-dimensionais utilizando toda a flexibilidade
das cópulas bivariadas. Para mais detalhes veja [Aas et al., 2009].

A princı́pio, qualquer função de densidade conjunta pode ser reescrita como

f(y1, . . . , yd) = f(yd|y1, . . . , yd−1) · f(yd−1|y1, . . . , yd−2) · · · f(y1). (3)

O princı́pio geral por trás da construção pair-cópula é reescrever cada uma das densidades
condicionais da equação (3) em termos de cópulas bivariadas e densidades marginais. Assim, [Aas
et al., 2009] demostraram que estas densidades condicionais podem ser expressas recursivamente
em termos de densidades cópulas através da seguinte relação:

f(y/vvv) = cy,vj |vvv−j
(F (y|vvv−j), F (vj |vvv−j)) · f(y|vvv−j), (4)

onde cy,vj |vvv−j
(·, ·) representa uma densidade cópula bivariada, vvv é um vetor d-dimensional, vj é um

dos componentes de vvv, e vvv−j é um vetor igual à vvv eliminando-se o seu j-ésimo componente. Por
exemplo, no caso 3-dimensional, uma possı́vel decomposição seria (para mais detalhes veja [Aas
et al., 2009]):

f(y1, y2, y3) = c1,2(F1(y1), F2(y2)) · c2,3(F2(y2), F3(y3)) ·
c1,3|2(F1|2(y1|y2), F3|2(y3|y2)) · f1(y1) · f2(y2) · f3(y3). (5)

[Joe, 1996] demonstrou que as distribuições condicionais, os argumentos das cópulas
bivariadas nas equações (4 e 5), são obtidas recursivamente ao se empregar

F (y|vvv) =
∂Cy,vj |vvv−j

(F (y|vvv−j), F (vj |vvv−j)
∂F (vj |vvv−j)

. (6)

Quando vvv é escalar e v = u2 e y = u1 com u1, u2 ∼ U [0, 1], temos

w = h(u1, u2; θ12) = F1|2(u1|u2) =
∂C12(u1, u2; θ12)

∂u2
. (7)

Esta equação (7) é denominada h-function. Nesta, θ12 representa o conjunto de parâmetros
da cópula bivariada.

Como mencionado anteriormente, este arcabouço matemático também possui grande uti-
lidade para representar a dependência serial presente dentro de uma série temporal. [Joe, 2014]
apresenta como cópulas podem ser empregadas para generalizar alguns modelos Markovianos de
ordem p. Com isso, estas extensões são modelos mais flexı́veis do que os tradicionais modelos line-
ares autorregressivos, pois incorporam qualquer tipo de dependência. Sob certas condições, se assu-
mirmos que Y = {Y1, ..., YT } é uma série temporal univariada, um processo Markoviano de ordem
1 pode ser representado pela cópula bivariada Ct,t−1(F (yt), F (yt−1)). Considerando ut = F (yt),
um processo Markoviano de ordem 3 é expresso pela cópula Ct,t−1,t−2,t−3(ut, ut−1, ut−2, ut−3).

A construção pair-cópula pode ser organizada através de um modelo gráfico proposto por
Bedford e Cooke [2001] e Bedford e Cooke [2002]. Este consiste em um conjunto de árvores
V = (T1, . . . , Td−1) que respeitam as seguintes condições: (i) T1 é uma árvore com o conjunto de
vértices N1 = {1, . . . , d} e conjunto de arestas E1; (ii) Para ` = 2, . . . , d − 1, T` é uma árvore
cujo os vértices são N` = E`−1 e as arestas são E`; (iii) Para ` = 2, . . . , d − 1, e {a, b} ∈ Ei
onde a = {a1, a2} e b = {b1, b2}, a condição #(a ∩ b) = 1 deve ser satisfeita (condição de
proximidade). Esta última assegura que se dois vértices estão conectados por uma aresta em T`,
` > 2, as correspondentes arestas em T`−1 devem compartilhar um vértice em comum. A Figura 1
representa graficamente uma representação de um processo Markoviano de ordem 2. Esta estrutura
é denominada D-vine, uma vez que cada vértice em T1 possui grau no máximo igual a dois. Para
mais detalhes, veja [Mai e Scherer, 2012].
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T1 : ut ut−1 ut−2
ct,t−1(ut, ut−1) ct−1,t−2(ut−1, ut−2)

T2 : ut, ut−1 ut−1, ut−2
ct,t−2|t−1(ut|t−1, ut−2|t−1)

Figura 1: Exemplo de uma D-vine representando um processo Markoviano de ordem 2.

3. Descrição da metodologia
A metodologia empregada para a simulação de cenários mensais de vazões consiste em

estimar para cada mês uma D-vine. Nesta, tanto a dimensão quanto as cópulas bivariadas variam
de acordo com os meses. Com isso, estaremos construindo modelos autorregressivos não lineares
com diferentes ordens para cada mês. Esta metodologia pode ser entendida como uma versão não
linear dos tradicionais modelos autorregressivos periódicos (PAR(p)).

Formalmente, temos

Fm(yt(a,m)−d+1, ..., yt(a,m)−1, yt(a,m)) = Cmt,...,t−d+1(ut(a,m)−d+1, ..., ut(a,m)−1, ut(a,m)), (8)

onde ı́ndice temporal de yt, t = 1, ..., T , é reescrito como t = t(a,m) = (a − 1)12 + m. Neste
caso a = 1, ..., T/12 representa os anos e m = 1, ..., 12, denota os meses. Além disso, ut(a,m) =
Fm(yt(a,m)) e ut(a,m)−i = Fm−i(yt(a,m)−i).

3.1. Identificação da ordem das cópulas D-vine mensais
Para a identificação da ordem, [Pereira e Veiga, 2017] sugeriram um procedimento ite-

rativo em conjunto com o teste de independência assintótico (veja [Genest e Favre, 2007]). Este
pode ser descrito da seguinte maneira.

Para cada perı́odo, inicia-se com uma cópula bivariada. Na sequência, estima-se uma
cópula tridimensional e verifica-se se a cópula condicional Ct−2,t|t−1 é uma cópula produto (inde-
pendência). Caso isto seja verdadeiro, utiliza-se a dimensão igual a 2. Caso contrário, aumenta-se
a dimensão para 4. Novamente, testa-se se a cópula condicional de Ct−3,t|t−1,t−2 é uma cópula de
independência ou não. Se existirem evidências de que Ct−3,t|t−1,t−2 não é uma cópula produto,
elege-se a dimensão igual à 4. Por outro lado, se Ct−3,t|t−1,t−2 é uma cópula de independência,
reduzimos a dimensão para 3. Essa ideia é repetida até que a ordem máxima considerada seja
alcançada.

Em termos práticos, o objetivo é analisar se a associação entre ut−d+1 e ut, excluı́do
todos os efeitos intermediários é relevante ou não. Então, se ut−d+1 não possui associação com ut,
consideramos que a dimensão t−d+1 não traz informação adicional para representar a dependência
temporal.

3.2. Simulação de cenários de vazões
A simulação de novas observações a partir de uma cópula vine é realizada através de

um procedimento iterativo baseado nas cópulas condicionais inversas. Para simplificar a notação,
consideremos que t pertence ao mês m. Assim, no caso bidimensional, a simulação da variável ut
condicionada à ut−1 é dada por ut = C−1t|t−1(w|ut−1), onde w ∼ U(0, 1). Dessa maneira, podemos
simular quantas observações desejarmos apenas sorteando novos valores de w de uma uniforme
padrão. No caso tridimensional, a variável ut condicionada aos valores passados de ut−1 e ut−2 é
dada por ut = C−1t|t−1,t−2(w|ut−1, ut−2). No caso d-dimensional, temos

ut := C−1t|t−1,t−2,...,t−d+1(w|ut−1, ut−2, . . . , ut−d+1). (9)

As cópulas condicionais e as cópulas condicionais inversas são obtidas em termos de
cópulas bivariadas ao se iterar as equações (6) e (7). Mais detalhes podem ser encontrados em
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[Mai e Scherer, 2012]. Além disso, as variáveis simuladas ut ∼ U(0, 1) devem ser transformadas
para escala original através da função de distribuição acumulada inversa apropriada, ou seja, yt =
F−1(ut).

4. Estudo de caso
A metodologia apresentada foi testada nas séries de vazões mensais (m3/s) de 2 usinas

hidrelétricas localizadas na região Sul do Brasil. Estas são as usinas de Quebra-Queixo e Garibaldi.
Os dados foram obtidos junto ao Operador Nacional do Sistema (ONS) e estão disponı́veis em seu
site oficial [ONS, 2017]. Estas séries possuem inı́cio em janeiro de 1931 e término em dezembro
de 2015, totalizando 85 anos completos.

Na abordagem via cópulas, o primeiro passo é transformar as variáveis originais (vazões
mensais - (m3/s)) em dados cópula, ou seja, dados que são uniformemente distribuı́dos. Para esta
tarefa, utiliza-se a transformada integral de probabilidade (u = F (y) ∼ U(0, 1)).

Após uma análise, optou-se pela distribuição gama como distribuição marginal. Assim,
para cada mês de cada uma das 2 usinas, uma distribuição gama foi estimada. No total, estimou-se
24 distribuições marginais. A função densidade de probabilidade gama é dada por

f(y|α, β) =
1

βαΓ(α)
yα−1e−y/β (10)

onde y ≥ 0, α > 0 é o parâmetro de forma e β > 0 é o parâmetro de escala. Vale lembrar que
existe a possibilidade de se empregar diferentes distribuições para os diferentes meses. A escolha
das distribuições marginais ocorre de modo independente e livre.

Inserindo os ı́ndices m = 1, ..., 12, para representarem os meses e s = 1, 2, para denotar
a usinas, os dados cópula são obtidos através da transformada integral de probabilidade,

ûst(r,m) = Fm,s(yst(r,m)|α̂
m,s, β̂m,s) (11)

onde Fm,s é a função de distribuição acumulada gama.
Para verificar se os dados transformados seguem realmente uma uniforme padrão empregou-

se o teste de Anderson-Darling. A Figura 2 apresenta os p-valores de cada mês para as 2 usinas.
A linha preta representa o nı́vel de significância de 5%. Valores acima desse nı́vel indicam que a
hipótese de que os dados transformados seguem uma distribuição uniforme padrão não pode ser
rejeitada. Como isso, pode-se afirmar que a distribuição gama é uma escolha razoável para as
distribuições marginais.

p−
va

lo
r

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

Jan. Mar. Mai. Jul. Set. Nov.

(a) Quebra-Queixo

p−
va

lo
r

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

Jan. Mar. Mai. Jul. Set. Nov.

(b) Garibaldi

Figura 2: P-valores mensais do teste de Anderson-Darling.

Uma vez transformados os dados originais em uniformes, o próximo passo é estimar as
cópulas D-vine periódicas. Como cópulas candidatas, utilizou-se as cópulas de independência (I),
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Gaussiana (N), t-Student (S-t), Gumbel (G), Clayton (C) e Frank (F). Empregou-se o BIC (Bayesian
Information Criterion) como critério de seleção. Todos os códigos foram implementados em R com
suporte do pacote VineCopula [Schepsmeier et al., 2015].

A Tabela 1 apresenta as cópulas bivariadas selecionadas. Como pode ser observado a
cópula Clayton ocorre com maior frequência. Esta é uma cópula assimétrica e que possui ı́ndice de
cauda inferior diferente de zero. Em termos práticos, isto indica que vazões baixas provavelmente
serão acompanhadas de vazões baixas. O mesmo não pode ser afirmado para valores altos das
vazões, pois esta cópula possui ı́ndice de cauda superior igual a zero. Com relação as cópulas
Gaussiana e Frank, estas são cópulas simétricas e possuem ı́ndices de cauda superior e inferior
iguais a zero.

Tabela 1: Número de cópulas selecionadas.
I N S-t C G F

Quebra-queixo 4 2 0 9 0 2
Garibaldi 0 1 0 10 0 2

A Tabela 2 apresenta as ordens selecionadas para os meses. Como pode ser observado,
as cópulas bidimensionais são predominantes. Vale lembrar que cópulas D-vine d-dimensionais
representam processos Markovianos de ordem d−1. Por exemplo, uma cópula trivariada representa
um processo autorregressivo de ordem 2.

Tabela 2: Dimensões selecionadas para os meses.
Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez.

Quebra-queixo 2 2 2 4 2 2 2 2 2 4 3 2
Garibaldi 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2 2 2

4.1. Simulação dos cenários
Neste momento apresentamos os cenários simulados e os avaliamos. No total, para cada

usina, simulou-se 200 cenários de 60 meses. O último ano histórico foi utilizado para inicializar o
procedimento de simulação.

A Figura 3 apresenta todos os 200 cenários simulados (linhas cinza) assim como suas
médias mensais (linha azul) e as médias mensais históricas (linha vermelha). Pode-se observar
claramente que a média dos cenários praticamente se sobrepõe a média histórica.

Para a análise dos cenários, empregamos um conjunto de 3 testes estatı́sticos. Estes fo-
ram o teste-T, o teste de Levene e o teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S). As variáveis de interesse
são respectivamente as médias mensais, as variâncias mensais e a distribuição de cada perı́odo.
Em cada um dos 60 meses simulados, verificamos se estas eram estatisticamente iguais ao corres-
pondente mês histórico. Por exemplo, testamos se a média do primeiro mês simulado era igual a
média histórica de janeiro. Em cada usina, estes testes são realizados para cada um dos 60 meses
simulados.

A Figura 4 resume os três testes estatı́sticos em cada uma das usinas analisadas. As
barras representam os p-valores de cada teste para cada um dos 60 meses simulados. A linha preta
ilustra o nı́vel de significância de 5%. P-valores maiores indicam que a hipótese nula não pode ser
rejeitada. Em termos práticos, estes resultados apontam que a metodologia empregada é capaz de
simular cenários que replicam as caracterı́sticas originais observadas na série temporal. As taxas de
aprovação para os cenários da usina de Quebra-Queixo foram 100%, 99% e 100% para o teste-t, o
teste de Levene e o teste K-S respectivamente. Para a usina de Garibaldi, os percentuais foram de
99%, 100% e 95% .
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Figura 3: Cenários simulados.
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Figura 4: Análise dos cenários: Teste-t, Levene e Kolmogorov-Smirnov.

Por fim, realizamos uma análise da estrutura de dependência dos cenários simulados. O
objetivo é averiguar se estes preservam a dependência temporal observada nas séries históricas.
Para cada usina, simulou-se 200 cenários de 100 anos. Para cada cenário, calculamos as defasagens
(lags) de cada modelo mensal e os armazenamos. Por fim, computamos as defasagens médias dessas
simulações. As Figuras 5 e 6 apresentam as defasagens 1, 2, 3, 4 e 5 (real e simulado) para cada
um dos 12 modelos mensais de cada usina. Como pode ser observado, em praticamente todos os
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meses, a média simulada é próxima dos valores históricos. Isto indica que a abordagem periódica
com base em cópulas captura corretamente a dependência temporal periódica. Vale lembrar que
neste momento, utilizamos o τ de Kendall como medida de associação e não a autocorrelação,
tradicionalmente empregada para análise de modelos lineares. Isto ocorre pois o τ de Kendall é uma
medida de dependência mais abrangente que a correlação. Mais detalhes sobre suas propriedades e
vantagens podem ser encontradas em [McNeil et al., 2010].
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Figura 5: Comparação da auto-dependência de defasagem (lags) 1, 2, 3, 4 e 5 para os cenários da usina de
Quebra-Queixo.

5. Conclusão
É de conhecimento comum que as vazões da região Sul do Brasil geralmente possuem

grandes desafios para a modelagem. Assim este trabalho teve como objetivo avaliar uma metodo-
logia sofisticada baseada em cópulas D-vine proposta por [Pereira e Veiga, 2017] nas séries de
vazões mensais de duas usinas hidrelétricas localizadas na região Sul do Brasil.

Até recentemente, os trabalhos para simulação de cenários de vazões baseados em cópulas
consideraram apenas a auto-dependência de lag 1. Dessa forma, a principal vantagem da meto-
dologia empregada é sua capacidade de modelar adequadamente estruturas temporais de ordens
superiores.
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Figura 6: Comparação da auto-dependência de defasagem (lags) 1, 2, 3, 4 e 5 para os cenários da usina de
Garibaldi.

Além disso, dentre outras caracterı́sticas gerais do modelo destacam-se: (i) A possibi-
lidade de se modelar qualquer tipo de associação entre instantes de tempo (efeitos lineares e não
lineares, por exemplo); (ii) O comportamento marginal é modelado independentemente da estru-
tura de dependência temporal; (iii) A flexibilidade para se escolher as distribuições marginais, per-
mitindo que caraterı́sticas tradicionalmente observadas em dados hidrológicos como assimetria e
curtose possam ser adequadamente representadas. (iv) Os cenários simulados serão sempre válidos
(positivos). Para isto basta que as distribuições marginais possuam suporte positivo.

Para as distribuições marginais, optou-se pela distribuição gama. Esta escolha se mostrou
adequada uma vez que as variáveis transformadas seguiam aproximadamente uma uniforme padrão.
Tal escolha também foi corroborada pelo teste de Anderson-Darling. Ademais, uma vez que a gama
é uma distribuição para valores positivos, com esta escolha não existe a possibilidade de se simular
cenários com valores negativos.

Em termos das cópulas selecionadas, a cópula Clayton foi a mais empregada. Isto indica
que durante a simulação, valores baixos de vazões muito provavelmente serão seguidos por vazões
baixas. A mesma afirmação não pode ser feita para vazões altas. Tal motivo é a ausência de ı́ndice
de cauda superior e a presença de ı́ndice de cauda inferior nessa cópula. Com relação a estrutura
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temporal, a maior parte das cópulas selecionadas foram cópulas bidimensionais.
Com relação aos resultados das simulações, os conjunto de testes estatı́sticos empregados

indica que o modelo é capaz de gerar cenários que respeitam caracterı́sticas observadas nas séries
originais, i.e., média, variância e forma das distribuições mensais. Um segundo estudo de simulação
indicou que tais cenários também respeitam as estruturas de dependência temporal existentes nas
séries históricas.
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