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RESUMO 
 

A modelagem de grandes sistemas hídricos mostra-se desafiadora à medida que se aumentam a complexidade e o 

número de variáveis envolvidas. O caminho comumente encontrado é empregar simplificações como, por exemplo, agregação 

de reservatórios que operam em uma mesma região. No entanto, estas simplificações podem omitir características importantes 

do sistema, tornando-o pouco flexível e colocando em risco a confiabilidade dos resultados. No presente artigo, apresenta-se 

um método alternativo para modelagem de séries de vazões, baseado em formulação autorregressiva com médias móveis con-

temporânea (CARMA). O modelo é aplicado com sucesso às vazões mensais das 146 usinas hidrelétricas que compõem o 

Sistema Interligado Nacional, sendo capaz de reproduzir estatísticas de curto e longo termos, além de preservar as correlações 

espaciais entre as usinas. Ademais, propõe-se a redução do número de séries sintéticas geradas pelo modelo estocástico apli-

cando-se uma técnica híbrida de classificação de séries e amostragem estratificada não equiprovável. A intenção é viabilizar o 

uso das séries sintéticas geradas em estudos que exijam maior processamento computacional. Mostra-se que é possível reduzir 

o número de cenários sintéticos sem distorcer a distribuição de probabilidades obtidas com o modelo estocástico. 

 
Palavras-Chave: modelo contemporâneo, séries sintéticas mensais, grandes sistemas hídricos, amostragem. 

 

INTRODUÇÃO 
 
 

Modelos estocásticos para geração de séries 
sintéticas de vazões tiveram uso crescente a partir do 
momento em que se percebeu que a série histórica 
sozinha era insuficiente para o planejamento apro-
priado de sistemas de recursos hídricos (JACKSON, 
1975). Desde os estudos pioneiros de Thomas & 
Fiering (1962) e Matalas (1967), diversas técnicas de 
geração foram desenvolvidas e aplicadas a séries de 
vazões de diferentes escalas temporais. Em comum, 
a grande maioria se baseia em métodos clássicos do 
tipo Box & Jenkins (ou modelos ARIMA, BOX et al., 

1994), a fim de modelar apropriadamente a estrutu-
ra de correlações inerente às afluências de um rio. 
Encontram-se também modelos baseados em redes 
neurais artificiais (CAN et al., 2012), inferência fuzzy 
(LUNA et al., 2011), wavelets (WANG et al., 2010; 
NIU et al., 2013) e outros métodos não paramétricos 

(SALAS & LEE, 2010; HAO & SINGH, 2011). 
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Em se tratando de séries mensais, a sazona-
lidade é um elemento extra de grande importância 
a ser considerado. Para tanto, a geração pode ser 
feita utilizando modelos do tipo PARMA ou SARI-
MA, que contam com um grupo de parâmetros es-
pecíficos para representação da sazonalidade 
(MONDAL & WASIMI, 2006; HALTINER & SALAS, 
1988; RASMUSSEN et al., 1996; ŞEN, 1978; LUNGU 

& SEFE, 1991). Alternativamente, podem-se gerar 
séries anuais e submetê-las a métodos de desagrega-
ção (VALENCIA & SCHAAKE, 1973; MEJIA & 
ROUSSELLE, 1976; STEDINGER et al., 1985; PE-
REIRA et al., 1984; MAHEEPALA & PERERA, 1996; 

GUIMARÃES & SANTOS, 2011; SILVA & PORTE-
LA, 2013). Independentemente da técnica escolhi-
da, o uso dos modelos Box & Jenkins possui eficiên-
cia comprovada na modelagem de vazões mensais 
(CASTELLANO-MÉNDEZ et al., 2004). 

O procedimento iterativo identificação-
estimação-validação proposto por Box & Jenkins 
(BOX et al., 1994) para ajuste de modelos ARIMA é 

amplamente difundido na literatura especializada. 
Entretanto, particularidades de cada estudo, princi-
palmente em relação às suas dimensões, podem 
fazer com que esse procedimento se torne moroso 
(embora não menos eficiente). Cita-se como exem-
plo o Sistema Interligado Nacional (SIN), no qual 
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em torno de 85% da energia provém de usinas hi-
drelétricas. Pode-se dizer que a geração de energia 
brasileira está sujeita às variações sazonais de dife-
rentes regiões hidrológicas, agregando elevado grau 
de incerteza ao planejamento do sistema e, conse-
quentemente, justificando seu estudo. 

Na intenção de contornar o problema da 
dimensão e complexidade do SIN, o planejamento 
de médio-longo prazo (horizonte de 60 meses) é 
feito através de uma técnica de agregação de reser-
vatórios (ARVANITIDIS & ROSING, 1970; CRUZ JR. 
& SOARES, 1996), na qual usinas instaladas em uma 
mesma região hidrológica são representadas por um 
reservatório equivalente de energia (CEPEL, 1999; 
SOUZA, et al., 2012). Dessa forma, considera-se o 

SIN constituído por quatro subsistemas: Sudes-
te/Centro Oeste, Sul, Nordeste e Norte. As vazões 
mensais às usinas são também agregadas e tratadas 
como energias naturais afluentes através de um mo-
delo do tipo PAR (SOUZA et al., 2012). 

Entende-se que a agregação em sistemas 
equivalentes é uma simplificação necessária a certos 
sistemas para tornar viável seu planejamento, con-
tudo omite características individuais das usinas e 
peculiaridades hidrológicas das bacias nas quais elas 
operam. Como solução alternativa, propõe-se neste 
artigo a modelagem individual das vazões mensais 
afluentes às usinas do SIN através da formulação 
CARMA, ou autorregressiva com médias móveis 
contemporânea (SALAS et al., 1980; CAMACHO et 

al., 1987b; HIPEL & MCLEOD, 1994). Para manter 

a parcimônia do modelo, a sazonalidade e estacio-
nariedade estatística das séries são tratadas à parte.  

Adicionalmente, propõe-se um método para 
amostragem de séries hidrológicas sintéticas geradas 
através do modelo estocástico, na intenção de redu-
zir o número total de cenários em estudos que exi-
jam grande processamento computacional. Esta 
amostragem é realizada em duas etapas: (i) classifi-
cação das matrizes de séries sintéticas de acordo 
com um critério de similaridade com a matriz de 
séries históricas e (ii) seleção das séries de forma 
que a amostra final contenha elementos de diferen-
tes probabilidades de ocorrência na população, 
garantindo assim representatividade de eventos 
hidrológicos diversos. 

O restante do artigo está organizado da se-
guinte forma: o próximo item e seus subitens des-
crevem o modelo utilizado para gerar as séries, bem 
como a técnica de amostragem proposta. Na se-
quencia é apresentada uma descrição sucinta do 
sistema utilizado e suas características hidrológicas, 
seguido dos resultados e da conclusão do artigo. 
 

MATERIAIS E MÉTODOS 
 
 
Descrição do modelo de geração 

 
A geração dos cenários sintéticos mensais de 

vazão se deu através de um modelo estocástico line-
ar, não periódico, multivariado do tipo CARMA, ou 
autorregressivo com médias móveis contemporâneo. 

Sejam os vetores ࢆ௧ ൌ ሺܼ௧ଵ, ܼ௧ଶ, … , ܼ௧௞ሻ′ e ࢇ௧ ൌ
ሺܽ௧ଵ, ܽ௧ଶ, … , ܽ௧௞ሻ′, definidos para ݇ séries temporais 

no tempo ݐ. O modelo CARMA(p,q) é dado, generi-
camente, pela equação (1): 
 

࣐௜ሺBሻࢆ௧௜ ൌ ,௧௜ࢇ௜ሺBሻࣂ ݅ ൌ 1,2, … , ݇ (1) 
 

onde ࣐௜ é o i-ésimo operador AR de ordem ݌ 

݌) ൌ max	ሺ݌ଵ, … ,  :(௞ሻ݌
 

࣐௜ሺܤሻ ൌ 1 െ ࣐௜ଵܤ െ ࣐௜ଶܤଶ െ⋯െ࣐௜௣ܤ௣ 

 

Da mesma forma, ࣂ௜ é o i-ésimo operador MA de 

ordem ݍ) ݍ ൌ max	ሺݍଵ, … ,  :(௞ሻݍ

 

ሻܤ௜ሺࣂ ൌ 1 െ ܤ௜ଵࣂ െ ଶܤ௜ଶࣂ െ ⋯െ  ௤ܤ௜௣ࣂ

 

-é o operador de defasagem do modelo. Para res ܤ
peitar as condições de invertibilidade e estacionari-

edade da formulação (Box et al., 1994), ࣐௜ሺܤሻ ൌ 0 e 

ሻܤ௜ሺࣂ ൌ 0 devem permanecer fora do círculo unitá-
rio. Por fim, assume-se o vetor de resíduos indepen-

dentes e normalmente distribuídos ࢇ௧~ܰܦܫሺ૙, ∆ሻ, 
sendo ∆ a matriz de variância-covariância de ࢇ௧. 
A principal diferença da formulação CARMA para 
um modelo ARMA multivariado tradicional reside 
no fato de que as matrizes de parâmetros do modelo 
contemporâneo são diagonais. Assim, ele respeita, 
além das estatísticas básicas, as autocorrelações indi-
viduais de cada série histórica. A correlação espacial 
é preservada sucintamente (lag zero) através do 

vetor de resíduos, modelado a partir da equação (2): 
 

௧ࢇ ൌ ௜ࢿࢫ (2) 
 

onde ࢿ௜ é um vetor de variáveis aleatórias indepen-

dentes e identicamente distribuídas ࢿ௜~ܦܫܫሺ૙,  ࢫ	 ሻ eࡵ

é uma matriz-parâmetro de tamanho ݇ x ݇.  
Camacho et al. (1987a) oferecem detalha-

mento teórico do modelo CARMA para o caso biva-
riado. Os mesmos autores estendem o estudo para o 
caso geral CARMA(p,q), descrevendo de forma 
minuciosa suas propriedades estatísticas (CAMA-
CHO et al., 1987b). O modelo contemporâneo é 
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tratado também em Hipel & McLeod (1994) e Salas 
et al. (1980). Aplicações práticas em hidrologia po-

dem ser conferidas nos trabalhos de Haltiner & 
Salas (1988), Rasmussen et al. (1996), Wang (2008) 
e Stedinger et al. (1985). Neste último, em particu-

lar, os autores comparam o modelo CARMA com 
uma tradicional formulação multivariada ARMA, 
ambos de primeira ordem, concluindo que a per-
formance dos dois não apresentou diferenças signi-
ficativas. 

Para o ajuste do modelo, aplicou-se trans-
formação logarítmica às séries de vazões, suficientes 
para estabilizar suas variâncias e aproximá-las de 
uma distribuição gaussiana (KELMAN et al., 1987). 

Ademais, a sazonalidade das séries foi removida 
através de padronização individual por média e 
desvio padrão (HIPEL & MCLEOD, 1994). Como 
mencionado anteriormente, esse procedimento foi 
empregado em detrimento do uso de um modelo 
periódico na intenção de manter o modelo final 
parcimonioso.  
 
Identificação do modelo 

 
A técnica mais tradicional de se identificar 

um modelo estocástico linear é através da compara-
ção gráfica entre as funções de autocorrelação 
(FAC) e de autocorrelação parcial (FACP). É sabido, 
entretanto, que esse método pode se tornar subjeti-
vo quando a série apresenta indícios das porções AR 
e MA conjuntas em sua estrutura. Ademais, Souza et 
al. (2012) mostram que imprecisões na determina-

ção de intervalos de confiança das FAC e FACP po-
dem levar à superestimação da ordem do modelo. 

Para contornar esses problemas, podem ser 
empregados os chamados Critérios de Informação, 
que são funções matemáticas estruturadas de forma 
a confrontar o ajuste oferecido pelo modelo com o 
número de parâmetros utilizado por ele. Os Crité-
rios de Informação de Akaike (AIC — AKAIKE, 1974) 
e Bayesiano (BIC — SCHWARTZ, 1978) são os mais 
difundidos na literatura especializada. Na compara-
ção entre eles, estudos mostraram que o BIC forne-
ce estimadores consistentes, em detrimento do AIC 
(HANNAN, 1980; BERAN et al., 1998). Outros auto-

res ressaltam, ainda, que o AIC tende a superestimar 
a ordem de modelos predominantemente autorre-
gressivos (SHITTU & ASEMOTA, 2009). Por esse 
motivo, adotou-se o Critério BIC como padrão para 
a decisão. Matematicamente, o BIC é definido atra-
vés da equação (3): 
 

ܥܫܤ ൌ െ2 ln ሻݎሺܮ ൅ ln  (3) ݎ݊

onde ܮሺݎሻ é a função de verossimilhança para ݎ 

parâmetros e ݊ é o número de elementos da série. A 
equação (3) é aplicada para todos os modelos can-
didatos e a formulação escolhida é a que apresentar 
o mínimo BIC. Para o presente trabalho, cinco mo-
delos foram testados para cada série: CAR(1), 
CAR(2), CARMA(1,1), CARMA(2,1) e CARMA(2,2). 
A restrição de ordem máxima dois se deu por ela ser 
suficiente para o ajuste de modelos lineares a séries 
estacionárias (BOX et al., 1994). 

 
Estimação dos parâmetros do modelo 

 
Ao utilizar matrizes diagonais de parâmetros 

para as porções AR e MA, o modelo contemporâneo 
permite que sejam estimados parâmetros de forma 
isolada para cada série. Dessa maneira, aplicou-se o 
método da máxima verossimilhança de forma indi-
vidual a cada usina, na forma mostrada pelas equa-
ções (4): 
 

ݔܽ݉ ቈln ,ሺ࣐ܮ ሻࣂ ൌ െ݊ ln σ௔ଶ െ
ܵሺ࣐, ሻࣂ

2σ௔ଶ
቉ (4) 

s.a. 
 

െ1 ൑ ࣐ ൑ 1 (4a) 
 

െ1 ൑ ࣂ ൑ 1 (4b) 
 

onde σ௔ଶ  é a variância da série de resíduos e ܵሺ࣐,  ሻࣂ
é a função soma dos quadrados dos resíduos. A e-
quação (4) é a função de log-verossimilhança tal 
qual definida em Box et al. (1994). As restrições (4a) 

e (4b) são impostas aos parâmetros para que sejam 
respeitadas as condições de estacionariedade de 
invertibilidade do modelo. Aplicou-se otimização 
através de Pontos Interiores (BYRD et al., 2000) uti-

lizando estimativas amostrais como valores iniciais 

para ࣐ e ࣂ. 
A geração do campo especial correlaciona-

do é feita através da matriz-parâmetro ࢫ, mostrada 

na equação (2). Para tanto, pode-se estimá-la bus-
cando solução para a equação (5): 
 

′ࢫࢫ ൌ ࡹ (5) 
 

De acordo com Salas et al. (1980) qualquer 

solução que satisfaça a equação (5) é uma solução 
válida. No presente estudo, primeiramente estimou-

se a matriz ࡹ substituindo-a pela matriz de correla-
ções cruzadas dos resíduos (MATALAS, 1967). Na 
sequência, aplicou-se a decomposição de Cholesky 

sobre ࡹ, resultando na matriz triangular ࢫ. Ressalta-
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se que este procedimento é válido somente para 

matrizes ࡹ positivo-definidas. Caso essa condição 

não seja atendida, recomenda-se consulta ao estudo 
de Kuczera (1987). 
 
Validação do modelo 

 
Seguindo recomendações de Haltiner & Sa-

las (1988), o modelo foi validado em três etapas: (i) 
validação teórica, (ii) validação de estatísticas de 
curto termo e (iii) validação de estatísticas de longo 
termo. A primeira etapa se refere às propriedades 
dos resíduos obtidos com o modelo ajustado. Foram 
feitas inferências acerca dos pressupostos adotados 
para os resíduos na teoria de Box & Jenkins: inde-
pendência temporal e espacial, homocedasticidade 
e distribuição aproximadamente normal.  

A segunda e terceira etapas tratam de verifi-
cações comparativas entre as séries históricas e sinté-
ticas geradas. Na segunda, a intenção é somente 
validar a implementação computacional do método, 
pois estes valores foram utilizados na construção e 
estimação do modelo. Determinaram-se médias, 
variâncias, coeficientes de assimetria, autocorrela-
ções de lags 1 e 2 e a matriz de correlações espaciais. 

Para a terceira etapa, os indicadores esco-
lhidos estão fortemente relacionados com as épocas 
de estiagens e acumulação de água em reservatórios. 
Para avaliar os períodos secos, a análise se baseou na 
teoria das corridas (Haltiner & Salas, 1988), na qual 
são contados quantos elementos em sequência estão 
abaixo de um valor de corte. Cada conjunto de ele-
mentos com essa característica é chamado de corri-

da. Sendo ܴ o total de corridas observado em uma 
determinada série, os seguintes dados (equações         
(6) a       (9)) podem ser calculados: 
 

݈ ̅ ൌ
1
ܴ
෍݈௜

ோ

௜ୀଵ

 
        (6) 
 

 

݈௠௔௫ ൌ ,ሺ݈ଵݔܽ݉ ݈ଶ, … , ݈ோሻ 
      (7) 

 

തܳ ൌ
1
ܴ
෍ܳ௜

ெ

௜ୀଵ

 
        (8) 

 

ܳ௠௔௫ ൌ ,ሺܳଵݔܽ݉ ܳଶ,… , ܳோሻ 
      (9) 

 

onde ݈ ̅é a média da duração das corridas, ݈௜ é a du-

ração da i-ésima corrida da série, ݈௠௔௫ é a máxima 

duração de uma corrida, തܳ é a afluência média por 

corrida e ܳ௠௔௫ é a afluência máxima acumulada de 

uma corrida. Considerou-se a média de longo termo 
de cada usina como valor de corte. 

No caso dos períodos de cheia, utilizou-se o 
conceito de máximo déficit acumulado para um 

dado nível de regularização ߜ. A determinação dos 

déficits é feita de acordo com a equação      (10): 
 

௧ܦ ൌ ݔܽ݉ ൜
0

௧ିଵܦ െ ܼ௧ ൅  (10)      ܼ̅ߜ

 

onde ܦ௧ é o déficit acumulado no tempo ݐ	 
ݐ) ൌ 1, 2, … , ݊), ܼ௧ é a afluência no tempo ݐ e ܼ̅ é a 
média de longo termo da série. O máximo déficit 

acumulado é calculado através de ܦ௠௔௫ ൌ  .௧ሻܦሺݔܽ݉
O nível de regularização utilizado foi de 80%. 
 
Amostragem das séries sintéticas 

 
A utilização de técnicas de amostragem esta-

tística encontra aplicação em estudos nos quais se 
necessitam informações de uma população, mas não 
se dispõe de recursos suficientes para realizar infe-
rências sobre todos os dados. No contexto do pre-
sente trabalho, os recursos são associados ao tempo 
computacional gasto por modelos que farão uso das 
séries sintéticas.  

Para a diminuição do número dos cenários 
sintéticos gerados, duas considerações foram feitas: 
(i) o modelo de geração é multivariado, fazendo 
com que a amostragem individual prejudique a cor-
relação espacial entre as usinas e (ii) entende-se que 
existem diversos eventos hidrológicos, com diferen-
tes probabilidades de ocorrência, estimulando o 
emprego de técnicas de amostragem não equiprová-
vel. 

Dessa maneira, optou-se, numa primeira e-
tapa, por trabalhar com as similaridades entre as 
matrizes de séries sintéticas e a matriz de séries his-
tóricas a partir da determinação de distâncias de 
Mahalanobis (DE MAESSCHALCK et al., 2000). Sua 

formulação é mostrada na equação (11): 
 

݀ሺ࢞, ࢟ሻ ൌ ඥሺഥ࢞ െ ഥ࢟ሻᇱ઱ିଵሺഥ࢞ െ ഥ࢟ሻ (11) 

 

onde ઱ିଵ é a inversa da matriz de covariâncias, ഥ࢞ e ഥ࢟ 

são os vetores de médias das séries histórica e sinté-
tica, respectivamente. Por considerar a matriz de 
covariâncias, a distância de Mahalanobis garante 
que as relações entre usinas sejam preservadas.  

Em hidrologia, poucos foram os estudos que 
fizeram uso dessa métrica, podendo-se citar o traba-
lho de Corduas (2011), no qual foi utilizada a dis-
tância de Mahalanobis entre os  coeficientes  harmô- 
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Figura 1 - Usinas utilizadas no estudo e histogramas de vazões médias mensais para algumas regiões 

 
 
nicos da regressão que definiu a sazonalidade de 
séries de vazões de rios americanos, na intenção de 
classificá-las. No presente estudo, a lógica envolvida 
no método foi obter um ranque das séries sintéticas 
de acordo com sua semelhança com a série históri-
ca. Quanto menor o valor da distância de Mahala-
nobis, mais próxima da série histórica é a série sinté-
tica. 

Na sequência, aplicou-se a técnica de amos-
tragem estratificada tradicional, adotando cinco 
estratos como padrão. Para determinar o tamanho 
global da amostra (equivalente à soma do número 
de elementos em cada estrato), aplicou-se a equação 
(12), deduzida para calcular o tamanho da amostra 
na intenção de estimar a média de uma população 
finita (COCHRAN, 1977): 
 

݊ ൌ
Zఈଶߪଶܰ

݀ଶሺܰ െ 1ሻ ൅ Zఈଶߪଶ
 (12) 

 

onde ܼఈ é a abcissa normal padrão para nível de 

significância ߪ ,ߙଶ é a variância populacional, ܰ é o 

tamanho da população (número de séries geradas) 

e ݀ é o erro amostral esperado. Adotou-se como 

nível de significância 95%, enquanto que para o 
erro amostral foi considerado 2% do valor médio 
populacional, equivalente à média das médias das 
séries sintéticas de cada usina. 
 
 

DESCRIÇÃO DA ÁREA DE ESTUDO 
 
 

O modelo CARMA foi aplicado a um con-
junto de 146 séries de afluências às usinas hidrelétri-
cas pertinentes ao SIN (referência: dez./2007). A 
Figura 1 exibe a distribuição das usinas sobre o terri-
tório brasileiro, juntamente com os histogramas de 
vazões médias mensais para oito regiões distintas. As 
divisões no mapa se referem aos subsistemas que 
constituem o SIN: as regiões 1 e 2 se localizam no 
subsistema Norte, a região 3 no subsistema Nordes-
te, as áreas 4 a 6 representam o subsistema Sudes-
te/Centro-Oeste e as regiões 7 e 8 se localizam no 
subsistema Sul. 
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Uma simples análise nos histogramas permi-
te notar a diversidade do comportamento hidrológi-
co existente do território brasileiro. Séries com sa-
zonalidade bem definida no norte do país contras-
tam com distribuições mais regulares na região sul. 
As variações são percebidas também em regiões 
localizadas dentro de um mesmo subsistema, como 
no caso do primeiro quarto do ano nas áreas 4 a 6. 
Ao utilizar técnicas de geração que consideram a-
gregação de reservatórios, por exemplo, essas dife-
renças são ignoradas. É justamente nesse ponto que 
a modelagem individual se torna atrativa. 

As séries históricas de vazões mensais foram 
coletadas do Operador Nacional do Sistema Elétrico 
(ONS), limitando-se ao período entre jan./1931 e 
dez./2007 (total de 924 meses) para todas as usinas. 
Os registros se referem às afluências naturalizadas e 
se encontram todos consistidos e sem falhas. A única 
análise realizada sobre as séries foi no tocante à sua 
condição de estacionariedade estatística. Em con-
cordância com o propósito de utilizar um modelo 
parcimonioso para a geração dos cenários, optou-se 
por não utilizar formulações com séries diferencia-
das (modelos ARIMA), por acarretar a necessidade 
de estimação de uma carga extra de parâmetros.  

Todo o conjunto de séries foi submetido a 
cinco testes estatísticos (t-Student, Cox-Stuart, Wil-
coxon, Spearman e Mann-Kendall) para a detecção 
de variações na média e tendências. Como resulta-
do, 75 das 146 séries apresentaram indícios de não 
estacionariedade e foram submetidas a um proce-
dimento de correção. Os detalhes sobre a execução 
dos testes e correção das séries não estacionárias 
podem ser conferidos no estudo de Detzel et al. 

(2011). 
 
 

RESULTADOS E DISCUSSÕES 
 

Resultados do modelo CARMA 

 
Para validar o método utilizado, foram ge-

radas 2000 séries sintéticas para cada usina, todas 
com o mesmo comprimento da série histórica. A 
primeira fase de verificações foi referente aos resí-
duos do modelo, obtendo-se resultados positivos 
para a grande maioria dos testes. 

A Tabela1 exibe resultados comparativos das 
estatísticas de curto termo entre as séries históricas e 
as médias das séries sintéticas para oito usinas do 
estudo. Os números na primeira coluna coincidem 
com as regiões apontadas na Figura 1. Nota-se que, 
de um modo geral, as estatísticas foram muito bem 
reproduzidas pelo modelo estocástico. Imprecisões 

são observadas justamente nas usinas que operam 
em regiões nas quais a hidrologia não possui épocas 
sazonais bem definidas. 

A fim de se investigar o diferente desempe-
nho do modelo nestas regiões de hidrologia distinta, 
montaram-se os gráficos da Figura 2. Devido à limi-
tação de espaço, foram detalhadas as médias men-
sais somente para as usinas de Tucuruí, na região 
Norte e Machadinho, na região Sul. 

Percebe-se que, apesar de ter as médias 
mensais bem reproduzidas, a usina de Machadinho 
apresentou alguns desvios sutis, não observados na 
usina de Tucuruí. Os resultados para as demais usi-
nas do estudo foram semelhantes nesse aspecto, 
mostrando-se mais precisos em usinas que operam 
em regiões com sazonalidade anual bem definida. 

A Figura 3 representa de forma esquemática 
as matrizes de correlações espaciais históricas e sin-
téticas geradas pelo modelo contemporâneo. Ado-
tou-se uma escala cinza, na qual quanto mais escuro 
mais o coeficiente se aproxima da correlação perfei-
ta. A escala tem seu mínimo em -0,40, correlação 
histórica mais baixa encontrada entre as usinas do 
estudo.  

Nota-se que, mesmo com o tamanho e com-
plexidade do sistema modelado, as correlações es-
peciais foram respeitadas apropriadamente. As pe-
quenas “ilhas” de correlações elevadas, se referem às 
usinas que operam em cascata num mesmo rio. Por 
outro lado, a grande faixa de correlações negativas 
aponta o comportamento hidrológico contrário 
entre usinas localizadas no subsistema Sul e as usinas 
que operam nos demais subsistemas. Para um siste-
ma interligado como o SIN, esse comportamento é 
positivo, visto que épocas de seca com baixa capaci-
dade de geração hídrica em um subsistema podem 
ser complementadas pela geração de usinas locali-
zadas em outro subsistema. Por esse motivo, a re-
produção desta característica pelo modelo estocásti-
co é de grande importância. 

A análise das estatísticas de longo termo 
complementa a validação do modelo aqui utilizado. 
A Tabela 2 mostra estes índices para as mesmas oito 
usinas selecionadas anteriormente. Da mesma forma 
que as estatísticas de curto termo, os resultados fo-
ram bem reproduzidos pelo modelo, exceto pelo 
máximo déficit acumulado que apresentou alguns 
resultados regulares, principalmente para usinas 
com afluências de grande volume. Ainda assim, a 
análise dessas estatísticas permite diferenciar o 
comportamento hidrológico das usinas: no caso das 
corridas, por exemplo, a duração média é semelhan-
te em todas as usinas, contudo a duração máxima é 
muito maior para usinas do Sul. 
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Tabela 1 — Estatísticas de curto termo para oito usinas 

 

Região — Usina 

[Modelo] 

Tipo MLT 

(m³/s) 

D. Padrão 

(m³/s) 

Assim. Autocorr. 

lag1 

Autocorr. 

lag2 

Mínimo 

(m³/s) 

Máximo 

(m³/s) 

1 — Tucuruí 

[AR(1)] 

SH 11.003 9.241 1,10 0,81 0,44 1.269 51.539 

SS 11.019 9.276 1,13 0,82 0,45 1.200 51.891 

2 — Samuel 

[AR(1)] 

SH 352 293 0,79 0,80 0,41 16 1.339 

SS 352 294 0,78 0,81 0,41 20 1.299 

3 — Sobradinho 

[AR(1)] 

SH 2.687 1.976 1,64 0,76 0,41 506 15.676 

SS 2.693 1.998 1,68 0,79 0,46 484 14.518 

4 - Serra da Meas 

[ARMA(1,1)] 

SH 778 697 2,14 0,69 0,36 97 6.163 

SS 777 689 2,11 0,75 0,43 81 5.614 

5 - Ilha Solteira 

[ARMA(2,1)] 

SH 5.588 3.278 1,23 0,77 0,43 1.387 20.314 

SS 5.596 3.345 1,50 0,78 0,45 1.405 23.725 

6 — Camargos 

[ARMA(2,1)] 

SH 132 84 1,63 0,70 0,39 34 576 

SS 132 83 1,72 0,74 0,42 29 622 

7 - Salto Osório 

[AR(1)] 

SH 1.188 888 2,39 0,49 0,20 126 8.473 

SS 1.191 926 3,00 0,50 0,24 101 9.504 

8 — Machadinho 

[AR(2)] 

SH 814 654 2,02 0,48 0,22 57 5.925 

SS 826 749 3,28 0,48 0,24 48 7.888 

SH — Série Histórica; SS — Série Sintética. 

 

 
 

Figura 2 - Vazões históricas (SH) e sintéticas (SS) médias mensais para Tucuruí (esquerda) e Machadinho (direita) 

 

 
 

Figura 3 - Matrizes de correlações espaciais históricas (esquerda) e sintéticas (direita) 
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Tabela 2 — Estatísticas de longo termo para oito usinas 

 

Região — Usina 

[Modelo] 
Tipo 

Corridas Déficits Acumulados 

Nº Duração 

Média 

Duração 

Máxima 

Vazão Média 

(m³/s) 

Vazão Máxima 

(m³/s) 

Máximo 

(m³/s) 

Médio 

(m³/s) 

1 — Tucuruí 

[AR(1)] 

SH 77 7 10 34.113 50.593 155.984 23.243 

SS 77 7 11 33.168 56.063 88.401 19.247 

2 — Samuel 

[AR(1)] 

SH 77 7 8 963 1.350 1.642 454 

SS 77 7 9 957 1.520 1.659 459 

3 — Sobradinho 

[AR(1)] 

SH 79 7 11 10.433 16.040 30.631 4.554 

SS 76 8 19 10.849 26.733 23.939 4.364 

4 - Serra da Meas 

[ARMA(1,1)] 

SH 79 7 18 2.720 7.150 10.565 1.608 

SS 76 8 20 2.860 7.487 8.857 1.772 

5 - Ilha Solteira 

[ARMA(2,1)] 

SH 75 7 20 25.768 55.294 39.572 5.221 

SS 76 7 18 25.944 61.580 32.745 5.058 

6 — Camargos 

[ARMA(2,1)] 

SH 76 8 20 613 1.313 820 125 

SS 76 8 19 611 1.473 936 146 

7 - Salto Osório 

[AR(1)] 

SH 99 5 21 3.554 15.269 10.764 1.976 

SS 97 6 24 3.931 15.141 13.182 2.379 

8 — Machadinho 

[AR(2)] 

SH 94 6 27 2.433 7.964 10.432 2.075 

SS 96 6 23 2.563 9.422 10.585 2.064 

SH — Série Histórica; SS — Série Sintética. 

 
 
Amostragem das séries sintéticas 

 
Na aplicação da técnica de amostragem 

proposta, foram encontrados problemas relativos ao 
alto grau de colinearidade nos dados. Esta ocorrên-
cia impossibilita a determinação da inversa da matriz 
de covariâncias e, consequentemente, das distâncias 
de Mahalanobis. O problema da colinearidade na 
métrica de Mahalanobis não é novo, sendo reporta-
do por Jouan-Rimbaud et al. (1998) e De Maess-
chalck et al. (2000), que ligam essa condição à in-

consistências presentes na obtenção dos dados. Para 
os registros de vazão aqui utilizados, a colinearidade 
é consequência dos métodos de regressão aplicados 
entre os diferentes postos de medição, na intenção 
de corrigir falhas ou estender séries de menor dura-
ção. Para contornar este impasse, a recomendação é 
reduzir o tamanho do problema até que seja possí-
vel a determinação da inversa da matriz de covariân-
cias. No presente estudo, o critério utilizado foi 
selecionar as usinas cuja capacidade instalada fosse 
superior a 1 GW e todas as usinas localizadas nas 
cabeceiras de suas respectivas bacias hidrográficas. 
Dessa forma, o sistema utilizado para amostragem 
reduziu de 146 para 62 usinas. 

Na primeira etapa do estudo, as distâncias 
de Mahalanobis foram determinadas entre a série 
histórica e cada matriz de séries sintéticas, resultan-
do em 2000 distâncias. Na sequência, calculou-se o 
tamanho global da amostra, chegando-se ao valor 

médio de	n=300 séries sintéticas por usina. 
A amostragem estratificada foi feita sobre o 

total de N=2000 distâncias, distribuindo-as em cinco 

estratos ௛ܰ (݄ ൌ 1,… ,5). Deste conjunto foram de-

terminados os pesos dos estratos ௛ܹ ൌ ௛ܰ ܰ⁄ , a par-
tir dos quais a amostra de n=300 foi obtida. Os pa-
râmetros da amostragem são expressos na Tabela 3. 
 
 

Tabela 3 — Parâmetros da amostragem estratificada 

 

ࢎࡺ # ࢎࢃ ࢎ࢙ ࢎ࢔
૛

1 118 0,06 18 0,08 

2 368 0,19 55 0,04 

3 682 0,34 102 0,07 

4 566 0,28 85 0,10 

5 266 0,13 40 0,42 

Total 2000 1,00 300 3,8x10-4 
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Figura 4 - Distribuições de probabilidades empíricas acumuladas para Sobradinho (esquerda) e Salto Osório (direita) 

 
 

Analisando as variâncias individuais ݏ௛
ଶ, nota-

se que o quinto estrato apresentou um valor discre-
pante em relação aos demais. Isso ocorreu por ser 
neste estrato que se encontram as distâncias com 
maior valor absoluto. Em outras palavras, o estrato 
cinco reuniu o conjunto de séries mais dissimilares 
em relação à série histórica. Ainda assim, a variância 
total da amostra estratificada resultou em um valor 
muito baixo, validando o método de estratificação 
utilizado. 

Uma vez compostas as amostras, elas foram 
submetidas às análises de distribuição empírica de 
probabilidades. A Figura 4 mostra a comparação 
entre as funções de distribuição de probabilidades 
empíricas acumuladas (FDA) da série histórica, sé-
ries sintéticas sem amostragem (N=2000) e séries 
sintéticas com amostragem (n=300) para duas usi-
nas: Sobradinho e Salto Osório. Percebe-se que a 
amostragem não afetou significativamente as fun-
ções empíricas em nenhum dos casos. As maiores 
diferenças foram observadas na porção superior, 
relativas ao intervalo entre 0,8 e 1,0, no qual as sé-
ries amostradas ligeiramente subestimaram as vazões 
de maior intensidade. Estes resultados foram tam-
bém verificados para as demais usinas do estudo.  

Desta maneira, mostra-se ser possível a re-
dução do número de cenários sintéticos sem perdas 
significativas na representatividade hidrológica local, 
alternativa que pode se mostrar interessante em 
estudos relativos a sistemas complexos e de grande 
porte. Adicionalmente, esse método torna possível a 
seleção de séries sintéticas com características parti-
culares de períodos de estiagem ou cheias para se-
rem usados em estudos específicos. 
 

CONCLUSÕES 
 
 

A modelagem de grandes sistemas mostra-se 
desafiadora à medida que se aumentam a complexi-
dade e o número de variáveis envolvidas. O caminho 
comumente encontrado é simplificá-las para tornar 
viável a solução do problema. No entanto, estas sim-
plificações podem omitir características importantes 
do sistema, colocando em risco a confiabilidade dos 
resultados. 

No caso de grandes sistemas hídricos, a a-
gregação de reservatórios é uma solução empregada 
frequentemente, principalmente em análises esto-
cásticas. No presente artigo, apresentou-se um mé-
todo alternativo para modelagem de séries de va-
zões, baseado em formulação autorregressiva con-
temporânea. Essa classe de modelos foi elaborada 
com princípios parcimoniosos, tornando-se atrativa 
para casos de maior complexidade. Ainda assim, a 
aplicação destes modelos em hidrologia é limitada. 

Neste trabalho, as vazões de 146 usinas hi-
drelétricas integrantes do SIN foram modeladas com 
sucesso pela formulação CARMA. O modelo foi 
capaz de preservar estatísticas de curto e longo ter-
mos, além de reproduzir com precisão a matriz de 
correlações espaciais.  

A modelagem individual de usinas permite a 
incorporação de elementos específicos, como desvi-
os, bombeamentos e transposição de rios, comuns a 
diversos sistemas hídricos. Outra grande vantagem é 
a possibilidade de deplecionamento diferencial 
entre reservatórios, consideração impossibilitada 
quando se trabalha com sistemas agregados. 
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Além da modelagem mostrada, propôs-se a 
redução do número de séries sintéticas geradas pelo 
modelo estocástico aplicando-se uma técnica híbrida 
de classificação de séries e amostragem não equi-
provável. Mostrou-se, a partir de distribuições empí-
ricas de probabilidades, que a técnica não distorce 
as características obtidas com o modelo estocástico. 
No entanto, problemas com a colinearidade dos 
dados forçaram a redução do sistema para tornar 
possível a classificação das séries. Dessa forma, suge-
re-se o refinamento dessa técnica como assunto a ser 
abordado em estudos futuros. 
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Synthetic Flows Scenarios for Large Water Systems 
Through Contemporary Models and Sampling 
 
ABSTRACT 
 

Modeling large water systems proves to be chal-

lenging as the complexity and the number of variables 

involved increase. It is common to employ simplifications 

as, for example, aggregation of reservoirs that operate in the 

same region. However, these simplifications may omit im-

portant system features, making them inflexible and jeop-

ardizing the reliability of results. In this paper, an alterna-

tive method is presented for modeling streamflow series 

based on the CARMA formulation. The model is successful-

ly applied to monthly streamflow from 146 hydroelectric 

plants that comprise the Brazilian Electric System, and is 

able to reproduce short and long term statistics and preserve 

the spatial correlations among the plants. Furthermore, a 

hybrid technique of classification and non-equiprobable 

stratification is proposed in order to reduce the number of 

synthetic series generated by the stochastic model. The inten-

tion is to make it possible to apply the generated series in 

studies requiring greater computer processing. It is shown 

that it is possible to reduce the number of scenarios without 

distorting the probability distribution obtained with the 

stochastic model. 

Key-words: contemporary model, monthly synthetic series, 

large water systems, sampling. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


