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RESUMO 
O Sistema Interligado Nacional (SIN) é um sistema de produção e transmissão de energia 

elétrica de grande porte, em que, atualmente, 93% da geração provêm de recursos hídricos. O 

SIN é formado e segmentado em quatro subsistemas (ou submercados) correspondentes às 

regiões dos sistemas interligados: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte. Este trabalho 

investigou o tratamento estocástico dado ao despacho hidrotérmico no Brasil e empregado no 

planejamento da geração de energia elétrica para o subsistema Sul, dada a maior “irregularidade” 

nas componentes da série histórica de afluências. Foram comparados modelos estocásticos da 

família Box & Jenkins que buscaram tratar a série de maneira periódica, PAR(p) e PARMA(p,q), 

e capturando efeitos de long memory, SARFIMA(p,d,q).(P,D,Q). Os cenários de afluências foram 

gerados para o horizonte de cinco anos e analisados por meio de diversos testes estatísticos. O 

modelo com melhor desempenho global foi o PAR(p), gerando os cenários mais aderentes ao 

histórico original. 

PALAVARAS CHAVE. Despacho hidrotérmico, modelos estocásticos, cenários hidrológicos. 

EN – PO na Área de Energia; MP – Modelos Probabilísticos  

ABSTRACT 
The interconnected brazilian electrical network includes the production and transmition 

of electrical energy, where, approximately 93% of the production comes from hydro plants (SIN 
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for short). The SIN is composed of 4 sub-systems (or sub-markets), corresponding to the 

geographical regions: South, Southeast/Centre-West, Northeast and North. This paper 

investigates the stochastic treatment that is employed in the hydro-thermal energy dispatch for 

the South sub-system, as this is the subsystem that presents the most irregular features in the 

historic inflow series in comparison with the other 3 sub-systems. It was tested a number of 

forecasting methods, all of them member of the Box & Jenkins family, namely: PAR(p), 

PARMA(p,q) and the long memory approach known as SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q). The inflow 

scenarios were generated by each one of the fitted approaches for a 60-month-ahead horizon and 

the performance of each one them was checked via a number of statistical  tests. Overall, the best 

performance was obtained with the series generated by the PAR(p) approach. 

KEYWORDS. Hydrothermal dispatch, stochastic models, hydrological scenarios.  

EN – OP in Energy Area; PM – Probabilistic Models 
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1. Introdução 

 O objetivo do planejamento hidrotérmico de um sistema elétrico de potência é a 

determinação da estratégia ótima para geração de eletricidade, através do despacho dos geradores 

hidráulicos e térmicos, visando à minimização do custo total de operação durante o horizonte de 

planejamento (Silva & Finardi, 2001). Este planejamento é fundamental para garantir o 

atendimento da demanda de energia de uma forma confiável e eficiente. 

O Sistema Interligado Nacional (SIN) é um sistema de produção e transmissão de energia 

elétrica de grande porte, onde, atualmente, 93% da geração provêm de recursos hídricos (ONS, 

2011). O SIN é formado e segmentado em quatro subsistemas (ou submercados) correspondentes 

às regiões dos sistemas interligados: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e parte da região Norte. 

O SIN é um sistema hidrotérmico interligado por extensas linhas de transmissão, 

compreendendo importação e exportação com países limítrofes. Para que os recursos sejam 

aproveitados de forma eficiente, a operação energética é realizada de maneira coordenada. O 

planejamento desta operação inicia-se com o levantamento dos recursos e requisitos do SIN, 

como a simulação de afluências para otimizar os recursos hidrelétricos, termoelétricos e os 

intercâmbios através das linhas de transmissão. 

O Planejamento de sistemas hidrotérmicos consiste na determinação dos montantes 

ótimos de geração hidrelétrica e térmica, levando em consideração as incertezas presentes na 

disponibilidade de destes recursos. Objetivo é minimizar o custo total de operação esperado, 

dentro do horizonte de planejamento definido (Fortunato et al., 1990). Desta forma, o objetivo do 

planejamento energético é utilizar, sempre que viável, a geração hidrelétrica, usando as fontes 

térmicas como energia complementar. 

Haja vista a predominância hidráulica da geração de energia no Brasil, a forte 

dependência dos regimes hidrológicos torna clara a incerteza do problema, sugerindo a 

modelagem estocástica das afluências com vistas à otimização do desempenho das operações do 

sistema, com conseqüente aumento da confiabilidade e redução de custos. 

Atualmente, para modelagem e simulação de afluências no setor elétrico brasileiro é 

empregado um modelo autorregressivo periódico, PAR(p), que ajusta, portanto, um modelo 

autorregressivo de ordem “p” para cada um dos períodos (meses) das séries históricas de vazões 

e/ou de Energia Natural Afluente - ENA - de cada um dos quatro subsistemas que compõem o 

SIN (Oliveira et al., 2010). 

O histórico de vazões e/ou ENA’s disponível para o ajuste dos modelos é uma série 

temporal que, na verdade, consiste em apenas uma das possíveis realizações do processo 

estocástico gerador. Desta forma, dado um modelo autorregressivo ajustado à série original, 

PAR(p), tem-se o objetivo de aproximar o comportamento estocástico e, sinteticamente, gerar 

tantas novas séries temporais quanto se queira, diferentes do histórico original, mas igualmente 

possíveis do ponto de vista estatístico. 

A aderência das principais estatísticas dos cenários sintéticos às séries históricas de 

ENA’s de cada subsistema brasileiro é boa com o modelo PAR(p). Todavia, o subsistema Sul, 

por apresentar uma maior “irregularidade” nas componentes da sua série histórica de ENA, 

conforme poderá ser observado na seção seguinte, é o que apresenta pior performance quando da 

comparação das estatísticas das séries geradas sinteticamente e da série histórica de ENA’s. 

Isto posto, o objetivo deste trabalho é gerar séries sintéticas para o subsistema Sul através 

de modelos alternativos ao PAR(p). Desta forma, serão testados dois outros modelos: o PARMA, 

modelo autorregressivo médias móveis periódico, e modelo SARFIMA, autorregressivo médias 

móveis integrado fracionário sazonal. 

Por fim, além desta introdução este artigo está dividido da seguinte forma: Na seção 2, 

discute-se sobre a participação do Subsistema Sul no SIN e faz-se uma análise exploratória 

estatística da série. Na seção 3 aborda-se a metodologia empregada aos modelos PARMA(p,q) e 

SARFIMA, em seguida, são apresentados os resultados provenientes de tais modelagens e a 

comparação dos mesmos com o PAR(p). Por último, tratar-se-á das conclusões de relevo e 

possibilidade de novas intervenções na série. 
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2. O Subsistema Sul 

Como já discutido na introdução deste trabalho, dadas as incertezas associadas aos 

fenômenos naturais e ainda sob a influência de fenômenos influentes de longo prazo, como o El 

Niño, La Niña e as Manchas Solares, a atividade de planejamento e operação energética do 

sistema hidrelétrico brasileiro torna-se um problema complexo, estocástico e de solução não 

trivial. 

É importante lembrar que para o planejamento do sistema elétrico brasileiro é necessário 

o estudo e o ajuste das séries de Energia Natural Afluente (ENA) dos 4 subsistemas brasileiros 

(Sudeste/Centro-Oeste, Sul, Nordeste e Norte) que compõem o Sistema Interligado Nacional. 

Dentro deste contexto, o objetivo principal deste trabalho é fazer uma análise e modelagem da 

série de ENA do subsistema Sul. 

Tal subsistema participa, em termos de Energia Natural Afluente, com aproximadamente 

15% da geração de energia hidráulica do SIN, ficando atrás do subsistema Sudeste\Centro-Oeste 

que representa 64% do MW médio gerado (tabela 1). 

 

Tabela 1 – Share dos Subsistemas, em termos de MWmed 

Nordeste Sul
Sudeste\  Centro-

Oeste
Norte

11% 15% 64% 10%  
 

Dando prosseguimento a análise, antes de iniciar a modelagem da série temporal, faz-se 

necessário uma análise exploratória da mesma, isto é, observar a série e qual a sua composição, 

se a mesma é estacionária ou não e os componentes sazonais. 

Como se pode observar na figura 1, a série de ENA do subsistema Sul parece 

estacionária, com alguns pontos discrepantes, como, por exemplo, os meses de outubro de 1997 

(32.239 MWmed) e Setembro de 2006 (1.397 MWmed), sendo que a média da série é de 

aproximadamente 8.000 MWmed. O procedimento de decomposição da série indicou, para o 

subsistema Sul, um componente irregular bem alto, aproximadamente 60%, indicando 

dificuldade em se obter um bom ajuste através de modelos lineares. Por outro lado, a componente 

tendência-ciclo foi de 30%, o que revela, conforme já esperado, que pode haver a ocorrência de 

vários ciclos que interferiram na ENA durante esse tempo, como por exemplo, os efeitos 

meteorológicos El-Nino, La-Nina e Manchas Solares. 
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Figura 1 – ENA (MWmed) – subsistema Sul 

 

Quanto à estimação dos fatores sazonais, pode-se observar que, para a série de ENA da 

região Sul, o menor fator sazonal é referente ao mês de abril (-2.248 MWmed) , o que indica uma 

queda no valor da ENA neste mês e o maior é referente ao mês de outubro (4.113MWmed), 

indicando uma quantidade maior que a média nesse mês
1
. 

                                                           
1
 Vale lembrar que os fatores sazonais foram obtidos por meio da estimação de um modelo Holt-Winters 

com sazonalidade aditiva 
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Figura 2 – Fatores Sazonais – ENA (MWmed) (Sul) 

 

Com relação à análise da estacionariedade, pôde ser observado por meio da FAC (Função 

de Autocorrelação) da série, que a mesma apresenta comportamento coerente com uma série 

estacionária de segunda ordem tanto para a parte simples quanto para a parte sazonal. 

Com a finalidade de corroborar o resultado já descrito, foram feitos os testes Augmented 

Dickey Fuller e Phillips Perron para a série mensal e a série agregada anualmente, lembrando 

que, em ambos os testes a hipótese nula é de não estacionariedade. Conforme pode se observar 

nas figuras 3, a hipótese nula é rejeitada em todos os casos, fato que prova que a série de ENA do 

subsistema Sul apresenta estacionariedade. 

 

Augmented Dickey Fuller Test Statistic 

Variável Característica Nº de lags Razão t 1% 5% 10% 

ENA Sul 

(Mensal) 

Intercepto e 

Tendência 

2 -16,67 -3,43 -2,86 -2,58 

ENA Sul 

(Anual) 

Intercepto e 

Tendência 

2 -7,04 -3,51 -2,89 -2,58 

Phiillips Perron Test Statistic 

ENA Sul 

(Mensal) 

Intercepto e 

Tendência 

2 -16,67 -3,43 -2,86 -2,58 

ENA Sul 

(Anual) 

Intercepto e 

Tendência 

2 -7,04 -3,51 -2,89 -2,58 

Figura 3 – Testes de Phillips-Perron e Augmented Dickey Fuller para série mensal e anual 

 

Dessa forma, após analisar a série e observar algumas características relevantes e 

necessárias a modelagem Box & Jenkins, utilizam-se os modelos PARMA(p,q) e SARFIMA 

objetivando-se captar comportamentos lineares e periódicos da série. 

 

3. Metodologia 
De acordo com (Hipel & McLeod, 1994), algumas séries temporais exibem uma estrutura 

de autocorrelação que depende não somente do intervalo de tempo entre as observações, mas 

também do período observado. 

 Dentre os modelos periódicos, vale destacar os modelos PAR(p), periodic 

autoregressive, e os modelos PARMA(p,q) (periodic ARMA). No modelo PAR(p), para cada 

período da série, um modelo AR(p) é ajustado. De maneira similar, o PARMA(p,q) consiste um 

modelo ARMA(p,q) para cada período em estudo. 

 Ainda, conforme (Hosking, 1984), estão descritos na literatura procedimentos para 

modelagem de séries hidrológicas que apresentam longa dependência. Dentre os modelos de 
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memória longa destacam-se os ARFIMA(p,d,q) onde o parâmetro d do modelo ARIMA (grau de 

diferenciação) assume valores fracionários. 

 

3.1 Periodic Autoregressive 

 Matematicamente, o modelo PAR(p) pode ser descrito como 

t

pm

pmptm

p

m

mtm

m

mt a
ZZZ

m

mm

m


1

11
1

 (1) 

onde tZ  é a série sazonal de período s, s é o número de períodos (s = 12 para séries mensais), t é 

o índice de tempo com t=1,2,...,sN sendo função do ano T (T=1,2,...,N) e do período m 

(m=1,2,...,s), N é o número de anos, m  média sazonal do período m, m  é o desvio padrão do 

período m, 
i

m  é o i-ésimo coeficiente autorregressivo do período m, mp  é a ordem do operador 

autorregressivo do período m e ta são os ruídos do modelo com média zero  e variância 
)(2 m

a . 

 O método tradicional para a identificação da ordem p dos modelos PAR(p), segundo 

Maceira (1989), é feita por meio da análise das funções de autocorrelação (FAC) e autocorrelação 

parcial (FACP). Determinadas as ordens, a estimação dos diversos parâmetros, segundo Hipel & 

McLeod (1994), pode ser realizada pelo método dos momentos que em geral são tão eficientes 

quanto os obtidos pelo método de máxima verossimilhança. 

 

3.2 PARMA (p,q) 

 Como pode ser observado, os modelos PARMA são uma extensão do modelo PAR com a 

inserção de partes MA. Estes modelos foram desenvolvidos por (Vecchia, 1985).  

 De acordo com (Rasmussen, 1996), a extrapolação dos modelos PAR(p) para os modelos 

PARMA(p,q) não é uma tarefa trivial e pode não ser justificável dado o bom desempenho dos 

modelos autorregressivos. (McLeod, 1995) apresenta algumas dificuldades do uso desses 

modelos e conclui que a maior ordem MA a ser utilizada em um modelo periódico deve ser igual 

a um (Stendinger, 2001) também defende esta formulação e desta forma, matematicamente, um 

PARMA(p,1) pode ser descrito como: 

tt

m

pm

pmptm

p

m

mtm

m

mt aa
ZZZ

m

mm

m 11

1

11
1   (2) 

Em que: tZ  é a série sazonal de período s, s é o número de períodos (s = 12 para séries mensais), 

t é o índice de tempo com t=1,2,...,sN sendo função do ano T (T=1,2,...,N) e do período m 

(m=1,2,...,s), N é o número de anos, m  média sazonal do período m, m  é o desvio padrão do 

período m, 
i

m  é o i-ésimo coeficiente autorregressivo do período m, mp  é a ordem do operador 

autorregressivo do período m, 
m

1  é o coeficiente média móvel de tamanho 1 e ta são os ruídos 

do modelo com média zero  e variância 
)(2 m

a . 

 Para a estimação dos parâmetros autorregressivos e médias móveis, três são os métodos 

existentes na literatura. O método dos momentos, a máxima verossimilhança e a estimação por 

regressão linear. Neste trabalho, foi utilizado o método dos momentos defendido por Salas et al. 

(1982) principalmente porque é o método mais utilizado em modelos periódicos, é de fácil 

implementação e pois sua estimação gera uma boa aproximação dos parâmetros reais do modelo. 

 

3.3 SARFIMA (p,d,q).(P,D,Q)s 

 Séries temporais com memória longa podem ser classificadas como séries temporais 

onde existe uma dependência estatística entre lags separados por um longo período de tempo, ou 

seja, existe um persistência (memória longa ou long memory) na série em análise. 
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O terceiro modelo utilizado neste trabalho é o modelo SARFIMA(p,d,q).(P,D,Q)s 

(seasonal autoregressive fractional integrated moving average) onde d e D podem assumir 

valores fracionários para que seja possível inserir aos tradicionais modelos ARMA os efeitos de 

memória longa e/ou cíclicos. Este modelo é uma generalização dos modelos ARFIMA para o 

caso onde a sazonalidade esta presente nos dados. 

A formulação deste modelo, segundo Peires & Singh (1996) é: 

t

S

t

Dsds aBBZBBBB )()()1()1)(()(  (3) 

Os operadores autorregressivos simples e sazonal, médias movéis simples e sazonal, são 

respectivemente 
p

p

S BBBB 211)( , 

PS

P

SSs BBBB 2

211)( , 
q

q BBBB 2

211)(
 
e 

QS

Q

SSs BBBB 2

211)( . As ordens dos polinômios p, q, P, Q assumem 

valores inteiros e positivos enquanto que os parâmetros fracionários d e D assumem valores reais. 

tZ é a série temporal e ta é o ruído branco com média zero e variância 
2
. 

O operador de diferenciação fracionária simples, 
dB)1( , é definido como: 

0

2 ...)1(
!2

1)()1(
k

kd Bd
d

dBB
k

d
B  (4) 

Enquanto que o operador de diferenciação fracionária sazonal, 
DSB )1( , é dado por: 

SSSDS B
DDD

B
DD

DBB 32

!3

)2)(1(

!2

)1(
1)1(  (5) 

A estimação dos parâmetros fracionários normalmente é realizada no domínio do tempo 

e utiliza uma regressão com base na relação entre a função densidade espectral de um processo 

SARMA e a função densidade espectral de um processo SARFIMA. Para a estimação dos 

parâmetros AR, SAR, MA e SMA, geralmente é utilizado à função de máxima verossimilhança. 

Para mais detalhes sobre estimação de modelos de memória longa, Pereira (2011). 

O modelo é estacionário e invertível, se e somente se, 2/1|| Dd , 2/1|| D , 

2/1|| d  e )(),(),( BBB e )(B têm suas raízes fora do círculo unitário. O processo 

possui características de memória longa quando 0|| Dd .  

Como o objetivo deste trabalho é simular cenários hidrológicos sintéticos a partir de 

diversos modelos ajustados à série de energia natural afluente no subsistema Sul, neste instante 

será apresentado o método de geração de cenários. 

Para o modelo PAR(p), o método utilizado será similar a sua formulação original. Neste 

sentido, dado o modelo previamente ajustado, gera-se um erro a partir de uma distribuição Log-

Normal com três parâmetros e com base na equação do modelo (equação 1) gera-se um novo 

ponto, (Oliveira, 2010). 

A geração de cenários a partir PARMA(p,1) e SARFIMA(p,d,q).(P,D,Q)s será realizada 

com o auxílio da técnica de computação intensiva bootstrap, (Efron & Tibshirani, 1993). Desta 

forma, dado um modelo estimado e os resíduos oriundos do mesmo, são realizados sorteios com 

reposição dos ruídos que ao serem inseridos na equação do modelo geram novas séries temporais, 

que neste trabalho, são os cenários hidrológicos sintéticos. Mais detalhes sobre a geração através 

de modelos de memória longa podem ser encontrados em (Pereira, 2011). 

 

3.4 Avaliação de Cenários 

Como dito anteriormente, o objetivo deste trabalho é a geração de cenários hidrológicos 

sintéticos a partir de diferentes modelos. É desejável que um modelo de geração de séries 

sintéticas preserve as principais características da série histórica. Isto quer dizer que a utilidade 

de um modelo pode ser verificada pela sua habilidade de reproduzir distribuições de 

probabilidade de variáveis aleatórias relevantes ao processo. 
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Desta maneira, foram realizados testes para verificar a qualidade dos cenários sintéticos 

gerados. Foram realizados o teste de média, o teste de variância, o teste de kolmogorov-Sminorv 

e a análise de sequência (Oliveira, 2010) e (Pereira, 2011). 

A análise é realizada periodicamente, ou seja, será verificado se cada período gerado 

(janeiro, fevereiro,..., dezembro) é estatisticamente igual ao respectivo período no histórico.  

Complementando a validação dos cenários, foi realizada a análise de sequência. Para isto, 

é necessário o conceito de sequência negativa. Uma sequência negativa é definida por um 

período de tempo em que as vazões estão continuamente abaixo de valores preestabelecidos 

(média do histórico). Com as sequências calculadas, é possível criar três variáveis (comprimento, 

soma e intensidade de sequência). A figura 4 abaixo ilustra o conceito de sequência negativa e 

como as variáveis são criadas a partir dela. 
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Figura 4 – Análise de Sequências Negativas 

 

Realizando os cálculos para cada sequência negativa encontrada, tanto para os cenários 

gerados, quanto para o histórico disponível, é possível obter assim amostras de cada variável. 

Assim sendo, tanto para o histórico, quanto para os cenários sintéticos foram obtidas três 

variáveis aleatórias. 

Isto posto, em posse de duas amostras de cada variável é possível testar hipóteses se as 

amostras são provenientes da mesma distribuição por meio dos testes estatísticos de aderência. A 

variável comprimento de sequência é avaliada pelo teste Qui-Quadrado, enquanto que as 

variáveis soma e intensidade de sequência serão avaliadas pelo teste de Kolmogorov-Sminorv. 

 

4. Resultados 

Nesta seção serão apresentados os principais resultados do estudo comparativos entres os 

três modelos adotados: PAR, PARMA e SARFIMA. Como o principal objetivo deste artigo é 

mostrar comparação dos cenários dos três modelos adotados aplicados à série de ENA’s do 

subsistema Sul, não serão mostrados os parâmetros ajustados para cada um destes modelos.  

Para o PAR(p), foi ajustado um modelo para cada mês, conforme mencionado na 

metodologia. A seguir é apresentada uma tabela com a identificação da ordem para cada modelo 

mensal do subsistema Sul. 

 

Tabela 2 – Identificação da ordem do modelo PAR(p) 

Subsistema Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Sul 1 1 4 5 1 5 4 1 1 1 3 1
 

 

Verifica-se na tabela 2 que existem ordens bastante elevadas em meses como abril e 

junho (ordem 5). Assim, pode-se supor que os cenários deste modelo não estejam tão aderentes 

ao histórico pelo fato dos modelos não serem muito parcimoniosos, o que justifica o teste de 

outros modelos. 
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Tentou-se estimar para o modelo PARMA(p,q) os parâmetros de duas estruturas pré 

definidas do modelo, ou seja, forma estimados os parâmetros de um modelo PARMA(1,1) e de 

um PARMA(2,1), utilizando-se para tanto o Método dos Momentos, dado que o mesmo possui 

características compatíveis para a estimação dos parâmetros  e  das estruturas selecionadas. o  

Não houve nenhum problema na estimação dos parâmetros do modelo PARMA (1,1). Entretanto, 

para a estrutura do PARMA (2,1), em determinado meses, os valores estimados dos parâmetros 

mostraram uma quebra de propriedades fundamentais dos modelos Box&Jenkins que são as 

condições de inversibilidade e estacionariedade. 

Assim, o modelo PARMA adotado para geração de cenários sintéticos foi, como 

mencionado anteriormente, o de ordem p igual 1 e q também igual a 1, ou seja, um modelo 

PARMA (1,1), sendo estimado um modelo para cada mês por se tratar de um modelo periódico. 

Já para modelo SARFIMA, o método empregado foi o semiparamétrico cujos parâmetros 

são estimados em dois estágios. Inicialmente, forma estimados os parâmetros fracionários e 

posteriormente os parâmetros AR, SAR, MA, SMA. A tabela 3, a seguir, mostra as estimativas 

dos parâmetros fracionários. 

Após a estimação dos parâmetros “d” e “D”, de acordo com método semiparamétrico de 

construção de modelos SARFIMA, deve-se diferenciar a série e estimar os parâmetros 

autorregressivos e médias móveis.  

 

Tabela 3 – Parâmetros do modelo ARFIMA (1,d,0)(1,D,0) 

 
 

A seguir, são comparados os resultados dos cenários gerados pelas três abordagens 

descritas anteriormente. Foram gerados 200 cenários para cada um dos modelos 5 anos a frente 

de forma mensal. Assim se tinha para comparação uma matriz com 200 cenários, 60 períodos a 

frente (12 meses e 5 anos). Já o histórico era composto por 78 anos de observações mensais de 

Energia Natural Afluente, sendo este histórico composto de janeiro de 1931 à dezembro de 2008. 

Primeiramente, são mostradas na figura 5 as envoltórias dos cenários (cinza claro), a 

média dos cenários (pontilhado negro) e média do histórico (vermelho). Nesta figura pode-se 

verificar que existe uma boa aderência entre a média histórica e a média dos cenários, tanto para 

o modelo PAR, quanto para o modelo SARFIMA. Todavia, um teste de média é necessário para 

verificar qual dos dois modelos tem uma melhor performance. É latente que o modelo PARMA 

teve o pior resultado, não tendo aderência entre o histórico e os cenários gerados. 

 

PAR(p) PARMA(1,1) SARFIMA(1,d,0)x(1,D,0) 

   

   

Figura 5 – Envoltória dos cenários, média dos cenários e média histórica 

 

d D 

Parâmetros Estimados 0.1857 0.0203 
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Na tabela 4, a seguir, são mostrados os resultados para 3 testes estatísticos comparando o 

histórico e os cenários gerados, são eles: teste de igualdade de médias, o teste-t; teste de 

igualdade variâncias, teste de Levene; e o teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) para verificar a 

aderência entre as distribuições geradas e a histórica e também a aderência entre cada período da 

matriz de cenários com a correspondente distribuição histórica. Desta forma, foi verificado, por 

exemplo, se a média, a variância e a aderência da distribuição dos janeiros do histórico (78 

observações) eram, respectivamente, iguais à média, à variância e à aderência da distribuição dos 

janeiros dos 200 cenários gerados, 5 anos a frente. Comparou-se, portanto, para janeiro, uma 

série de 78 observações históricas, com os 5 grupos de dados de tamanho 200, composto pelos 

cenários (1 grupo de dados para o janeiro de cada um dos 5 anos). O mesmo foi feito para todos 

os meses, totalizando-se, assim, 60 testes de igualdades de média. 

O percentual de aprovação que se encontra na tabela 4 diz respeito ao percentual de 

comparação dos três testes anteriormente mencionados. 

 

Tabela 4 – Percentual de Aprovação do Teste-t 

Modelo Teste-t Teste de Levene Teste de K-S

PAR 95% 100% 92%

PARMA 62% 99% 47%

SARFIMA 99% 94% 87%
 

 

Para o de igualdade de médias (teste-t), pode-se perceber um elevado índice de aprovação 

para o modelo SARFIMA, onde 99% das médias dos cenários gerados são estatisticamente iguais 

a média do histórico. Já para o modelo PAR o resultado ficou um pouco aquém, com 95% de 

aprovação. O pior modelo foi o PARMA, com 62% de aprovação das médias dos cenários 

gerados serem estatisticamente iguais a média do histórico.  

No teste de Levene (teste de igualdade de variâncias), o modelo que gerou cenários mais 

próximos ao histórico foi o PAR, com 100% de aprovação do teste durante o período de 5 anos, 

no qual os cenários foram gerados. O segundo melhor modelo para este indicador foi o PARMA, 

ficando o SARFIMA na 3ª posição, todavia com resultados de aprovações do teste bastante 

satisfatórios, no caso 94%. 

Pode-se notar também pela tabela acima, que o modelo PARMA foi único que não teve 

um resultado satisfatório, com apenas 47% de aprovação no teste de Kolmogorov-Smirnov. Já os 

modelos PAR e SARFIMA, tiveram resultados bastante satisfatórios com 92% e 87% de 

aprovação dos testes de aderência entre as distribuições dos cenários gerados e histórica. 

Dando sequencia às análises dos cenários, são apresentados na tabela 5, a seguir, os 

resultados sobre a capacidade dos cenários gerados em reproduzir os períodos críticos (secas) 

observados na série histórica original.  

Para o teste de Kolmogorov-Smirnov (soma e intensidade) a análise é feita com base no 

p-value, que deve ser superior ao nível de significância de 5%. No teste de Qui-Quadrado 

(comprimento), a conclusão é dada com base no valor da estatística de teste. Para que a hipótese 

nula não seja rejeitada, o valor de teste deve ser menor que o valor tabelado. Este último é dado 

com base no número de graus de liberdade e no nível de significância (5%) considerado. 

Como podem ser observados na tabela 5, o modelo PAR é satisfatório quanto à aderência 

à distribuição histórica de sequências negativas para as três variáveis aleatórias testadas. Quando 

se analisa os modelos PARMA e ARFIMA, os testes de soma e intensidade das sequências 

negativas são aceitos, todavia o comprimento das sequências (teste Qui-Quadrado) para estes 

dois modelos é reprovado. 
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Tabela 5 – Análise das sequências negativas 

 
 

4. Conclusão 

Este trabalho investigou possíveis métodos que podem ser utilizados para o tratamento 

estocástico das séries de afluência utilizadas para a otimização do despacho hidrotérmico do 

Sistema Interligado Nacional, comparando-os com o modelo já utilizado, PAR(p). Neste 

contexto, o Sistema Interligado Nacional foi brevemente contextualizado e, dada a maior 

“irregularidade” nas componentes da sua série histórica de afluências do subsistema Sul, este foi 

escolhido para análise e comparação com outras possíveis modelagens, brevemente descritas na 

Seção 3. Foram comparados modelos estocásticos da família Box & Jenkins que buscaram tratar 

a série de maneira periódica, PAR(p) e PARMA(p,q), e capturando efeitos de long memory, 

SARFIMA(p,d,q). (P,D,Q). Os cenários de afluências foram gerados para o horizonte de cinco 

anos e analisados por meio de diversos testes estatísticos. O modelo com melhor desempenho 

global foi o PAR(p), gerando os cenários mais aderentes ao histórico original, seguido do 

SARFIMA(p,d,q). (P,D,Q). Estudos futuros devem ser realizados com vistas à comparação de 

tais modelos para os demais subsistemas e a incorporação exógena de fenômenos meteorológicos 

de longo prazo influentes, como El Niño e La Niña, pode ser uma possibilidade real de melhorias 

nas séries sintéticas utilizadas no planejamento da operação energética de médio prazo no país. 
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