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Resumo

Delfino, Ana Paula Santos; Oliveira, Fernando Luiz Cyrino (Orientador).
Modelos Puros versus Hibridos: Uma analise de performance utilizando
séries de vazles brasileiras. Rio de Janeiro, 2018. 77p. Dissertagdo de
Mestrado - Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

O setor elétrico brasileiro é fortemente dependente da energia hidrelétrica e a
predicdo acurada das séries de vazdes € essencial para o planejamento e gestao de
risco. Recentemente, os modelos hibridos, que combinam técnicas de previsao e
pré-processamento de dados, tém se destacado. Entretanto, na literatura, ndo ha
consenso sobre a superioridade de previsdo destes modelos em relagcdo aos
tradicionais (puros). Este trabalho visa contribuir para literatura com a avaliagéo de
performance de previsdo e a adequabilidade de modelos puros e hibridos para séries
mensais estacionarias e ndo estaciondrias de vazoes. Para isso, foram construidos
modelos usando as técnicas de previsdo de Redes Neurais Artificiais e ARIMA
acoplados com as técnicas de pré-processamento de dados Singular Spectrum
Analysis (SSA) e Seasonal and Trend decomposition based on Loess (STL). Como
resultado, este estudo mostra para a série de Belo Monte (estacionaria) os modelos
puros obtiveram um melhor desempenho, ja para a série de Sobradinho (ndo

estacionaria) os modelos hibridos foram os melhores.

Palavras-chave

Modelos hibridos; vazdes; forecast; redes neurais artificiais; ARIMA.
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Abstract

Delfino, Ana Paula Santos; Oliveira, Fernando Luiz Cyrino (Advisor).
Hybrid versus Pure Models: an analysis of prediction performance using
Brazilian streamflow. Rio de Janeiro, 2018. 77p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

The Brazilian electricity sector is strongly dependent on hydropower and the
accurate prediction of streamflow series is essential for planning and risk
management. Recently, hybrid models, which combine prediction and data
preprocessing techniques, have stood out. However, in the literature there is no
consensus on the predictive superiority of these hybrid models versus their pure
version. This paper aims to contribute to the literature with the evaluation of
prediction performance suitability of pure and hybrid models for monthly stationary
and non - stationary series of streamflow. For this, models were constructed using
Artificial Neural Network and ARIMA forecasting techniques coupled with the
Singular Spectrum Analysis (SSA) and Seasonal and Trend decomposition based
on Loess (STL) data pre-processing techniques. As a result, this study shows that
pure models obtained a better performance for the Belo Monte (stationary series),

already hybrid models were the best for the Sobradinho (nhon-stationary series).

Keywords

Hybrid models; streamflow; forecast; artificial neural networks; ARIMA.
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1
Introducao

O Setor Elétrico Brasileiro (SEB) foi construido a partir da exploracéo
intensiva do potencial hidraulico do pais. Como resultado, a matriz elétrica
brasileira hoje é, essencialmente, composta por hidrelétricas (ONS, 2018). Essa
primazia impde cautelosa andlise da tendéncia hidroldgica e de seus padrbes de
variacao temporal e espacial, haja vista o significativo impacto que essas alteracfes
podem produzir na sociedade.

Todo planejamento do SEB é fundamentado em uma cadeia de modelos
computacionais, nos quais as séries histdricas de vazdes sdo utilizadas como dados
de entrada. As séries de vazdes mensais, por exemplo, destinam-se a modelos de
planejamento de médio e longo prazo, destacando-se 0s seus UsOS para a geracao de
energias naturais afluentes® dos subsistemas (Marcato, 2002). As vazdes, portanto,
se apresentam como as variaveis de decisdo mais importantes do sistema. Ao
subsidiar a tomada de decisdo do SEB, as previsdes de vazdes subsidiam,
igualmente, a seguranca no aproveitamento energético, o uso mdultiplo da agua e
controle de cheias. Portanto, a previsdo das vazdes dos diversos reservatorios do
SEB é um tema de extrema importancia.

Dada sua importancia, diversos trabalhos tém sido realizados na tentativa de
melhorar a qualidade das previsfes/simulacdes de vazdes brasileiras (Guilhon,
Rocha e Moreira, 2007; Spaeth, 2008.; Fan et al., 2014; Santos e Silva, 2014;
Teixeira et al., 2015; Britto, Salgado e Beijo, 2016; Siqueira et al., 2018). Estes
trabalhos apontam o uso promissor de modelos de inteligéncia artificial e a
combinacdo diferentes técnicas e modelos para realizar previsdes de vazdes

brasileiras.

L A energia natural afluente a uma regio é a soma das energias naturais afluentes a todas as usinas
desta regido e energia natural afluente a uma usina é o produto da vazao natural afluente a esta usina
pela sua produtividade, considerando que o volume do reservatério esteja a 65% de seu valor
méaximo (Marcato, 2002).
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Apesar disso, 0s modelos mais utilizados para previsao de séries hidrologicas
sdo os modelos estatisticos da familia Box-Jenkins, modelos tradicionais na anélise
de séries temporais no dominio do tempo (Box e Jenkins, 1970; Wu, Chau e Fan,
2010; Yaseen et al., 2015). Entre os modelos mais usados para previsao de séries
de hidrologicas temos Autorregessivo (AR), Autorregessivo Periddico (PAR),
Médias Mdveis (MA), Autorregessivo de Médias Mdveis (ARMA), Autorregessivo
Integrado de Médias Moveis (ARIMA), Autorregessivo Integrado de Médias
Moveis Sazonal (SARIMA), e Regresséo Linear Multipla (MLR) (Hipel e McLeod,
1994; Wu, Chau e Li, 2009; Yaseen et al., 2015; Fahimi, Yaseen e El-shafie, 2017).

Uma das premissas fundamentais dos modelos Box-Jenkins é a
estacionariedade de segunda ordem?. A literatura mostra que nem sempre estes
modelos apresentam bom desempenho para capturar ndo estacionariedade presente
em certas séries (Jain e Kumar, 2007; Zhang et al., 2011; Yaseen et al., 2015).

Um das dificuldades de previséo das séries de vazdes hidroldgicas é a ampla
gama de escalas espaciais e temporais, cuja relacdo inerente é ndo linear (Maier e
Dandy, 2000; Zhang et al., 2011). Com isso, outras abordagens, além dos modelos
estatisticos de Box-Jenkins, tém sido desenvolvidas para previsdo de séries de
hidrologia (Zhang et al., 2011; Yaseen et al., 2015; Zhang et al., 2015; Fahimi,
Yaseen e El-shafie, 2017).

As aplicacbes de inteligéncia artificial, mais precisamente das técnicas
Machine Learning, em hidrologia tem crescido nas duas Ultimas décadas (Jain e
Kumar, 2007; Cheng et al., 2015; Yaseen et al., 2015; Fahimi, Yaseen e El-shafie,
2017) . A motivacdo para o uso de técnicas baseadas em dados para prever ou
simular séries hidrologicas vem justamente da habilidade destes em capturar a
complexidade dos dados (Yaseen et al., 2015; Yang et al., 2017). As Redes Neurais
Artificias (RNA) s&o um dos modelos mais utilizados, dado que s&o modelos muito
abrangentes que ndo supdem nenhuma linearidade da serie de dados.

Além disso, modelos hibridos de técnicas estatisticas e Machine Learning tém
sido uma tendéncia nos ultimos anos (Napolitano, Serinaldi e See, 2011;
Karthikeyan e Nagesh Kumar, 2013; Yaseen et al., 2015; Zhang et al., 2015; Du,

2 Uma série é estacionaria quando sua média é constante para todo periodo t, a varidncia constante
e finita em todo t, e a sua covariancia depende apenas do intervalo de tempo e ndo do instante
analisado. Essas caracteristicas sdo comumente chamadas de estacionariedade de segunda ordem
(Souza e Castro, 2004).
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Zhao e Lei, 2017; Fahimi, Yaseen e El-shafie, 2017). Estes métodos tém ganhado
popularidade devido ao significativo aumento de desempenho nas previsdes de
séries complexas, como as de hidrologia.

Entretanto, autores como Zhang et al. (2015) e Du, Zhao e Lei (2017)
apontam a construcdo incorreta de modelos hibridos. Segundo os autores, ao utilizar
técnicas de pré-processamento, como Singular Spectrum Analysis (SSA), Wavelet
e Empirical Mode Decomposition (EMD), muitos trabalhos fazem primeiro a
decomposicdo da série e depois fazem a separacdo dos dados em conjuntos de
treinamento e teste. Este processo leva informacéo futura aos dados passados, sendo
um experimento de Hindcast?, e ndo um Forecast* (previsdo real) como demostram
Du, Zhao e Lei (2017) e Zhang et al. (2015), fazendo com que os modelos hibridos
apresentem, erroneamente, um desempenho superior a sua versao pura.

Apesar da literatura apresentar diversos estudos que apontam que os modelos
hibridos tém desempenho superior a sua versdo pura, a maior parte desses trabalhos
nédo apresenta com clareza o framework utilizado para construir os modelos. Com
isso, ndo ha& consenso na literatura sobre a superioridade dos modelos hibridos
frente aos puros com relacdo a previsdo de vazdes (Yaseen et al., 2015; Zhang et
al., 2015; Du, Zhao e Lei, 2017). Portanto, existe uma lacunana literatura a ser
explorado. Com objetivo de reduzir esta lacuna na literatura, este trabalho testa a
performance de modelos hibridos e puros utilizando técnicas estatisticas e de
Machine Learning, limitando-se a utilizar duas séries de vazBes brasileiras,
Sobradinho e Belo Monte. Ambas as séries foram escolhidas devido ao fato de suas
afluéncias serem de grande importancia para multiplos usos (geracéo hidrelétrica,
consumo humano, controle de cheias e etc.). Ademais, a série de vazdo de
Sobradinho é ndo estacionaria no periodo testado, ja a série de vazGes de Belo
Monte é estacionaria no periodo testado. O que faz com que este trabalho,
adicionalmente, discuta a adequabilidade de modelos puros e hibridos para séries
estacionarias e ndo estacionarias, analise ndo encontrada na literatura para as vazoes

brasileiras.

3No experimento de Hindcast primeiro os dados sdo decompostos e depois separados nos conjuntos
de treinamento e teste.

4 No experimento de Forecast primeiro os dados s&o separados em conjunto de treinamento e teste
e depois no conjunto de treinamento é aplicado a decomposicéo.
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1.1.
Objetivos

(i) Comparar a performance dos modelos puros e hibridos, construidos a
partir de modelos ARIMA e RNA acoplados com as técnicas de pré-processamento
(Singular Spectrum Analysis) SSA e (Seasonal and Trend decomposition based on
Loess) STL, para as séries de vazdes Sobradinho e Belo Monte.

(if) Analisar a adequabilidade de modelos puros e hibridos para séries
estacionarias e ndo estacionarias de vazoes.

Como delimitacdo, cabe ressaltar que, apesar da existéncia de diversas séries
estacionarias e ndo estacionarias de vazoes brasileiras, optou-se por utilizar apenas

duas séries de dados, Sobradinho e Belo Monte.

1.2.
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos, iniciados por esta
Introducdo, que aborda a contextualizacdo e justificativa do tema escolhido, bem
como os objetivos.

O Capitulo 2 apresenta os estudos mais recentes, desenvolvidos no contexto
de séries hidroldgicas, utilizando modelos puros e hibridos de RNA e ARIMA, com
técnicas de decomposicdo, como SSA e STL, entre outros.

A seguir, o Capitulo 3 aborda a parte metodoldgica de cada um dos métodos
que serdo utilizados neste trabalho, com os detalhes matematicos pertinentes ao
entendimento do leitor, assim como a estrutura do experimento de Forecast
realizado, e as métricas de avaliacdo que serdo utilizadas para medir a performance
dos modelos.

O Capitulo 4 apresenta a descricdo estatistica das séries utilizadas neste
trabalho. Além disso, o Capitulo mostra o detalhamento dos modelos propostos, 0s
resultados e discussdes acerca dos mesmos, ressaltando a comparacdo de
desempenho dos modelos propostos e sua adequabilidade para previsao das séries
estudadas.

As consideracgdes finais, incluindo as contribui¢Ges do trabalho, e sugestdes
de continuagéo do estudo séo apresentadas no capitulo 5. Por fim, sdo listadas as

referéncias bibliograficas utilizadas.
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2
Revisao da Literatura

Desde 1970 os modelos estatisticos classicos, familia Box-Jenkins, tém
dominado a area de previsdo de séries hidroldgicas (Box e Jenkins, 1970; Yaseen
et al., 2015). Entretanto, estes modelos tém como requisito a estacionariedade de
segunda ordem e tem capacidade limitada de capturar os efeitos ndo lineares nos
dados (Zhang et al., 2011; Karthikeyan e Kumar, 2013; Du, Zhao e Lei, 2017). Com
isso, outras modelagens tém sido desenvolvidas na literatura de forma a melhorar a
previsdo das séries hidroldgicas.

Nos ultimos anos, os modelos de inteligéncia artificial tém recebido muito
destaque, devido ao fato de serem capazes de modelar bem as relagdes lineares e
ndo lineares das séries hidrologicas (Du, Zhao e Lei, 2017; Fahimi, Yaseen e El-
shafie, 2017; Yang et al., 2017). Uma das técnicas de Machine Learning mais
usados, a Rede Neural Artificial (RNA) tem tido grande sucesso em varias areas, e
seu uso é crescente em hidrologia (Yassen et al., 2015; Fahimi, Yaseen e El-shafie,
2017). A acuracia de previsdo dos modelos puros de Redes Neurais Artificiais para
séries mensais de vazdes é demonstrada por trabalhos como Armed e Sarma (2007),
Cheng (2015), Yang et al. (2017) e Siqueira et al. (2018).

Os modelos classicos e de inteligéncia artificial foram comparados por Armed
e Sarma (2007). Os autores testaram a acuracia de modelos de RNA, ARMA e
Thomas-Fiering® com objetivo de verificar qual modelo consegue reproduzir as
carateristicas estatisticas de longo prazo da série mensal do Rio Pagladia, no Butéo.
Os resultados do trabalho mostram que o modelo RNA foi oque obteve melhores
resultados de previséo.

Um trabalho mais recente, Cheng (2015), mostrou a acuracia dos modelos de
Machine Learning (RNA e Support Vector Machine) para previsdo das séries

mensais de vazles. Utilizando dados do reservatorio Xinfengjiang, o autor

5 Este modelo pode ser visto como um modelo AR(1) ndo estacionario, foi desenvolvido para
permitir a estacionariedade na série de dados. Para mais informagdes ver Thomas e Fiering (1962).
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demonstrou que ambos séo satisfatorios para previsdo. Outro trabalho recente, que
aplica técnicas de Machine Learning para previsdes de vazdes, é o dos autores Yang
et al. (2017). Estes propuseram a comparacao de desempenho utilizando técnicas
de RNA, Random Forest e Support Vector Regression, incluindo variaveis
climaticas entre os regressores, utilizando diversas configuracdes paramétricas para
previsdo das vazdes de dois reservatérios, um na China e outro nos EUA. A
conclusédo dos autores € que o modelo de Random Forest obteve o melhor resultado
entre os modelos aplicados.

Para as séries brasileiras e vazles, Siqueira et al. (2018) compararam o
desempenho de previsdo dos modelos de Extreme Learning Machines (ELM), Echo
State Networks (ESN), Multilayer Perception (MLP) e PAR (p) para trés séries
Sobradinho, Furnas e Emborcacdo. Os autores concluiram que o modelo ELM fez
previsdes mais acuradas para as séries estudadas.

A quantidade de trabalhos aplicando técnicas de inteligéncia artificial em
hidrologia é bastante expressiva, tanto que algumas revisdes da literatura sobre o
tema foram realizadas (Maier etal., 2010; Nourani et al., 2014; Yaseen et al., 2015;
Fahimi, Yaseen e El-shafie, 2017). Yaseen et al. (2015) apresentam uma revisdo da
literatura dos modelos de inteligéncia artificial aplicados a vazbes desenvolvidos
entre 2000 e 2015. Como a revisdo da literatura mais recente dos modelos hibridos
de inteligéncia artificial aplicados na area de hidrologia, Fahimi, Yaseen e El-shafie
(2017) atualizam as revisdes feitas por Maier et al. (2010), Nourani et al. (2014) e
Yaseen et al. (2015). Com isso, daqui em diante, a revisdo deste trabalho trard
apenas modelos hibridos com técnicas de pré-processamento aplicados a séries de
vazoes.

Uma forma de melhorar os modelos de Machine Learning é o pré-
processamento de dados (Maier e Dandy, 2000). Diversos trabalhos concluem que
0 uso de técnicas de pre-processamentos de dados faz com que o desempenho dos
modelos hibridos seja superior a sua versdo pura (Wang et al., 2006; Jain and
Kumar, 2007; Guilhon, Rocha e Moreira, 2007; Spaeth, 2008; Wu, Chau e Li, 2009;
Peicai et al., 2010; Wu, Chau e Fan, 2010; Napolitano, Serinaldi and See, 2011,
Zhang et al., 2011; Latifoglu, Kisi and Latifoglu, 2015; Zhang et al., 2015; Du,
Zhao e Lei, 2017). Isto ocorre por dois motivos. Primeiro, o pré-processamento de

dados pode assegurar que durante o processo de treinamento todas as variaveis
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recebam atencdo igual. Segundo, o pré-processamento é capaz de aumentar a
eficiéncia do algoritmo de treinamento (Dawson e Wilby, 2001; Zhang et al., 2011,
Fahimi, Yaseen e El-shafie, 2017).

Na literatura, os modelos hibridos, construidos a partir de técnicas de pré-
processamento, podem representar dois tipos de experimentos distintos. O primeiro
¢ referido na literatura como “Hindcast experiment” (Zhang et al., 2015) ou “Inner
experiment” (Du, Zhao e Lei, 2017) ¢ “Forecast experiment” (Pecai et al., 2010;
Karthikeyan e Nagesh Kumar, 2013; Zhang et al., 2015) ou “Outer experiment”
(Du, Zhao e Lei, 2017). A diferenca entre os dois é que no primeiro 0s dados sdo
decompostos e depois separados nos conjuntos de treinamento e teste, ja no segundo
ocorre primeiro a divisdo dos conjuntos e depois aplica-se a decomposicao.

Comparando modelos de RNA puros e hibridos (com diversas técnicas de
pré-processamento) Wang et al. (2006) avaliaram a influéncia do pré-
processamento de dados na acurécia da previsdo. Os autores aplicaram
transformacéo logaritmica, padronizacdo, redimensionamento, dessazonalizacéo e
combinagbes desses métodos na série de vazbes do rio chinés Yellow. Como
resultado, os autores indicam que a dessazonalizacdo dos dados sem o
redimensionamento é o método de pré-processamento mais eficiente entre todos 0s
testados.

Tentando unir asvantagens dos modelos Box-Jenkins e do modelo de RNA,
Jain e Kumar (2007) combinaram os modelos de RNA e Autogressivo (AR) e
aplicaram nas séries mensais do Rio Colorado, nos EUA. O modelo hibrido
proposto pelos autores parte de passos convencionais de séries temporais (como
dessazonalizacdo e remocdo de tendéncia) e pela modelagem gradual em uma
estrutura de RNA para capturar a ndo linearidade. Os resultados sugerem que 0
modelo hibrido de RNA ¢é mais robusto para modelar séries complexas do que o
modelo AR puro.

Para as vazOes brasileiras temos o estudo de Guilhon, Rocha e Moreira
(2007), estes aplicaram metodologias hibridas combinando tanto técnicas de
inteligéncia artificial e modelos estocasticos diversos para séries de vazdes
brasileiras das usinas hidrelétricas de Itaipu, Sdo Simé&o, Salto Osorio e Foz do
Areia. Fazendo previsdes semanais e diarias os autores concluiram que os modelos

hibridos obtiveram o melhor desempenho. Spaeth (2008) analisou a performance
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de modelos hibridos e puros para previsdo das séries diarias de vazdes do rio Itajai
Acu e concluiu que os modelos hibridos foram os mais eficientes em termos de
previs&o.

Utilizando as séries de vazGes mensais dos reservatorios chineses Xiangjiaba
e Danjiangkou, Wu, Chau e Li (2009) desenvolveram modelos ARMA, K-Nearest-
Neighbors (KNN), RNA, e Crisp Distributed Artificial Neural Networks (CDANN)
com as técnicas de pré-processamento Singular Spectrum Analysis (SSA) e o
modelo de Médias Moveis (MA) de Box e Jenkings. Os modelos desenvolvidos
foram aplicados para previsdo um, trés, seis e doze meses a frente das séries de
vazdes dos reservatorios Xiangjiaba e Danjiangkou. Como resultado, os autores
encontraram que 0os modelos com pré-processamento de dados obtiveram melhor
resultado que os modelos em suas versdes puras.

Peicai et al. (2010) realizaram a comparacdo de modelos hibridos de
Empirical Mode Decomposition (EDM) e RNA utilizando experimentos de
Hindcast e Forescast em séries climaticas ndo estacionarias. Os autores concluiram
que a decomposicdo melhora a qualidade das previsdes.

Trés modelos benchmark (RNA, KNN, e Regressdo Linear) e o0 modelo de
Redes Neurais Artificiais Modular (MANN, em inglés) em suas versdes puras e
hibridas foram comparados por Wu, Chau e Fan (2010). Os modelos hibridos foram
construidos a partir de trés técnicas, Analise de Componentes Principais (PCA),
SSA e MA de Box e Jenkigs. Os autores concluiram que SSA foi a melhor técnica
de pré-processamento e que o MANN hibrido com SSA obteve o melhor
desempenho.

O modelo classico da familia Box-Jenkins, ARIMA, foi comparado com sua
versdo hibrida (ARIMA-SSA) e com 0 modelo Singular Spectrum Analysis- Linear
Recurrent Formulae (SSA — LRF) por Zhang et al. (2011). Utilizando dados de
escoamento anual de dois reservatérios na China os autores concluiram que 0s
modelos hibridos obtiveram melhor performance.

Napolitano, Serinaldi e See (2011), utilizando séries de vazdes diarias dos
rios Potomac e Clark Fork, EUA, realizaram um experimento de Hindcast. Os
autores, utilizando EMD (Empirical Mode Decomposition) como técnica de pré-
processamento, desenvolveram modelos hibridos e puros de RNA com pesos de

inicializacdo randémicos. Mesmo com diversas métricas de avaliagdo, 0s autores


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621704/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1621704/CA

20

ndo chegam a resultados conclusivos sobre qual modelo tem melhor performance
para o Rio Potomac. Entretanto, para o Rio Clark Fork o modelo hibrido (RNA-
EDM) apresentou resultados estatisticamente melhores que sua verséo pura.

Outro trabalho que estuda modelos hibrido é o de Karthikeyan e Kumar
(2013). Os autores desenvolveram modelos hibridos, uma combinacdo de ARMA
e decomposicdo Wavelet e EMD, para seis séries mensais ndo estacionarias. E
concluiram que os modelos hibridos tém uma boa performance para prever as
séries.

Santos e Silva (2014) aplicaram um modelo hibrido de RNA e Wavelet nas
séries de vazOes diarias da hidrelétrica de Sobradinho, no rio Sdo Francisco, Brasil.
Os autores concluiram que os modelos hibridos tém melhor performance. Fan et al.
(2014) também analisaram as vazdes do rio Sao Francisco, aplicando previsoes
combinadas para as vazdes horarias de Trés Marias. Como resultados os autores
apontam que as previsdes combinadas foram melhores que as previsoes realizadas
pelos modelos puros.

Outro trabalho que desenvolve modelos hibridos para as séries de vazdes
brasileiras é o de Teixeira et al. (2015). Os autores utilizando vazdes mensais no
posto 266 (Itaipu) localizado no rio Parana, Brasil, construiram modelos ARIMA e
RNA puros acoplados com decomposicao de Wavelet. Os autores concluiram que
0s modelos hibridos obtiveram um desempenho melhor que os puros. Brito,
Salgado e Beijo (2016) aplicaram previsdes combinadas e puras para as vazoes de
algumas usinas da Bacia do Rio Grande, utilizando Redes Neurais Artificiais e
programacdo genética. Os autores concluiram que a estratégia de combinar
previsdes obtidas através de diferentes modelos possibilitou, na maioria das vezes,
a diminuicéo do erro relativo médio.

Latifoglu, Kisi e Latifoglu (2015) comparam um modelo puro de RNA com
um hibrido de RNA e SSA para previsdo de séries vazdes, ndo lineares e nédo
estacionarias, do Rio Kizilirmak, Turquia. Os autores ressaltam a importancia dos
modelos hibridos, mostrando sua performance superior com relacdo ao modelo
puro.

Ao mesmo tempo Zhang et al. (2015) questionam a superioridade dos
modelos hibridos sobre os puros e chegam a conclusdo oposta a Latifoglu, Kisi e

Latifoglu (2015). Utilizando dados mensais das vazdes de Cuntan e Yichang, os
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autores desenvolvem modelos ARMA e RNA puros e hibridos com as técnicas de
pré-processamento (SSA, EDM e Wavelet). Alem disso, realizando experimentos
de Hindcast e Forecast os autores demostram que o modo como os modelos
hibridos séo construidos pode levar informacdes futuras aos dados do passado.
Como resultado, os autores mostram que os modelos puros tém melhor desempenho
nas previsdes e que decompor as séries utilizando técnicas de pré-processamento
antes de separar 0s conjuntos de treinamento e teste leva informagdes futuras aos
dados. Com isso, 0s autores apontam a necessidade de mais estudos sobre os efeitos
da forma de aplicacdo de técnicas de pré-processamento.

Como apontado por Zhang et al. (2015) e verificado neste trabalho a maior
parte dos estudos utilizando modelos hibridos ndo apresentam de forma clara a
metodologia de construcdo dos modelos. Com isso, é dificil identificar se os
modelos utilizados sdo realmente validos para previsdo, isto é, se eles foram
construidos sob a forma de experimento de Forecast.

Corroborando com Zhang et al., (2015) Du, Zhao e Lei (2017) apontam que
a aplicacédo de técnicas de pré-processamento na série de dados antes de separar 0s
conjuntos de treinamento e teste - experimento de Hindcast- € uma forma incorreta
de construir modelos hibridos para previsdo, visto que leva informacdes futuras aos
dados passados. Portanto, um experimento de Hindcast ndo pode ser utilizado para
previsdo e nem avaliar o desempenho de modelos de previsdo. Com isso, 0s autores
apontam que na literatura corrente a aplicacdo de técnicas de pré-processamento em
modelos hibridos tem sido incorreta. Para verificar sua hipotese os autores utilizam
0s modelos RNA e SVM puros e hibridos com técnicas de pré-processamentos
(SSA e Discrete Wavelet Transform (DWT)). Os autores mostram, utilizando dados
hidrolégicos da india, que modelos construidos via experimento de Hindcast
contém informagdes dos valores futuros fazendo com que os modelos hibridos
tenham incorretamente uma melhor performance que os puros, causando grandes
erros na pratica. Assim como Zhang et al. (2015), Du, Zhao e Lei (2017) apontam
0 desempenho superior de modelos puros.

Em suma, os modelos de Machine Learning realmente tém se demostrado

um caminho promissor para melhorar as previsdes de séries hidrologicas.
Entretanto, a literatura mostra que a aparente superioridade dos modelos hibridos

(com técnicas de pré-processamento) frente aos modelos puros tem sido
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questionada. N&o ha consenso na literatura sobre o desempenho de modelos
hibridos e puros. Dentro deste contexto a discussdo sobre a estacionariedade das
séries temporais ndao tem sido destacada. Diante disso, existe uma lacuna na
literatura que precisa ser melhor explorado. E é justamente 0 que se propde este
trabalho: analisar a acuracia de modelos hibridos e puros para previsdo de séries
mensais de vazdes brasileiras, utilizando um experimento de Forecast, e discutir a

questdo da estacionariedade das séries dentro deste contexto.
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Metodologia

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos tedricos das técnicas de
previsdo (Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis e Redes Neurais
Artificiais) e de pré-processamento de dados (Singular Spectrum Analysis (SSA) e
Seasonal and Trend decomposition based on Loess (STL)) que serdo aplicadas
nesta dissertacdo. Além disso, sera apresentado como os modelos puros e hibridos
foram construidos e as métricas utilizadas para comparar a performance dos

modelos.

3.1.
Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA)

Os modelos da familia Box-Jenkins sdo matematicamente robustos para
descrever os processos geradores de diversos tipos de séries temporais dispensando,
a priori, 0 uso de outras variaveis (Box e Jenkins, 1970). Um dos modelos mais
conhecidos da familia Box-Jenkins é o ARIMA. Este modelo é baseado em trés
componentes paramétricos lineares: Autorregressivo (AR), Integracdo (1) e Médias
Moveis (MA). Sendo assim, é a juncdo de dois modelos complementares, AR e
MA. O modelo ARMA (p, q) pode ser definido expressado da seguinte forma:

Zt = 90 + d)lzt_l + ...+ (I)pzt_p + a; — Blat_l — = Oqat_q (1)

Onde, Z; é o valor da observacédo no periodo t, 8, € o nivel constante e a; é
o erro aleatorio no periodo t, ¢, e 6, sdo, respectivamente, os coeficientes dos
polinbmios autorregressivos, de ordem p, e de média mdveis, de ordem gq.
Normalmente, assume-se que 0s erros sao independentes e identicamente
distribuidos, com média zero e variancia constante, comportando-se como uma

série de ruido branco. O modelo ARIMA sazonal contém os componentes
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Autorregressivo, Integracdo e Médias Moveis para a parte sazonal da série,
podendo ser definido como ARIMA(p, d, q, P, D, Q)[s], sendo s é o periodo.

O processo para determinar o modelo ARIMA mais adequado para qualquer
série segue as etapas apresentadas na Figura 1.

O modelo & Sl_mp Previsdo

Identificagio [——» | Estimacdo [P | Venficacio [—» N
adequado?

A A

1
" Nio
L

Figura 1 - Ciclo iterativo de Box-Jenkins

Fonte: Autor baseado em Castro e Souza, 2004

O modelo ARIMA baseia-se nas caracteristicas de linearidade da série
temporal e estacionariedade e € apropriado para modelar séries estacionarias e nao
explosivas. Adicionalmente, 0 modelo ARIMA pode modelar um processo nao
estacionario, desde que processo possa se tornar estacionario através de d
sucessivas diferencas (Hipel e McLeod, 1994).

A ordem do modelo ARIMA para a série analisada pode ser identificada
através da avaliacdo da significancia estatistica dos coeficientes da Funcdo de
Autocorrelacdo (FAC) e da Funcdo de Autocorrelacdo Parcial (FACP). Além disso,
a identificacdo também pode ser feita por Bootstrap, Autocorrelacdo Inversa e
Estendida ( Souza e Castro, 2004; Cyrino Oliveira, Ferreira e Souza, 2014; Fenga,
2017). Para comparar os diversos candidatos identificados com a analise da FAC e
FACP os Critérios de Informacdo (Cl) sdo bastante difundidos. Existem diversos
Cl e os mais comuns sdo: BIC (Bayesian Information Criterion), AIC (Akaike
Information Criterion) e AICc (Akaike Information Criterion Corrected). O modelo
que apresenta 0 menor valor para o critério de informacéao previamente escolhido é
0 mais adequado para a série de dados. Mais informacGes sobre os critérios de
informacdo podem ser encontradas em Schwarz (1978), Akaike (1974), Sugiura
(1978) e Hurvich e Tsai (1991).

Apoés a etapa de identificagdo, prosseguimos com a estimacao dos parametros
do modelo estimado. Para isso, podemos utilizar método dos momentos,
estimadores de minimos quadrados e estimadores méxima verossimilhanca.

Na etapa seguinte é necessario verificar se as hipoteses fundamentais dos
modelos  referente as  caracteristicas dos  residuos  (normalidade,

homoscedasticidade e independéncia) sdo atendidas. Para testar a normalidade,
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testes como Shapiro Wilk e Jarque-Bera podem ser utilizados, ja
homoscedasticidade pode-se utilizar o teste de Levene e, por fim, para decorrelagéo
serial dos residuos podemos utilizar o teste de Box—Pierce ou Ljung—Box. Mais
detalhes sobres esses testes podem ser encontrados em Cromwell, Labys; Terraza
(1994) e Lung e Box (1978).

Se todas as hipoteses fundamentais forem atendidas, o modelo é adequado
para previsdo. Caso contrério, é necessario fazer ajustes na etapa de identificacdo
e/ou estimacdo do modelo. Cabe destacar que a condicdo de normalidade é
desejada, e ndo essencial. Além disso, na etapa de verificacdo € necessario realizar
o teste de sobrefixacdo, isto é, verificar se 0 modelo ndo esta superespecificado ou
subespecificado, e dessa forma, atender o critério da parciménia. Entre todos
modelos candidatos, o melhor é aquele que apresentar o menor Critérios de

Informacdo. A ultima etapa da metodologia de Box-Jenkins € a previsdo.

3.2.
Redes Neurais Artificiais (RNA)

A Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo matematico robusto e nédo
linear de Machine Learning, inspirado na estrutura neural do cérebro (Hopfield,
1988). Ao tentar igualar as caracteristicas do cérebro (sistema de informac6es
complexo, néo-linear e de funcionamento paralelo), os modelos de RNAs tém
grande capacidade de “aprender”, isto ¢, de generalizar ou extrair regras
automaticamente de conjuntos de dados complexos.

A ideia da RNA ¢ interconectar os dados de entrada, que sdo recebidos em
neurdnios especificos, com os dados de saida usando mdaltiplos neurdnios nas
camadas ocultas (a rede neural pode ter uma ou mais camadas ocultas), de forma a
extrair as informacdes explicitas e as relacdes implicitas entre os dados de entrada
e saida. O tamanho e a complexidade da rede sdo resultados do nivel de
complexidade do processamento da informacéo.

As RNAs, diferentemente da andlise estatistica tradicional, ndo requerem
conhecimento prévio do modelo paramétrico para analise. Apenas € necessario que
haja uma relagdo implicita entre os dados da série, mesmo que desconhecida. O
processo de aprendizagem das RNA é realizado basicamente a partir de dois

grandes paradigmas: aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.
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No aprendizado supervisionado as saidas atuais da RNA sdo comparadas com
as saidas esperadas. Durante esse processo 0s pesos da rede tém valores
inicialmente aleatorios e sdo ajustados iterativamente pelo algoritmo de
aprendizagem via minimizacdo dos erros globais até que se atinja certo nivel de
precisdo. Existem varias regras ou algoritmos de aprendizagem com o objetivo de
minimizar os erros. Entre os mais conhecidos estdo Feed Forward Back
Propagation (FFBP), Radial Basis Function (RBF) e Generalized Regression
Neural Network (GRNN).

No paradigma de aprendizado ndo supervisionado os parametros livres da
rede neural sdo repetidamente modificados de acordo com a regra ou algoritmo de
aprendizagem. Portanto, a rede ndo necessita de um conjunto de treinamento para
aprender. Neste processo ndo ha minimizacdo dos erros, o algoritmo tem um
sistema de monitoramento de desempenho interno, que analisa as regularidades
e/ou tendéncias das entradas, e ajusta automaticamente a rede. O que ocorre neste
tipo de aprendizado € a cooperacdo entre camadas de unidades de processamento,
a competicdo ¢ a base do aprendizado da rede. A competicdo faz com que apenas
0S pesos pertencentes as unidades de processamento vencedoras sejam ajustados.
As Redes Neurais Artificiais mais conhecidas deste tiposédo as Redes de Mapas
Auto-Organizaveis, em inglés Self-Organized Map (SOM).

A configuracdo mais usada e simples para os modelos de RNA é FFBP que

contém trés camadas (Figura 2).
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Figura 2 - RNA tipica de 3 camadas
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A construcdo da rede neural Feed Forward pode ser dividida em dois
estagios: Feed Forward e Back Propagation. No estagio de Feed Forward os dados
de entrada sdo conectados primeiro a camada de entrada (Input), depois na camada
oculta (Hidden) e por ultimo na camada de saida (Output), dessa forma os dados da
saida séo obtidos. No processo de Back Propagation a conexao entre 0s pesos e 0S
dados de entrada sdo calculados pela diferenca entre os valores computados e 0s
desejados. Cada neurdnio é a soma dos inputs multiplicada pelos pesos associados
a cada interconexdo, que enviam o valor acumulado para uma funcdo de
transferéncia, gerando assim os dados de saida. Matematicamente, a rede neural

artificial pode ser expressa da seguinte forma:

Z,=f (ZWX+B) (2)

Em que, X é o vetor de dados de entrada, f é a funcdo de transferéncia, W é
0 vetor de pesos e B € o vetor de bias e Z; € o vetor de dados de saida. O vetor de
pesos é obtido via minimizacdo da soma dos erros quadraticos entre os resultados
do modelo e o valor desejado. E o vetor bias tem o efeito de aumentar ou diminuir

a entrada liquida da funcéo de ativagdo, dependendo se ele é positivo ou negativo.

3.3.
Singular Spectrum Analysis (SSA)

A Andlise Espectral Singular (Singular Spectrum Analysis - SSA) é uma
técnica ndo paramétrica de analise de dados. A origem da SSA normalmente é
associada aos trabalhos de Broomhead e King (1986) e baseia-se exclusivamente
nos dados e em principios de probabilidade, estatistica multivariada e conceitos de
processamento de sinais (Golyandina et al., 2001).

O objetivo da SSA é decompor a série de dados em conjuntos de
componentes independentes e interpretaveis, que representam a tendéncia,
comportamento oscilatorio (periddico ou quase-periddico) e os ruidos (Zhang et al.,
2011). Uma vez determinados estes componentes, um dos usos da SSA é utilizar
alguns desses componentes para reconstruir uma aproximacdo da serie que é
utilizada para fazer previsao.

Apesar da técnica de SSA ter varias aplicacdes podemos destacar filtragem e

previsdo. O processo de previsdo ndo sera discutido neste trabalho, mais detalhes
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sobre esta aplicacdo podem ser encontrados em Golyandina e Zhigljavsky (2013).
O processo de filtragem a técnica de SSA consiste em 4 etapas: Incorporacao;
Decomposicdo em Valores Singulares; Agrupamento; e Reconstrucao.

Na etapa de incorporacdo a série unidimensional Z; = (Z4,Z,,...,Z;) €
representada como uma serie multidimensional, cuja dimensdo L € chamada
comprimento da janela. A série multidimensional € uma sequéncia de vetores
X1, X,, ..., Xk 0s quais estdo constituidos por elementos da série temporal Z, em que
Xi= (Zy ', Zipp-)T € REsendo K=T—L+1(com 1 <i <K) o nimero
de vetores coluna ou subséries defasados no tempo. O comprimento da janela L é
um parametro tal que 2 < L < N — 1 suficientemente grande, mas ndo superior a
T /2, representando a quantidade de componentes em que a série temporal original
é decomposta (Golyandina et al., 2001; Hassani e Ghodsi, 2013). N&o existe uma
regra universal para a selecdo do comprimento da janela, mas segundo Golyandina
e Zhigljavsky (2013) a decomposicdo mais detalhada é obtida quando L = T /2. Se
L é muito pequeno as frequéncias serdo muito proximas e de dificil separagdo. Se
L é muito grande, a significancia estatistica dos periodos estimado é comprometida
(Zhang et al., 2011). Quando a série é periddica o tamanho da janela pode ser
escolhido como um multiplo do periodo (Zhang et al., 2011). O resultado da

incorporacéo é a chamada matriz trajetoria:

Z, Z, .. Zg
LK Z Z . Z
X = [Xl,Xz, ...,XK] = (xi]')i'jzl = 2 3 . KE+1 (3)
Z, Zy - Zp

A matriz de trajetdria X € uma matriz de Hankel, ou seja, todos os elementos
das diagonais paralelas a diagonal secundaria da matriz sdo iguais. Além disso, a
matriz é simétrica e todos os valores das linhas e colunas da matriz X s&o subséries
da série original. O Unico parametro (e muito importante) desta fase é o
comprimento da janela.

Na proxima etapa a Decomposicao em Valores Singulares (em inglés, SVD)
da matriz de trajetoria X € realizada (Golyandina et al., 2001). A decomposi¢do
vetorial da matriz S = XXT de dimens&o LxL, gera o conjunto L de autovalores e

autovetores. Os autovalores da matriz S podem ser denotados por (4, = -+ 1, =
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0) e por Uy, ..., U, 0s correspondentes autovetores da matriz S. A aplicacdo do SVD
na matriz de trajetéria X leva a decomposicdo desta matriz em uma soma de

matrizes:

Onde, E; = AUV (Se 4, =0, entdo E; =0) e (i =12,..,L) so os
componentes principais. Estes sdo matrizes elementares mutuamente ortogonais e
de posto unitario (Golyandina et al., 2001).

Na fase de agrupamento os elementos das matrizes elementares E; sdo
agrupados em p de L componentes principais. Cada um destes grupos concentram
os elementos com caracteristicas semelhantes ou com maior correlacdo entre si
(Golyandina et al., 2001; Hassani e Ghodsi, 2013; Zhang et al., 2015). De acordo
com aescolhade I = {il ,...,ip } componentes principais, a matriz de trajetoria
X, é obtida como:

X;= X+ + Xip (5)

O procedimento de escolha desses grupos Xj,..,I;, € chamado de
agrupamento das autotriplas e este fornece o ultimo parametro da técnica de SSA
(Golyandina et al., 2001; Hassani e Ghodsi, 2013; Zhang et al., 2015). O restante
das autotriplas (L — p) é definido como termo de erro.

Nesta Gltima fase, reconstrucdo, cada ip componente selecionado na fase
anterior € usado para construir a série temporal. O objetivo da fase de reconstrucéo,
também, é transformar todas as matrizes componentes da matriz X; em uma matriz
de Hankel, que pode ser convertida posteriormente em novas séries temporais de
tamanho N em um processo chamado média diagonal ou Hankelizagdo. Sendo Y de

dimensdes LxK com elementos Y;; ,

1 <i <Lel <j <K,ouseja, oselementos
da diagonais paralelas a diagonal secundariai + j = k + 1, e onde L* = min(L, K),
K* =max(L,K)e N = L+ K — 1. O processo de Hankelizagdo transforma Y em

séries temporais reconstruidas yy, ..., yy, pela seguinte formula:
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(1< )
Ezypk—gﬁl 1<k <L
p=1
1%
Yic = 9 Zzyp,k—p+1 L"<k <K" ( (6)
p=1
N-k+1
1 *
m Z Ypk-p+1 K<k <N
\ p=k—Kx +1 J

A aplicacdo do procedimento de Hankelizacdo em todos os componentes da
matriz (5) resulta em séries temporais REC, sdo chamadas de componentes
temporais de reconstrucdo. Com isso, a série inicial pode ser decomposta na soma
k de séries:

Z,=X ~ REC;+ -+ REC, (7

3.4.
Seasonal and Trend decomposition based on Loess (STL)

O método de Seasonal and Trend decomposition based on Loess (STL),
desenvolvido por Cleveland et al. (1990), é um o procedimento de filtragem de
dados que decompde a série temporal em trés componentes aditivas: tendéncia,
sazonalidade e residuo.

Z,=T,+ S;+ R, (8)

Onde, Z; é a série temporal no instante t, T, € o0 componente de tendéncia no
instante t, S, € 0 componente sazonal no instante t e R, residuo no instante t, e (t =
1,..,N).

Entre as vantagens do método estdo a identificacdo da mudanga do
componente sazonal ao longo do tempo, a resposta a tendéncias nao lineares, além
de ser robusto na presenca de outliers. A ideia do método é aplicar amortecimentos
baseados em Regressdo Local (Loess Locally Weighted Regression) uma
quantidade consideravel de vezes gerando estimativas para 0s componentes de
tendéncia e sazonalidade (Cleveland et al., 1990). Suponha que X, e Y, parat =1
em n medidas da varidvel independente X e dependente Y, respectivamente.

Podemos definir a Regressdo Local como uma curva amortecida de uma variavel
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independente Y dada uma variavel dependente X, que pode ser calculada para
qualquer valor de X, ao longo da escala de Y.

A regresséo local, g(x), é calculada a partir da escolha de um valor positivo
inteiro, q. Supondo que q < n os valores q de X, (variavel dependente) mais
préximos de X sdo selecionados e cada valor recebe um peso de vizinhancga baseado
na sua distancia com relagdo a X. Sendo 4,(X) a distancia do g valor de X; mais
distante de X. A funcdo dis pesos é denotada por W.

1-— u®)3 parad<u <1

_(
W) = 0 parau >1 ©)
O peso da vizinhanca para qualquer X; é
v,X)=W M (10)
’ Aq(X)

Quanto mais préximo X é X;, maior peso € o peso recebido. Os pesos reduzem
de acordo com a distancia de X e no g — valor mais distante de X o peso recebido
é zero. O proximo passo € ajustar o polindbmio de grau d para os dados com pesos
v:(X) em X, e Y;. O valor de ajuste polinomial local em X é §(x). Quando d =1
0 ajuste é feito local e linearmente, quando d = 2 o ajuste é localmente quadratico,
e assim sucessivamente.

Se g <mn, 44(X) é definido por:

2,00 = 2,007 ()

Para usar a regressdo local, d e q devem ser escolhidos. Quanto mais g
aumenta, mais a funcdo g(x) é amortecida. Como q tende para o infinito, v, (X)
tende para 1 e g(x) tende para um polinémio ordinal quadréatico de grau d.

A técnica de STL consiste em dois procedimentos recursivos: um loop
interno dentro de um loop externo. Em cada uma das passagens pelo loop interno
0s componentes de sazonalidade e tendéncia séo atualizados, cada loop interno
completo consiste em n,, passos. Cada uma das passagens o loop externo consiste

no loop interno seguido pelo célculo de pesos robustos. Estes sdo usados no loop
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interno seguinte para reduzir influéncias transitérias e qualquer anomalia nos
componentes sazonal e de tendéncia. A execucdo inicial no loop externo é feita com
pesos robustos iguais a 1, e entdo a passagem n é realizada (Cleveland et al., 1990).

Cada passagem no loop interno consiste em um amortecimento sazonal que
atualiza os componentes sazonais, seguido por amortecimento da tendéncia,
atualizando assim o componente de tendéncia. Mesmo que no exista Zf*! os
componentes TX*1 e S¥*1 | ou seja, os competentes no passo k + 1, podem ser
calculados utilizando os seis passos a seguir:

Passo 1 - Remocéo da tendéncia, detrending: a tendéncia da série é calculada
(Z, — TF™™). Se Z, € um dado faltante em um particular periodo, ento a série sem
tendéncia para este instante ndo existira.

Passo 2 - Amortecimento dos ciclos das subséries: a cada ciclo das subséries
sem tendéncia 0 amortecimento ocorre via regressdo local com g = ny e d =1,
onde n, € o parametro de amortecimento. Os valores amortecidos sdo computados
em todos os periodos, incluindo agqueles com valores faltantes. A colecdo dos
valores de todos os amortecimento dos ciclos das subséries é temporariamente uma
série sazonal, C/**, contendo N + 2n,, valores, onde —n, + 1 <t < N +n,.

Passo 3 - Filtragem low-pass dos ciclos das subséries amortecidos: um filtro
de baixa passagem ¢ aplicado a CF¥**. O filtro consiste na média movel de tamanho
n, (nimero de observagdes em cada ciclo do componente sazonal), seguidos por
outra média moével de tamanho 3, seguido por amortecimento via regressao local
comd = 1eq = n;, onde n; € o parrametro para o filtro low-pass.

Passo 4 - Remocdo da tendéncia dos ciclos das subséries amortecidas: 0
componente sazonal do (k+1) loop é SF*1 = Ck** — K1 parat|(t = 1,2, ..., N).
L¥*+1 ¢ subtraida para prever o impacto da baixa frequéncia no componente sazonal.

Passo 5 - Dessazonalizacdo: a dessazonalizacdo € realizada via remocdo do
componente de sazonalidade da série, isto é, Z, — SF*1. Se Z; é um dado faltante
em um periodo particular, entdo a série sem tendéncia para este instante nao existira.

Passo 6 - Amortecimento da tendéncia: as séries dessazonalizadas séo
amortecidas localmente com g= n, e d =1, onde n, é o parametro de
amortecimento do componente de tendéncia. Os valores amortecidos sao
computados em todos os periodos t|(t =1,2,..,N) , mesmo na auséncia de

valores. O componente sazonal do loop k + 1, Tk¥** paral <t < N.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621704/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1621704/CA

33

No loop interno os componentes T e S, sdo encontrados. Entdo para encontrar

o residuo basta modificar a equacéo 8:
Ri=2,-T,— S, (12)

Ao contrario dos componentes T; e S;, R, ndo pode ser encontrado na
auséncia de Z;. A robustez dos pesos reflete quao extremo R,. Um outlier nos dados

resulta em um residuo muito grande, |R;|, que terd um peso muito pequeno ou zero.

|R¢|

Sendo h = 6 mediana (|R;|), a robustez do pesoem t é p, = B (T) ,onde Béo

peso da fungéo:

1-u®»)? para0<u <1 (13)
0 parau >1

B(u) =

Com iss0, o loop interno é repetido. Mas no amortecimento dos passos 2 e 6

0 peso da vizinhanca, para o valor no periodo t, € multiplicado pelo peso de robustez
(py). As iteracdes de robustez do loop externo sdo realizadas n, vezes. Em cada
periodo o loop interno inicia com T2 # 0, exceto para o passo inicial onde T2 = 0,
o valor que dever ser usado € o componente de tendéncia encontrado no passo 6 do

loop interno (Cleveland et al., 1990).

3.5.
Design do experimento e Métricas de avaliacdo de performance

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos hibridos e puros para as séries
de vazdo mensais de Sobradinho e Belo Monte, as séries historicas contém dados
de janeiro 1931 até dezembro de 2015, ambas sdo disponibilizadas pelo ONS
(2018), responsavel pela politica operacional do sistema hidroelétrico
interconectado. Entretanto, neste trabalho optou-se por utilizar apenas parte da série
historica, a série de vazdes de Belo Monte utilizada, correspondem ao periodo
1971-2015, ja Sobradinho correspondem ao periodo 1951-2015, visto que estes
periodos mantem a caracteristica de estacionariedade da série historica complete. O

modelo puro foi construido utilizando duas etapas (Figura 3):
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Etapa P1 - Separagdo dos conjuntos: a série original de vazdes ( Z;) €
dividida em dois conjuntos, treinamento e teste. Na série de sobradinho o conjunto
de treinamento corresponde ao periodo de janeiro de 1951 até junho de 2007 (678
observacdes), j& para a série de Belo Monte 0 mesmo conjunto corresponde janeiro
de 1971 até junho de 2007 (438 observacdes). O conjunto de teste, de ambas as
séries, corresponde ao periodo entre julho de 2007 e dezembro de 2015, totalizando
102 observagdes. O tamanho de conjunto de teste foi escolhido com base nas
proporcOes utilizadas na literatura, que, em geral, varia entre 10% e 25% do total
de dados (Zhang et al., 2011; Karthikeyan e Kumar, 2013; Du, Zhao e Lei, 2017).

Apbs a divisdo dos conjuntos, o conjunto de treinamento € transformado
utilizando duas técnicas, normalizacdo (a amplitude dos dados foi ajustada para
variar entre 0 e 1) nos modelos RNA e transformacéo de Box-Cox (Box e Cox,
1964) nos modelos ARIMA.

Neste trabalho a transformacdo de Box-Cox foi aplicada nos modelos
ARIMA utilizando a fun¢do BoxCox.lambda, do pacote Forecast do software R,
com o método loglik (neste método o lamba é escolhido de forma a maximizar o
logaritmo da verossimilhanca do modelo linear ajustado) sendo a série inteira de
dados (conjunto de treinamento e teste) utilizada para a escolha do lambda, a
transformacdo foi aplicada para ajudar a atender os pressupostos do modelo
ARIMA (como residuos descorrelatados, homoscedasticidade e etc) e garantir que
as vazoes sejam sempre positivas.

Ja a aplicacdo da normalizacdo foi aplicada nos modelos RNA utilizando a

Zt—min(Zt)

a0 - min@D

para que todas as observacdes recebam igual atencdo no

processo de treinamento da rede, tal como feito em Cheng (2015) e Latifoglu, Kisi
e Latifoglu (2015).

Etapa P2 - Ajuste dos modelos e Previsdo: na segunda etapa o modelo €
ajustado para o conjunto de treinamento, de acordo com o método escolhido
seguindo as etapas apresentadas na secdo 3.1 e 3.2. No caso dos modelos ARIMA,
a identificacdo da ordem dos modelos foi feita atraves da Funcéo de Autocorrelacéo
(FAC) e da Funcdo de Autocorrelagéo Parcial (FACP), escolhendo o modelo mais
parcimonioso possivel. O nimero de defasagens autorregressivos e de médias
moveis nos modelos ARIMA foi escolhido entre zero e doze. Os modelos RNA

foram ajustados por tentativa e erro e tem uma unica camada oculta O maximo de
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defasagens autorregressivos escolhido tambeém foram doze, o nimero de neur6nios
na camada oculta foi escolhido entre 1 e 10, sendo 0 menor RMSE o critério de
escolha do numero de neurénios na camada oculta.

Entre os modelos candidatos os modelos escolhidos, tanto para RNA quanto
para ARIMA, foram aqueles que obteveram o menor RMSE. Com o melhor modelo
foram realizadas previsdes para 0s k passos a frente (neste trabalho k = 102), isto

é, para todo o conjunto de teste.

Etapa P2

Figura 3 - Fluxo de construcdo dos modelos puros

Os modelos hibridos deste estudo foram construidos de forma semelhante aos
trabalhos de Karthikeyan e Nagesh Kumar (2013), Zhang et al. (2015) e Du, Zhao
e Lei (2017). Isto é, primeiro faz-se a separa¢do dos conjuntos em treinamento e
teste, e depois a técnica de pré-processamento € aplicada no conjunto de
treinamento. O experimento realizado neste trabalho pode ser visto na Figura 4. A
construcdo dos modelos hibridos pode ser dividida nas etapas abaixo:

Etapa H1 — Separacdo dos conjuntos: a etapa 1 de constru¢do dos modelos
hibridos é exatamente igual ao dos modelos puros.

Etapa H2 — Decomposi¢do e Reconstrucdo: nesta etapa o conjunto de
treinamento é decomposto em u niveis de acordo com a técnica de processamento
escolhida tanto para os modelos ARIMA quanto para os modelos de RNA. Quando
aplicada a técnica STL a série € decomposta em 3 componentes, PCjrrqin,

PCy 1rain, PCsrrain, representando, respectivamente, a tendéncia, residuos e
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sazonalidade. Cabe destacar que a serie de sazonalidade foi considerada como
deterministica. Desta forma, o componente de sazonalidade (PCsryqin) N0 €
modelado, o valor correspondente a sazonalidade de cada més foi apenas
adicionado no més ao qual desejava-se prever. Usando a técnica de SSA, com u =
L, as janelas L foram testadas com tamanho 2, 3 e 12. A escolha do tamanho 12
como janela se deve ao fato da série ser mensal (Du, Zhao e Lei, 2017), j& para a
janela 2 e 3 foram escolhidas por serem as menores possiveis.

A partir dos u componentes foram reconstruidas as séries RECi. Com as
janelas de tamanho 2 e 3, 0 numero de séries reconstruidas é igual ao nimero de
componentes, ou seja, i = u. Para a janela 12 as séries reconstruidas foram criadas
utilizando os componentes principais da decomposicdo SSA. Essa analise foi feita
utilizando a representatividade do autovalor na construcdo da série, os graficos dos
autovalores pareados e a matriz de correlagcbes ponderadas dos componentes
autovetores. ldentificando os componentes principais estes foram agregados de
acordo com o padrdo de variacdo temporal, gerando assim as séries reconstruidas
RECi,comi < u.

Etapa H3 - Ajuste dos modelos e Previsdo: a etapa H3 é semelhante a etapa
P2, do modelo puro. Entretanto, nesta etapa € ajustado um modelo para cada uma
das séries reconstruidas (RECi) e a previsdo para cada k passo a frente é somada ao
longo dos componentes, formando um Unico valor para cada k instante previsto.
Outra opgdo seria juntar as séries reconstruidas em uma Unica série e ajustar apenas
um modelo assim como Du, Zhao e Lei (2017), porém optou-se por modelar cada
componente assim como Karthikeyan e Nagesh Kumar (2013) e Zhang et al.
(2015).
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Etapa H2
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Figura 4 - Fluxo de construgdo dos modelos hibridos

Neste trabalho serédo utilizadas quatro métricas para avaliar a performance dos
modelos: Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto
Percentual (MAPE), Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) e
Coeficiente de Eficiéncia de Kling-Gupta (KGE). Em todas as métricas
apresentadas Zg;,, . € Z,ps, S80 08 respectivos valores previstos para o conjunto de
teste, utilizando o conjunto de treinamento, e observados para as vazdes durantes
0s k meses da série de teste. Com isSO, Zsim¢ € Zops: S40 0s valores médios
previstos e observados para as vazdes para 0 k meses da série de teste.

O RMSE é uma das métricas mais comuns de se avaliar modelos de previsao.

No calculo, considera-se a raiz do erro quadratico médio, o que faz com que 0s erros
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grandes sejam bastante penalizados. Assim, 0 RMSE é mais sensivel aos erros nas

vazdes méaximas. Quanto menor o RMSE melhor é a performance do modelo.

I jzi‘ﬂ(zsim,;(— Zopss)? 1)

O MAPE mede a diferenca percentual entre os valores simulados e
observados. E 0 método mais comum, em séries temporais, para se verificar a

acuracia de um modelo. Quanto menor o MAPE melhor desempenho tem o modelo.

k
100
k

t=1

Zobs,t - Zsim,t

MAPE = (15)

Z obs,t

O Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) determina a magnitude
da variancia residual (ruido) comparada com a variancia dos dados, sendo bastante
sensivel a erros em vazdes maximas (Nash e Sutcliffe, 1970). E um dos critérios
estatisticos mais importantes para aferir e quantificar o poder preditivo de modelos
para séries hidroldgicas (Moriasi et al., 2007). O NSE é um indicador que pode
assumir valores entre o infinito negativo e 1. Quanto mais préximo de 1 mais
acurado é o modelo. Se o NSE é igual a 1 significa que o modelo representa
perfeitamente os dados observados. NSE igual a zero indica que o modelo faz
previsdes tdo acuradas quanto a média dos dados ( Nash and Sutcliffe, 1970;
Moriasi et al., 2007).

Zf=1 (Zobs,t - Zsim,t)z

NSE =1- = 5
2t=1(zobs,t - Zsim,t)

(16)

De acordo com Moriasi et al. (2007) modelos com NSE menor ou igual a 0,5
sdo insatisfatérios para previsdo, j& modelos com NSE maior que 0,5 podem ser
considerados satisfatorios. Ademais, NSE entre 0,65 e 0,75 indica que o modelo
possui boa performance e valores acima de 0,75 indicam um excelente desempenho

preditivo do modelo.
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O Coeficiente de Eficiéncia de Kling-Gupta (KGE) é uma versdo
aprimorada do NSE e € capaz de evitar algumas limitagGes apresentadas pelo NSE.
Visto que decompde o NSE em trés componentes independentes para representar a
correlacdo linear entre os dados observados e previstos (r), a variabilidade (a) e
viés com relagdo a média (B) e isso faz com que haja uma melhoria na estimacao
do erro performado. Os valores ideias para os componentes do KGE sdor=1, a =
1 e B=1, entretanto 0 KGE assume valores entre (—oo, 1], valores mais proximos de

1 representam um melhor ajuste do modelo (Gupta et al., 2009).

KGE=1- (1 -2+ (1— a)?+ (1 - B)? 17)

Onde a = GSim/gobs epf = “Sim/ﬂobs , Osim € Hsim S30, respectivamente, o
desvio padréo e a média das simulaces, € g,,s € Uops, FESPectivamente, o desvio
padrdo e a média dos valores observados. Assim como NSE, KGE maior que 0,5
podem ser considerados satisfatorios, KGE entre 0,65 e 0,75 indica que o modelo
possui boa performance e valores acima de 0,75 indicam um excelente desempenho

preditivo do modelo (Moriasi et al., 2007).
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Analise dos dados e Modelos Propostos

Este capitulo apresenta a descrigdo estatistica e a motivacdo da escolha das
séries de vazdes naturais de Sobradinho e Belo Monte, o detalhamento dos modelos
desenvolvidos a partir das técnicas descritas no capitulo 3. Além dos resultados e
discussbes acerca dos mesmos, ressaltando a comparacdo de desempenho dos
modelos propostos e sua adequabilidade para previsdo das séries estudadas.

As vazbes naturais afluentes aos reservatérios correspondem aquelas que
ocorreriam em uma se¢do do rio, caso ndo houvesse a operacao de reservatorios a
montante, nem a vazdo evaporada pelos lagos artificiais, nem mesmo retiradas de
agua consumidas com abastecimento e irrigacdo a montante. Em sintese, a vazéo
provida pela propria natureza. Uma caracteristica importante de uma série de vazédo
é a estacionariedade. Uma série temporal é estacionaria se as caracteristicas do
processo estocastico gerador da série ndo se alteram no decorrer do tempo. Portanto,
a estacionariedade da série foi um dos critérios para a escolha das séries utilizadas
neste trabalho.

Dada a importéncia da estacionariedade, este trabalho optou por testar a
estacionariedade de todas 179 séries das vazdes, utilizando os dados de janeiro de
1931 até dezembro de 2015, existentes no Brasil, de forma a identificar as séries
estacionarias e nao estacionarias. O teste de Mann-Kendall, que avalia mudancas
graduais na tendéncia, € um dos principais testes para avaliar a estacionariedade de
séries hidroldgicas (Hirsch, Slack e Smith, 1982; Yue, Pilon e Cavadias, 2002;
Kundzewicz e Robson, 2004; Hamed, 2008; Rougé, Ge e Cai, 2013). Assim como
Zhang et al. (2001), Serinaldi, Kilsby e Lombardo (2018) e Cheng, Li e Feng (2018)
a estacionariedade neste trabalho foi testada utilizando o teste ndo paramétrico
Mann-Kendall (Mann, 1945). Esta analise mostrou que 131 séries de vazdes séo
ndo estacionarias, representando cerca de 73% das séries de vazdes brasileiras. Os
resultados dos testes de estacionariedade das 179 séries estdo no anexo A.

Apos a identificacdo das séries estacionarias e ndo estacionarias de vazoes

brasileiras, foram escolhidas a série de vazdes naturais de Sobradinho (Posto 169),
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localizada no Rio Séo Francisco, e Belo Monte (Posto 288), localizada no Rio
Xingu. Como verificado atraves do teste de Mann-Kendall, a série de Sobradinho é
ndo estaciondria, ja a série de vazbes de Belo Monte é estacionéria. Adicionalmente,
também foi utilizado o teste KPSS para avaliar a presenca de raiz unitaria nestas
duas séries (Kwiatkowski et al.,1992). Este teste também conclui que a série de
Sobradinho é ndo estacionaria e que a série de Belo Monte € estacionéria.

Além da caracteristica de estacionariedade, a importancia das séries para o
sistema elétrico brasileiro também foi considerada. A série de vazGes naturais do
rio S&o Francisco e do rio Xingu sdo importantes devido ao uso multiplo de suas
aguas. Isto é, além da geracdo hidrelétrica, a agua desses rios também ¢é utilizada
para irrigacdo, consumo humano e controle de cheias, o que reforga a necessidade
de uma 6tima politica operacional, que inclui a previsdo acurada destas séries. A
Figura 5 mostra as séries utilizadas neste trabalho, a série mensal de vazdes de Belo
Monte, correspondem ao periodo 1971-2015, ja Sobradinho correspondem ao
periodo 1951-2015, ambas sdo disponibilizadas pelo ONS, responsavel pela politica
operacional do sistema hidroelétrico interconectado. A estacdo chuvosa, em ambas
as séries, inicia-se aproximadamente em dezembro e termina em abril. Os meses
remanescentes representam a estagdo seca. As maiores afluéncias sao observadas

de fevereiro a abril.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621704/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1621704/CA

42

o Sobradinho
o
O p—
1o}
—

k=
o
o _|
o
Ln
O —

| | | | | | |
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
Belo Monte

o -
o
o -
Lo
N p—

nE o _
o
O -
o
H p—
o 4

| T T T 1
1970 1980 1990 2000 2010

Figura 5 - Série historica de vazBes Sobradinho e Belo Monte (em m3)

A Tabela 1 apresenta algumas das estatisticas mais importante para cada uma
das séries analisadas (média, desvio padrao, mediana, curtose, simetria, coeficiente
de variag&o, minimo, maximo e percentis). E possivel notar que todas as medidas
entre os as vazoes diferem substancialmente. As vazdes de Belo Monte apresentam
valores superiores para todas estatisticas, exceto para assimetria. Para a série de
Belo Monte o conjunto de treinamento contém tanto o maximo como o valor
minimo observado na série histérica. Entretanto, no conjunto de treinamento da
série de Sobradinho o valor minimo é maior que o valor minimo observado na série
historica, isso pode fazer com que os modelos ajustados tenham dificuldade de

prever as vazoes baixas.
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L. Belo Monte Sobradinho
Estatistica

Toda Treinamento Teste Toda Treinamento | Teste
Minimo 641 641 782 227 506 227
1° Quiartil 1,734 1,843 1,541 1,108 1,158 793
Mediana 4,822 4,862 4,765 1,773 1,844 1,262
Média 7,945 8,012 7,654 2,491 2,599 1,775
3° Quartil 13,382 13,372 13,481 3,464 3,609 2,280
Maximo 30,200 30,200 25,5625 | 15,676 15,676 5,948
Desvio padréo 7,259 7,293 7,140 1,885 1,933 1,326
Coeficiente de 0.91 0.91 093 | 0.76 0.74 0.75
variacdo
Assimetria 0.89 0.90 0.85 1.77 1.74 1.31

4.1.

Modelos propostos
Para ajustar os modelos foi o utilizado o software R e os pacotes ASTSA

(Stoffer, 2017), STATS (R Core Team, 2017), Rssa (Golyandina e Korobeynikov,
2014) e Forecast (Hyndman, 2017). A funcdo sarima do pacote ASTSA foi
utilizado para ajustar os modelos sazonais de ARIMA (p,d, q)x( P, D, Q)[s], para
a previsao a funcéo sarima.for do pacote ASTSA foi utilizada. A funcdo nnetar e
forecast do pacote Forecast foram usadas, respectivamente, para ajustar o modelo
de RNA e para prever. A funcdo nnetar do acote Forecast ajusta um modelo de
RNA do tipo NNAR(p, P, k)[s] que € similar ao ARIMA, em que k € 0 nimero
neurbnios na camada oculta, p € o nimero de defasagens da variavel explicada, P
é o numero de defasagens ciclicas da variavel explicada, s é o ciclo da série.
Portanto, o modelo de Redes Neurais Artificiais construido aqui € bastante limitado,
visto que néo é possivel escolher a fungdo de transferéncia e outros parametros, os
unicos parametros de escolha sdo as defasagens ciclicas, autorregressivas e o
namero de neurdnios. Para o SSA foi utilizada a funcdo SSA.Rec descrita por
Hassani e Ghodsi (2013) e o pacote Rssa. Para o STL foi utilizada a funcéo stl do

pacote STATS.
A Tabela 2 apresenta o resultado do teste de estacionariedade Mann-Kendall,

cuja hipotese nula € a estacionariedade, para o conjunto de treinamento e para a
série toda de Belo Monte e Sobradinho. Os resultados mostram que, utilizando o
nivel de significancia de 0.05, para ambas as séries, 0 conjunto de treinamento

manteve a caracteristica estacionariedade apresentada pela série toda. Os testes de
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estacionariedade também foram realizados para cada componente ao qual o modelo

ARIMA ajustado (os resultados destes testes podem ser vistos no anexo B).

Tabela 2 - Resultado do teste de estacionariedade para Belo Monte

Belo Monte (p-valor)

Sobradinho (p-valor)

Toda

0.42 1x1073

Treinamento

0.64 1x1073

4.1.1.

Modelos propostos para Belo Monte

A Tabela 3 mostra os modelos ajustados para série de Belo monte utilizando

as técnicas descritas no capitulo 3. Como é possivel observar os componentes da

decomposi¢do SSA permanecem 0s mesmos, tanto para os modelos ARIMA quanto

para 0s RNA, exceto para o modelo hibrido de RNA-SSA com janela igual a 12. A

normalizacdo aplicada nos modelos RNA faz com que a série de autovalores seja

mais achatada que quando utilizamos a transformacdo de Box Cox nos modelos

ARIMA. Com isso, mais componentes com comportamento diferenciado séo

utilizados para chegar aos 95% de representatividade. Portanto, para a os modelos

ARIMA com L=12 s6 temos duas séries reconstruidas,

Tabela 3 - Modelos ajustados para série de Belo Monte

Modelo/

Técnica Componente | ARIMA (p,d,q)x( P,D, Q)[s] RNA (p, P, k)
Puro (1,0,1)x(1,0,1)[12] (2,3,6)
STL Tendéncia (2,0,6) (3,3,6)

Residuos (2,0,0)x(1,0,0)[12] (1,3.3)

SSA (L=2) RC1 (1,0,3)x(1,0,1)[12] (3,3,6)
RC2 (3,0,3)x(1,0,1)[12] (6,1,3)

RC1 (6,0,2)x(4,0,1)[12] (2,3,3)

SSA (L=3) RC2 (2,0,3)x(1,1,1)[12] (6,6,2)
RC3 (4,0,3)x(2,1,2)[12] 1,1,2)

REC1 (3,0,3)x(1,0,1)[12] (3,0,2)

SSA (L=12) REC2 (4,0,2)x(1,1,2)[12] (2,1,2)
REC3 - (3,2,1)
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Como dito no capitulo 3, os residuos dos modelos ARIMA devem atender as
condigOes de normalidade, homocedasticidade e independéncia. A Tabela 4 mostra
que, a um nivel de significancia de 5%, os residuos dos modelos ajustados séo
estatisticamente independentes e homocedasticos, porém ndo normais. O teste
Ljung-Box foi realizado considerando o numero de defasagens igual a 20, conforme
recomendado por (BOX, et al., 2008).

Tabela 4 - Testes de Aderéncia dos residuos dos modelos ARIMA da série de Belo Monte

Modelo Componentes Normalidade Independéncia | Homocedasticidade

Jarque Shapiro- Ljung-Box Levene

Bera Wilk

Puro 1x1073 1x1073 0.86 0.44
STL Tendéncia 1x1073 1x1073 0.11 0.47
Residuos 1x1073 1x1073 0.99 0.14
SSA (L=2) REC1 1x1073 1x1073 0.68 0.24
REC2 1x1073 1x1073 0.88 0.27
SSA (L=3) REC1 1x1073 1x1073 0.98 0.99
REC2 1x1073 1x1073 0.90 0.47
REC3 1x1073 1x1073 0.35 0.18
SSA (L=12) REC1 1x1073 1x1073 0.83 0.59
REC2 1x1073 1x1073 0.67 0.43

Na etapa 2 (Decomposicdo e Reconstrucdo), conforme explicado no
capitulo 3, os modelos ARIMA-SSA e RNA-SSA com janela igual a 12 foram
construidos utilizando os componentes que representassem pelo menos 95% do
comportamento da série, ou seja, 0S componentes principais.

A Figura 6 mostra o log dos autovalores da decomposi¢cdo SSA com janela
igual a 12 da série de Belo monte do modelo ARIMA. A proximidade dos
autovalores 2 e 3 indica que eles estdo associados com a componente sazonal da
série. Além disso, ap6s o quarto autovalor, visualiza-se um decaimento lento e

continuo que caracteriza o inicio do ruido.
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Figura 6 - Autovalores da decomposi¢do SSA com L=12 do modelo ARIMA de Belo Monte

Na Figura 7a observa-se que o primeiro autovetor captura a tendéncia da
série, enquanto os autovetores 2 e 3 apresentam perfis que sugerem sazonalidade.
Verifica-se também que os trés primeiros componentes explicam 95.24% da
variacdo total da série temporal.

Os gréficos ilustrados na Figura 7b sdo utilizados na identificacdo dos
periodos das componentes harmdnicas da série temporal. Neste caso, é possivel
identificar formas geométricas nos pares de autovetores (2-3). Tal observacao
sugere que 0s autovetores 2 e 3 constituem componentes harmonicas. Por outro
lado, a partir do par (3-4), os graficos resultantes dos cruzamentos dos autovetores
apresentam formas sem nenhuma possibilidade de identificacdo, uma observacao

que ratifica a ideia do ruido iniciar-se a partir da quarta componente.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621704/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1621704/CA

<

(a) autovetores

Na Figura 8a tem-se a representacdo gréafica da matriz de correlagdes
ponderadas, na qual se pode verificar que a primeira componente ndo possui
correlagdo com nenhuma outra componente. Observa-se também, que as autotriplas

2 e 3 sdo altamente correlacionadas, o que ratifica a interpretacdo anterior sobre a

Figura 7 - Autovetores modelo ARIMA - SSA (L=12) de Belo Monte

(b) Pares de autovetores

componente sazonal. A Figura 8b confirma a componente sazonal.
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(a) Matriz W- correlagéo entre os componentes (b) Periodograma dos componentes

1(98.51%)| 2(0.73%) | 3(0.72%) | 4(0.01%) lvs2 2vs3 3vs4 4vs5
5(0.01%) | 6(0.01%) | 7 (0%) 8 (0%) SVs6 6vs7 7vs8 8vs9
9 (0%) 10(0%) | 11(0%) | 12(0%) 9vs 10 10vs11 | 11vs12

Frequéncia

Figura 8 - Matriz W-correlacdo e Periodograma ARIMA- SSA (L=12) de Belo Monte
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Conforme destacado nos paragrafos anteriores os componentes 2 e 3 exibem
0 mesmo comportamento, portanto para a modelagem seria razodvel somar estas
séries em uma unica série reconstruida, tal como feito por Zhang et al. (2011). De
acordo com a Tabela 5, a correlacdo entre as séries reconstruidas é préxima a zero,

isto confirma que reconstrucdo dos trés primeiros componentes em dois é razoavel.

Tabela 5 - Matriz de Correlacéo entre as séries reconstruidas a partir dos componentes principais
para 0 modelo ARIMA-SSA (L=12) de Belo Monte

REC1 REC2
REC1 1.00 0.02
REC?2 0.02 1.00

A Figura 9 mostra as séries reconstruidas, isto é, as séries para as quais 0s
modelos ARIMA-SSA de janela 12 foram ajustados.

REC1
440 4F0|4BO 470

=

T T T T T T T
970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005
Time

.1 03
T

REC2
01 01

-0.3 -0.
1

T T T T T T T T
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005
Time

Figura 9 - Séries reconstruidas a partir dos componentes da decomposicéo de SSA (L=12) para o
modelo ARIMA-SSA de Belo Monte

A Figura 10 mostra o log dos autovalores da decomposi¢do SSA com janela
igual a 12 da série de Belo monte do modelo RNA. A proximidade dos autovalores

mostra trés possiveis harménicos, os componentes 2 e 3,4e5,e 11 e 12.
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Figura 10 - Autovalores da decomposicdo SSA (L=12) para 0 modelo RNA de Belo Monte

Na Figura 11a observa-se que o primeiro autovetor captura a tendéncia da

série, enquanto os autovetores 2 e 3 apresentam perfis que sugerem sazonalidade,

0s componentes 4 e 5 mostram algum ciclo. Os graficos ilustrados na Figura 10b

sdo utilizados na identificacdo dos periodos das componentes harmonicas da série

temporal. Neste caso, é possivel identificar formas geométricas nos pares de

autovetores (2-3) e (4-5), o par (11-12) mostra-se como ruido. Com isso,

observamos que 0s autovetores 2 e 3, 4 e 5 constituem componentes harmonicas.

Por outro lado, a partir do par (5-6), os graficos resultantes dos cruzamentos dos

autovetores apresentam formas sem nenhuma possibilidade de identificacdo, uma

observacdo que ratifica a ideia do ruido iniciar-se a partir da quinta componente.

1 (52.66%) | 2 (20.73%) | 3 (20.41%) | 4 (2.29%) 1vs2 2vs3 3vs4 4vs 5
5(2.14%) | 6(0.53%) | 7 (0.39%) | 8 (0.26%) 5vs6 6vs7 7vs8 8vs9
9(0.2%) |10(0.16%) |11 (0.12%) |12 (0.11%) || 9vs 10 10vs11 | 11vs12

(a) autovetores

(b) Pares de autovetores

Figura 11 - Autovetores modelo RNA-SSA (L=12) de Belo Monte
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Na Figura 12a tem-se a representacdo grafica da matriz de correlagdes
ponderadas, na qual se pode verificar que a primeira componente ndo possuli
correlagdo com nenhuma outra componente. Observa-se tambem, que as autotriplas
2 e 3 sdo altamente correlacionadas, assim como as autotriplas 4 e 5. A Figura 12b
confirma a componente sazonal o que ratifica a identificagdo do componente

sazonal (harmonico 2-3) e do ciclo de 6 meses (harmonico 4-5).
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T T T T T T T T T 1T 0 112 2012 12 4012 5112 6/12

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10F11F12

0.30
1

0.20
1

spectrum

0.10
1

0.00
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(a) Matriz W- correlacéo entre os componentes (b) Periodograma dos componentes

Figura 12 - Matriz W-correlacdo e Periodograma RNA- SSA (L=12) de Belo Monte

A tabela 6 apresenta correlacdo entre as séries reconstruidas utilizadas para
construir o modelo RNA-SSA (L=12) da série de Belo Monte. A correlagdo entre
as séries reconstruidas é proxima a zero, isto confirma que reconstrucéo realizada a

partir dos componentes é razoavel.

Tabela 6. Matriz de Correlagéo entre as séries reconstruidas a partir dos componentes principais
para 0 modelo RNA-SSA (L=12) de Belo Monte

REC1 REC2 REC3
REC1 1.00 0.02 0.02
REC2 0.02 1.00 0.003
REC3 0.02 0.003 1.00
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A Figura 13 mostra as trés séries reconstruidas, isto €, as séries para as quais
0s modelos RNA-SSA (L=12) foram ajustados. A série REC1 mostra a tendéncia,

as series restantes apresentam os ciclos que compdem a série de Belo Monte.
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Figura 13 - Séries reconstruidas a partir dos componentes principais da decomposicao de SSA para
0 modelo RNA-SSA de Belo Monte

4.1.2.
Modelos propostos para Sobradinho

A Tabela 7 apresenta os modelos ajustados para série de Sobradinho
utilizando as técnicas descritas no capitulo 3. A tabela mostra que os componentes
da decomposicdo SSA permanecem 0s mesmos para as janelas de tamanho dois e
trés, tanto para o modelo ARIMA quanto para RNA. Entretanto, para a janela igual
a 12, o modelo ARIMA foi ajustado para duas séries reconstruidas, ja no modelo
RNA foram utilizadas cinco séries reconstruidas. Essa diferenca ocorre pelo fato de
no modelo ARIMA usar a transformacdo de Box Cox e o modelo RNA utilizar a

normalizagéo dos dados.
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Modelo/ Técnica | Componente | ARIMA (p,d, q@)x( P,D,Q)[s] | RNA (p,P, k)
Puro (1,1,1)x(1,0,)[12] (6,2,3)
STL Tendéncia (6,1,6) (6,0,2)

Residuos (1,0,1) (1,0,2)

SSA (L=2) REC1 (1,1,3)x(1,0,1)[12] (6,1,6)
REC2 (2,0,2,)x(1,1,1)[12] (1,1,10)

SSA (L=3) REC1 (1,1,6)x(1,0,2)[12] (3,1,3)
REC2 (4,0,6)x(1,1,1)[12] (1,1,2)

REC3 (0,0,3)x(2,1,0)[12] (1,1,2)

SSA (L=12) REC1 (2,1,3)x(2,0,1)[12] (3,1,1)
REC2 (11,0,0)x(0,0,6)[12] (1,1,3)

REC3 - (3,0,)

A Tabela 8 mostra que, a um nivel de significancia de 0.05 (5%), os residuos

dos modelos ajustados para a série de Sobradinho apenas rejeitam a hipotese de

normalidade, visto que, respectivamente, pelos testes de Ljung-Box e Levene 0s

residuos sdo estatisticamente descorrelatados e homocedasticos. O teste Ljung-Box

foi realizado considerando o numero de defasagens igual a 20, conforme

recomendado por (Box et al., 2008).

Tabela 8 - Testes de Aderéncia para os residuos dos modelos ARIMA da série de Sobradinho

Normalidade Independéncia | Homocedasticidade
Modelo Componentes Jarque Shapiro- .
Bera Wilk Ljung-Box Levene
Puro 1x1073 1x1073 0.25 0.35
STL Tendéncia 1x1073 1x1073 0.53 0.47
Residuos 1x1073 1x1073 0.13 0.37
REC1 1x1073 1x1073 0.27 0.14
SSA (L=2)
REC2 1x1073 1x1073 0.37 0.20
REC1 1x1073 1x1073 0.19 0.22
SSA (L=3) REC2 1x1073 1x1073 0.59 0.32
REC3 1x1073 1x1073 0.06 0.23
REC1 1x1073 1x1073 0.92 0.43
SSA (L=12)
REC2 1x1073 1x1073 0.31 0.73

Assim como na série de Belo Monte, os modelos ARIMA-SSA e RNA-SSA

com janela igual a 12 foram construidos utilizando os componentes principais.

A Figura 14 mostra o log dos autovalores da decomposi¢do SSA com janela

igual a 12 da seérie de Sobradinho do modelo ARIMA. A proximidade dos

autovalores 2 e 3 indica que eles estdo associados com a componente sazonal da
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série. O decaimento lento e continuo apds o quarto autovalor caracteriza o inicio

do ruido.

Log do Autovalor
4
l

Numero do autovalor
Figura 14 - Autovalores da decomposicdo SSA com L=12 para 0 modelo ARIMA-SSA de
Sobradinho

A Figura 15a mostra que o primeiro autovetor captura a tendéncia da serie,
enquanto os autovetores 2 e 3 apresentam perfis que sugerem sazonalidade.
Verifica-se também que os trés primeiros componentes explicam mais de 95% da
variacdo total da série temporal.

Na Figura 15b é possivel identificar formas geométricas apenas nos pares de
autovetores (2-3). O que sugere que 0s autovetores 2 e 3 constituem componentes
harménicas e a partir do par (3-4), os graficos resultantes dos cruzamentos dos
autovetores apresentam formas sem nenhuma possibilidade de identificacdo, uma

observacao que ratifica a ideia do ruido iniciar-se a partir da quarta componente.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621704/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1621704/CA

1(99.81%) | 2(0.09%) | 3(0.08%) | 4 (0.01%) 1vs2 2vs3 3vs4 4vs5
5 (0%) 6 (0%) 7 (0%) 8 (0%) 5Vs 6 6vs7 7vs8 8vs9
9 (0%) 10 (0%) 11 (0%) 12 (0%) 9vs10 | 10vs1l | 11vs12

(a) autovetores

(b) Pares de autovetores

Figura 15 - Autovetores modelo ARIMA-SSA (L=12) de Sobradinho

Na Figura 16a tem-se a representacdo grafica da matriz de correlagdes

ponderadas, na qual se pode verificar que a primeira componente ndo possui

correlagdo com nenhuma outra componente. Observa-se também, que as autotriplas

2 e 3 sdo altamente correlacionadas, hipdtese que é ratificada pela Figura 16b.

F12
F11
F10
F9
F8 -
F7
F6
F5
F4
F3
F2

Fltr..........._

0.30

T | T T
spectrum
0.20

0.10

0.00

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10F11F12

(a) Matriz W- correlacdo entre os componentes

l
212

\ T
12 4z

Frequéncia

T l
512 612

(b) Periodograma dos componentes

Figura 16 - Matriz W-correlacéo e Periodograma ARIMA-SSA (L=12) de Sobradinho
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A Tabela 9 apresenta a correlacdo entre as séries reconstruidas a partir dos
componentes de tendéncia e sazonalidade identificados nos paragrafos anteriores.
Os resultados da Tabela 9 mostram que a correlagao entre as séries reconstruidas é
baixa. A Figura 17 apresenta a série REC1 representa a tendéncia da série de

Sobradinho, ja a série REC2 representa 0 harmonico da sazonalidade.

Tabela 9 - Matriz de Correlacéo entre as séries reconstruidas a partir dos componentes principais
para 0 modelo ARIMA-SSA (L=12) de Sobradinho

REC1 REC2
REC1 1.00 0.03
REC2 0.03 1.00

REC1
440 455 470
I I I

T T T T T T T T T T T T
1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Time

REC2
0.0 0.2

-0.3

T T T T T T T T T T T T
1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Time
Figura 17 - Séries reconstruidas a partir dos componentes principais para 0 modelo ARIMA-SSA
(L=12) de Sobradinho

Como explicado anteriormente nos modelos ARIMA foi aplicado a
transformacédo de Box-Cox, ja nos modelos RNA foi aplicada a normalizagdo. Com
isso, na decomposicdo SSA com janela igual doze os componentes principais se
modificam.

A Figura 18 mostra o log dos autovalores da decomposi¢do SSA com janela
igual a 12 da série de Sobradinho do modelo RNA. A Figura 18 indica trés possiveis
harmonicos, os pares de componentes 2-3, 4-5 e 11-12.
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15 20 25

Autovalor
1.0

0.5

Numero do autovalor
Figura 18 - Autovalores da decomposicdo SSA com L=12 para o modelo RNA-SSA de
Sobradinho

Na Figura 19a observa-se que o primeiro autovetor captura a tendéncia da
série, enquanto os autovetores 2 e 3 apresentam perfis que sugerem sazonalidade,
0s componentes 4 e 5 mostram algum ciclo. Nos gréficos apresentados na Figura
19b é possivel identificar formas geométricas nos pares de autovetores (2-3) e (4-
5), 0 par (11-12) mostra-se como ruido. Com isso, observamos que 0s autovetores
2 e 3, 4 e 5 constituem componentes harmoénicas que serdo utilizadas para gerar as
séries reconstruidas. Os gréficos resultantes dos cruzamentos dos autovetores a
partir do par (5-6) apresentam formas sem defini¢do, uma observacdo que ratifica

que o ruido se iniciar a partir da sexta componente.

1(60.25%) | 2 (15.57%) | 3 (15.07%) | 4 (2.63%) lvs2 2vs3 3vs4 4vs5

5(2.23%) | 6(1.17%) | 7(0.91%) | 8(0.62%) 5vs6 6vs7 7vs8 8vs9

9(0.51%) | 10(0.4%) |11 (0.32%) [ 12 (0.32%) || 9vs 10 10vs11 | 11vs12

(a) autovetores (b) Pares de autovetores

Figura 19 - Autovetores modelo RNA-SSA (L=12) de Sobradinho
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A Figura 20a mostra que a primeira componente nao possui correlagdo com
nenhuma outra componente. Observa-se também, que as autotriplas 2-3, e 4-5 sdo
altamente correlacionadas, o que ratifica a interpretacdo anterior sobre a
componente sazonal. Além disso, Figura 20b confirma a componente sazonal no
par de autotriplas 2-3 e a componente ciclica de 6 meses representado pelo par de

autotriplas 4-5.

F12
F11
F10
F9
F8
F7
F6
F5
F4
F3
F2 -

F1 B R 471 R i/ 1 v 1 B )
T T T T T T T T T T T

Frequéncia
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10F11F12 ) !
(a) Matriz W- correlacdo entre os componentes (b) Periodograma dos componentes

0.08
|

0.08
1

spectrum
0.04
1

0.0z
|

Figura 20 - Matriz W-correlacdo e Periodograma RNA-SSA (L=12) de Sobradinho

A Tabela 10 mostra que as trés séries reconstruidas tém baixa correlacdo entre
si, portanto, a reconstrucao realizada neste trabalho é razoavel. A Figura 21 mostra
as series reconstruidas a partir do par de autovalores 2-3, 4-5 e da tendéncia. A série
RECL1 representa a tendéncia, a série REC2 representa 0s componentes da

sazonalidade e a série REC3 mostra os componentes de 4-5.

Tabela 10 - Matriz de Correlagdo entre as séries reconstruidas a partir dos componentes principais
para 0 modelo RNA-SSA (L=12) de Sobradinho

REC1 REC2 REC3

REC1 1.00 0.02 0.02
REC2 0.02 1.00 0.02
REC3 0.02 0.02 1.00
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0.25

REC1

0.10

T T T T T T T T T T T T
1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Time

REC2

-0.2 0.1

T T T T T T T T T T T T
1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Time

0.10

REC3

-0.10

T T T T T T T T T T T T
1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Time

Figura 21 - Séries reconstruidas a partir dos componentes principais para 0 modelo RNA-SSA
(L=12) de Sobradinho

4.2.
Resultados e discussdo dos Modelos propostos

Nesta secdo serd apresentada a analise de resultados dos modelos ajustados
para as series de Belo Monte e Sobradinho, em termos das métricas descritas no

capitulo 3.

4.2.1.
Resultados e discussdo dos modelos de Belo Monte
A Tabela 11 apresenta a comparacgdo de desempenho dos modelos ajustados
para as vazoes de Belo Monte, em negrito sdo destacados o melhor modelo para
cada métrica. Os resultados mostram que todos os modelos obtiveram um excelente
desempenho em termos de NSE e KGE, exceto o modelo ARIMA-STL que obteve
um bom desempenho. Portanto os modelos conseguem representar bem o
comportamento do periodo de teste. O modelo ARIMA puro obteve o menor
MAPE, porém, o modelo RNA puro obteve o melhor RMSE, KGE e NSE. Sendo
assim, concluimos que o modelo RNA puro foi o melhor entre os modelos testados
e que, em geral, os modelos puros se mostram superior aos hibridos para as séries

analisadas.
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Tabela 11 - Resultado das métricas dos Modelos de Belo Monte para o periodo de teste

Modelo MAPE RMSE KGE NSE

ARIMA 0.21 2,334.69 0.85 0.89
ARIMA-STL 0.28 3,736.41 0.56 0.72
ARIMA -SSA (L=2) 0.30 2,558.97 0.83 0.87
ARIMA -SSA (L=3) 0.30 2,447.14 0.87 0.88
ARIMA -SSA (L=12) 0.23 2,890.72 0.90 0.83
RNA 0.23 2,201.37 0.93 0.90
RNA-STL 0.29 2,370.07 0.88 0.89
RNA-SSA (L=2) 0.31 2,614.39 0.89 0.86
RNA-SSA (L=3) 0.31 2,485.38 0.82 0.88
RNA-SSA (L=12) 0.28 2,366.32 0.92 0.89

Na Figura 22 sdo apresentados os modelos ARIMA ajustados para a série
de Belo Monte, para os modelos ARIMA-SSA foi escolhido a janela com melhor
resultado. Apesar do conjunto de treinamento conter o range de valores do conjunto
de teste, nenhum dos modelos ARIMA foi capaz de capturar todos os periodos de
afluéncia alta, sendo o modelo ARIMA-STL o pior nesse sentido. Entretanto, todos
0s modelos conseguiram obter um bom desempenho na previsdo nos meses de baixa
afluéncia. O modelo ARIMA puro foi 0 que mais conseguiu se aproximar dos
Valores observados nos periodos de alta afluéncia, isso ajuda a explica o

desempenho superior do modelo ARIMA puro com relagdo aos hibridos.

— Dados Obsenvados
o — ARIMA
8 | ARIMA-STL
=) — ARIMA-SSA (L=12)
o
8
- .
£ R
o
o
O —
o
I
O —

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101

Meses

Figura 22 - Comparac&o de Previso entre os modelos ARIMA para o conjunto de teste de Belo Monte
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A Figura 23 mostra os modelos de RNA para cada uma das técnicas aplicadas.
As previsfes de cada modelo mostram que, em geral, diferente dos modelos
ARIMA, os modelos RNA conseguem capturar bem as vazdes altas. Apesar disso,
os modelos RNA em alguns periodos de baixa afluéncia apresentam valores bem
diferentes dos dados observados. Com isso, é possivel verificar alguns periodos
onde as vazOes previstas pelos modelos RNA-STL e RNA-SSA (L=12) séo bem
diferentes dos dados observados.

— Dados Observados
— RNA

RNA-STL

— RNA-SSA (L=12)

m3
10000 20000 30000
|
_ = A)
217
A
e

0
|

I I I I I I I I I I I
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101

Figura 23 - Comparacéo de Previsdo entre os modelos RNA para o conjunto de teste de Belo
Monte

A Figura 24 mostra a comparacdo grafica entre o melhor modelo ARIMA e
RNA para o conjunto de teste da série de Belo Monte, isto é, os modelos puros de
ambas as técnicas. O modelo RNA apresenta previsdes mais altas que o modelo
ARIMA para todos periodos de alta afluéncia, isso ajuda a explicar o melhor
desempenho em termos de RMSE e NSE. Ademais, ambos os modelos conseguem

prever bem os periodos de baixa afluéncia para todo o conjunto de teste.
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Figura 24 - Comparacéo entre os modelos de RNA e ARIMA com melhor desempenho
para a série de Belo Monte
4.2.2.

Resultados dos modelos de Sobradinho

A tabela 12 apresenta o desempenho comparado dos modelos ajustados para
as vazoes de Sobradinho, em negrito séo destacados o melhor modelo para cada
métrica. Os resultados mostram muita discrepancia de desempenho entre 0s
modelos testados. Os modelos ARIMA, em geral, apresentam um desempenho pior
gue os modelos de RNA.

Entre os modelos ARIMA, o modelo ARIMA-STL obteve o pior
desempenho. Ja para os modelos de RNA o pior é 0 modelo RNA-SSA (L=12). Os
modelos com melhor MAPE sdo ARIMA-SSA (L=3) e RNA-SSA (L=3), mesmo
assim estes apresentam um MAPE elevado, 41%. Em termos de RMSE e KGE o
melhor modelo também é 0 ARIMA-SSA (L=3). Analisando o NSE temos que 0
modelo ARIMA-SSA (L=3) e 0 modelo RNA-SSA (L=3) apresentam um bom
desempenho, mas 0 RNA-STL tem o melhor NSE entre todos os modelos testados.
Portanto, 0 ARIMA-SSA (L=3) é o melhor modelo. Além disso, podemos concluir
que para a serie de Sobradinho os modelos hibridos, em geral, foram melhores que
os hibridos, mesma concluséo de Santos e Silva (2014).
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Tabela 12 - Resultado das métricas dos Modelos de Sobradinho para o periodo de teste

Modelos MAPE RMSE KGE NSE

ARIMA 0.57 1003.69 0.42 0.65
ARIMA-STL 0.85 1445.13 -0.20 0.35
ARIMA-SSA (L=2) 0.69 1196.59 0.18 0.53
ARIMA-SSA (L=3) 0.41 867.39 0.57 0.68
ARIMA-SSA (L=12) 0.69 1215.16 0.15 0.54
RNA 0.46 1037.92 0.38 0.67
RNA-STL 0.43 973.88 0.46 0.73
RNA-SSA (L=2) 0.46 946.02 0.49 0.71
RNA-SSA (L=3) 0.41 878.39 0.56 0.64
RNA-SSA (L=12) 0.56 1096.44 0.31 0.65

A Figura 25 mostra o desempenho de previsao dos modelos ARIMA para a

62

série de Sobradinho. A série de dados observados mostra queda de tendéncia nas

ultimas 30 observagdes, nenhum dos modelos ARIMA conseguiu capturar bem essa

queda de tendéncia. O modelo ARIMA-STL prevé vazdes muito mais altas que os
valores observados. Os modelos ARIMA e ARIMA-SSA (L=3), que sdo o0s que

visualmente acompanham melhor a evolucdo da série original, ndo conseguem

acompanhar tdo bem os periodos de vazdes baixas. Uma explicacdo para esse baixo

desempenho pode ser a dificuldade de extrapolar os dados para um valor que esta

fora do conjunto de treinamento.
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Figura 25 - Comparac&o de Previsdo entre os modelos ARIMA para o conjunto de teste de
Sobradinho
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Na Figura 26 apresenta graficamente as previsdes dos modelos RNA
ajustados para a série de Sobradinho. O modelo RNA-SSA (L=3) é o Unico que
apresenta queda na tendéncia ao longo dos meses previstos. A andlise grafica
mostra que modelos RNA tém dificuldade de prever bem as primeiras observacdes
do conjunto de teste. Mas para os ultimos meses do conjunto de teste os modelos
RNA conseguem prever valores mais proximos aos observados do que os modelo
ARIMA.
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1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101
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Figura 26 - Comparacéo de Previséo entre os modelos RNA para o conjunto de teste de
Sobradinho

A comparacéo grafica entre os melhores modelos de previsdo para a série de
Sobradinho € apresentada na Figura 27. Esta mostra que 0 modelo ARIMA-SSA
(L=3) consegue representar melhor as vazfes mais baixas durante as sessenta
primeiras observacfes do conjunto de teste da série de Sobradinho. Isso ajuda a
explicar o RMSE e NSE melhores que o modelo RNA-SSA (L=3). Ademais, a
Figura 27 mostra que mesmo os melhores modelos ndo conseguem reproduzir bem

os valores observados no conjunto de teste, isso explica 0 MAPE elevado.
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Figura 27 - Comparacéo entre os modelos de RNA e ARIMA com melhor desempenho para
Sobradinho
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5
Conclusao e sugestoes de trabalhos futuros

Nas ultimas décadas, pesquisas tém sido feitas no sentido de desenvolver
métodos mais precisos de previsdo de vazdes hidroldgicas. Com isso, a aplicagdo
de modelos de inteligéncia artificial tem crescido, com destaque para o0 uso de
modelos hibridos. Entretanto, na literatura ndo ha consenso sobre a superioridade
dos modelos hibridos frente as suas versdes puras.

Com isso, esta dissertacdo desenvolveu modelos hibridos e puros
combinando técnicas de previsdo (ARIMA e RNA) com técnicas de pré-
processamento de dados (SSA e STL) com o objetivo de comparar a performance
dos modelos puros e hibridos e analisar a adequabilidade ambos para séries
estacionarias e ndo estacionarias de vazoes.

Para alcancar tais objetivos, a metodologia proposta foi aplicada a duas séries
de vazoes brasileiras: Sobradinho e Belo monte, sendo a primeira ndo estacionaria
e a segunda estacionéria, utilizando como horizonte de previsdo de 102 passos a
frente. Os modelos hibridos foram construidos levando em consideragdo a questdo
do uso incorreto de técnicas de pré-processamento na literatura apresentado por
Zhang et al. (2015) e Du, Zhao e Lei (2017). A comparacdo dos resultados foi
realizada através Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio
Absoluto Percentual (MAPE), Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) e
Coeficiente de Eficiéncia de Kling-Gupta (KGE).

Os resultados obtidos indicam que para a série de Belo Monte (série
estacionaria), os modelos puros sdo melhores para o horizonte de previsao testado.
Assim como o trabalho de Santos e Silva (2014), a dissertacdo aqui apresentada
conclui que para Sobradinho (série ndo estacionaria), em geral, os modelos hibridos
sdo melhores. Com isso, este trabalho aponta que a indicios que estacionariedade é
pode ser relevante para a definicdo de desempenho de um modelo hibrido e puro

em uma série de vazdo. Portanto, é necessario mais estudo para verificar tal relagéo.
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Além disso, neste trabalho o melhor modelo hibrido de previséo, construido
com a técnica de pre-processamento SSA para a série de Sobradinho tém janela
diferente de um multiplo da sazonalidade, isto reforca a importancia de se testar
mais de uma janela para a decomposi¢éo SSA.

Como contribuicBes deste trabalho destacam-se o estudo comparativo de
desempenho de modelos hibridos e puros, levando em consideracdo a questdo da
estacionariedade, anélise ainda ndo realizada para séries de vazdes brasileiras, e 0
destaque da estacionariedade da série como um possivel fator relevante para a
definicdo de desempenho de um modelo hibrido e puro em uma série de vazéo.

Para trabalhos futuros recomenda-se a aplicacdo de outros modelos de
previsdo, como Extreme Learning Machines, que obteve um bom desempenho de
previsdo para série de vazdes de Sobradinho, conforme o trabalho de Siqueira et al.
(2018) e 0 uso de outras técnicas de pré-processamento de dados. Por fim, sugere-
se 0 desenvolvimento de modelos de previsdo que incluam efeitos de longo prazo
(El Nifo, La Nifia, Manchas Solares), além da possivel inclusdo de variaveis
exogenas, informacdes climaticas (temperatura e precipitacdo, por exemplo) e

vazOes observadas em estacdes existentes na bacia.
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Anexo A

Tabela Al. Resultado dos testes de estacionariedade para as vaz0es brasileiras

Vazio Teste Mann- Resultado (p- Bacia Tipo~de
Kendall valor = 0.05) vazao
CAMARGOS.(1) 0.00 | Com tendéncia Grande | Natural
ITUTINGA.(2) 0.00 | Com tendéncia Grande | Natural
FURNAS.(6) 0.07 | Sem tendéncia Grande | Natural
MASCARENHAS.DE.MORAES.(7) 0.02 | Com tendéncia Grande | Natural
ESTREITO.(8) 0.03 | Com tendéncia Grande | Natural
JAGUARA.(9) 0.03 | Com tendéncia Grande | Natural
IGARAPAVA.(10) 0.03 | Com tendéncia Grande | Natural
VOLTA.GRANDE.(11) 0.04 | Com tendéncia Grande | Natural
PORTO.COLOMBIA.(12) 0.07 | Sem tendéncia Grande | Natural
CACONDE.(14) 0.84 | Sem tendéncia Grande | Natural
EUCLIDES.DA.CUNHA.(15) 0.43 | Sem tendéncia Grande | Natural
A.S.OLIVEIRA.(16) 0.41 | Sem tendéncia Grande | Natural
MARIMBONDO.(17) 0.26 | Sem tendéncia Grande | Natural
AGUA VERMELHA.(18) 0.26 | Sem tendéncia Grande | Natural
BATALHA.(22) 0.09 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
CORUMBA.111.(23) 0.57 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
EMBORCAGAO.(24) 0.03 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
NOVA.PONTE.(25) 0.00 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
CAPIM.BRANCO.I1.(28) 0.09 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
ITUMBIARA.(31) 0.02 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
CACHOEIRA.DOURADA.(32) 0.06 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
SA0.SIMAO.(33) 0.00 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
ILHA.SOLTEIRA.(34) 0.02 | Com tendéncia Parand | Natural
BARRA.BONITA.ARTIFICIAL.(37) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Artificial
A.S..LIMA.ARTIFICIAL.(38) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Artificial
IBITINGA.ARTIFICIAL.(39) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Artificial
PROMISSAQ.ARTIFICIAL.(40) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Artificial
NOVA.AVANHANDAVA ARTIFICIAL.(42) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Artificial
TRES.IRMAOS.ARTIFICIAL.(43) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Artificial
ILHA.SOLTEIRA.EQUIVALENTE.ARTIFICIAL.(44) 0.00 | Com tendéncia Parand | Artificial
JUPIA. ARTIFICIAL.(45) 0.00 | Com tendéncia Parand | Artificial
PORTO.PRIMAVERA.ARTIFICIAL.(46) 0.00 | Com tendéncia Parand | Artificial
A.A..LAYDNER.(47) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
PIRAJU.(48) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
CHAVANTES.(49) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
LUCAS.NOGUEIRA.GARCEZ.(50) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
CANOAS.11.(51) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
CANOAS.1.(52) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
MAUA.(57) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
CAPIVARA (61) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
TAQUARUCU.(62) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
ROSANA.(63) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
ITAIPU.ARTIFICIAL.(66) 0.00 | Com tendéncia Parana | Artificial
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DESVIO.JORDAO.ARTIFICIAL.(70) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Artificial
SANTA.CLARA.PR.(71) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
FUNDAO.(72) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
DESVIO.JORDAO.(73) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
FOZ.DO.AREIA.(74) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
[SEGREDO.+.DESVIO].ARTIFICIAL.(75) 0.00 | Com tendéncia Iguagu | Artificial
SEGREDO.(76) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
SALTO.SANTIAGO.(77) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
SALTO.OSORIO.(78) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
BAIXO.IGUACU.(81) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
SAO.ROQUE.(88) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
GARIBALDI.(89) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
ITA.(92) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
PASSO.FUNDO.(93) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
FOZ.DO.CHAPECO.(94) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
MONTE.CLARO.(97) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
CASTRO.ALVES.(98) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
ESPORA.(99) 0.00 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
SALTO.PILAO.(101) 0.00 | Com tendéncia Atlantico Sudeste | Natural
SAQ.JOSE.(102) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
PASS0.SA0.JOAO.(103) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
TRAICAO.(104) 0.01 | Com tendéncia Tiéte | Natural
PEDREIRA.(109) 0.15 | Sem tendéncia Tiéte | Natural
ERNESTINA.(110) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
PASSO.REAL.(111) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
JACUI.(112) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
ITAUBA.(113) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
DONA.FRANCISCA.(114) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
GOVERNADOR.PARIGOT.DE.SOUZA.(115) 0.00 | Com tendéncia Capivari- Cachoeira | Natural
PEDRAS.(116) 0.16 | Sem tendéncia Cubatdo | Natural
GUARAPIRANGA.(117) 0.00 | Com tendéncia Tiéte | Natural
BILLINGS.(118) 0.15 | Sem tendéncia Tiéte | Natural
BILLINGS+PEDRAS.(119) 0.16 | Sem tendéncia Tieté/Cubatdo | Natural
JAGUARI.(120) 0.00 | Com tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
PARAIBUNA.(121) 0.25 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
SANTA.BRANCA.(122) 0.33 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
FUNIL.(123) 0.04 | Com tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
STA.CECILIA.(125) 0.03 | Com tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
SIMPLICIO.ARTIFICIAL.(126) 0.66 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Artificial
ANTA.ARTIFICIAL.(127) 0.55 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Artificial
ANTA.(129) 0.30 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
ILHA.DOS.POMBOS.(130) 0.05 | Com tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
NILO.PECANHA.(131) 0.02 | Com tendéncia Rio Paraiba do Sul | Artificial
LAJES.ARTIFICIAL.(132) 0.12 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Artificial
SALTO.GRANDE.(134) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
BAGUARI.(141) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
MASCARENHAS.(144) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
RONDON.2.(145) 0.88 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
AIMORES. (148) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
CANDONGA.(149) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
RETIRO.BAIXO.(155) 0.06 | Sem tendéncia Sé&o Francisco | Natural
TRES.MARIAS.(156) 0.00 | Com tendéncia Sé&o Francisco | Natural
QUEIMADO.(158) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
ALTO.TIETE.(160) 0.07 | Sem tendéncia Tieté | Natural
EDGARD.DE.SOUZA.COM.TRIBUTARIOS.(161) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
EDGARD.DE.SOUZA.MENOS.TRIBUTARIOS.(164) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
SOBRADINHO.INCREMENTAL.(168) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
SOBRADINHO.(169) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
ITAPARICA.(172) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
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MOXOTO.(173) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
PAULO.AFONSO.(175) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
XINGO.(178) 0.00 | Com tendéncia S&o Francisco | Natural
ANTONIO.DIAS.+.SA.CARVALHO.(183) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
ITAPEBI.(188) 0.00 | Com tendéncia Jequitinhonha | Natural
BOA.ESPERANCA.(190) 0.03 | Com tendéncia Parnaiba | Natural
CANA.BRAVA (191) 0.03 | Com tendéncia Tocantins | Natural
ROSAL.(196) 0.23 | Sem tendéncia Itabapoana | Natural
PICADA.(197) 0.00 | Com tendéncia Paraiba do Sul | Natural
SOBRAGI.(198) 0.00 | Com tendéncia Paraiba do Sul | Natural
ITAOCARA . (199) 0.05 | Sem tendéncia Paraiba do Sul | Natural
TOCOS.(201) 0.06 | Sem tendéncia Paraiba do Sul | Natural
LAJES/P.PASSOS/FONTES.NOVA.(202) 0.73 | Sem tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
SANTANA.(203) 0.01 | Com tendéncia Rio Paraiba do Sul | Natural
CACHOEIRA.CALDEIRAQ.(204) 0.07 | Sem tendéncia Araguari | Natural
CORUMBA.IV.(205) 0.35 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
MIRANDA.(206) 0.04 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
CAPIM.BRANCO.1.(207) 0.05 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
CORUMBA.1.(209) 0.54 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
FUNIL-GRANDE.(211) 0.03 | Com tendéncia Grande | Natural
BARRA.GRANDE.(215) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
CAMPOS.NOVOS.(216) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
MACHADINHO.(217) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
MONJOLINHO.(220) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
SALTO.CAXIAS.(222) 0.00 | Com tendéncia Iguacu | Natural
SALTO.APIACAS.(225) 0.41 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
SINOP.(227) 0.10 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
COLIDER.(228) 0.10 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
TELES.PIRES.(229) 0.11 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
SAO.MANOEL.(230) 0.11 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
BARRA.BONITA.(237) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
A.S..LIMA.(238) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
IBITINGA.(239) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
PROMISSAQ.(240) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
SALTO.VERDINHO.(241) 0.01 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
NOVA.AVANHANDAVA.(242) 0.00 | Com tendéncia Tieté | Natural
TRES.IRMAOS.(243) 0.00 | Com tendéncia Rio Parana | Natural
JUPIA.(245) 0.00 | Com tendéncia Parand | Natural
PORTO.PRIMAVERA.(246) 0.00 | Com tendéncia Parand | Natural
CAGU.(247) 0.03 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
BARRA.DOS.COQUEIROS.(248) 0.04 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
OURINHOS.(249) 0.00 | Com tendéncia Paranapanema | Natural
SERRA.DO.FACAO.(251) 0.10 | Sem tendéncia Paranaiba | Natural
SAO.SALVADOR.(253) 0.04 | Com tendéncia Tocantins | Natural
PEDRA.DO.CAVALO.(254) 0.00 | Com tendéncia Atlantico Leste | Natural
IRAPE.(255) 0.00 | Com tendéncia Jequitinhonha | Natural
PEIXE.ANGICAL.(257) 0.00 | Com tendéncia Tocantins | Natural
MURTA.(258) 0.00 | Com tendéncia Jequitinhonha | Natural
ITIQUIRA.Le.11.(259) 0.00 | Com tendéncia Paraguai | Natural
FOZ.DO.RIO.CLARO.(261) 0.04 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
GUILMAN-AMORIM.(262) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
PORTO.ESTRELA.(263) 0.00 | Com tendéncia Doce | Natural
ITAIPU.(266) 0.00 | Com tendéncia Parana | Natural
BALBINA.(269) 0.00 | Com tendéncia Amazonas | Natural
SERRA.DA.MESA.(270) 0.00 | Com tendéncia Tocantins | Natural
ESTREITO.TOCANTINS.(271) 0.01 | Com tendéncia Tocantins | Natural
LAJEADO.(273) 0.00 | Com tendéncia Tocantins | Natural
TUCURUL.(275) 0.09 | Sem tendéncia Tocantins | Natural
CURUA-UNA.(277) 0.05 | Com tendéncia Amazonas | Natural
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MANSO.(278) 0.68 | Sem tendéncia Paraguai | Natural
SAMUEL.(279) 0.03 | Com tendéncia Amazonas | Natural
COARACY.NUNES.(280) 0.07 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
PONTE.DE.PEDRA.(281) 0.00 | Com tendéncia Paraguai | Natural
SANTA.CLARA.MG.(283) 0.00 | Com tendéncia Mucuri | Natural
14.DE.JULHO.(284) 0.00 | Com tendéncia Jacui | Natural
JIRAU.(285) 0.44 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
QUEBRA.QUEIXO.(286) 0.00 | Com tendéncia Uruguai | Natural
SANTO.ANTONIO.(287) 0.44 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
BELO.MONTE.(288) 0.87 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
SANTO.ANTONIO.DO.JARI.(290) 0.93 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
DARDANELOS.(291) 0.46 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
B.MONTE.PRINCIPAL.(292) 0.84 | Sem tendéncia Amazonas | Atrtificial
SALTO.(294) 0.01 | Com tendéncia Paranaiba | Natural
JAURU.(295) 0.00 | Com tendéncia Paraguai | Natural
GUAPORE.(296) 0.04 | Com tendéncia Amazonas | Natural
FERREIRA.GOMES.(297) 0.07 | Sem tendéncia Amazonas | Natural
PIMENTAL.ARTIFICIAL.(302) 0.70 | Sem tendéncia Amazonas | Artificial
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Anexo B

Tabela B1. Testes de estacionariedade para 0os componentes utilizados nos
modelos ARIMA da série de Belo Monte e Sobradinho

Belo Monte Sobradinho
Modelo Componente p-valor Inégrg_llle;?gfo p-valor Interprs;?géo do p-
Tendéncia 0.200 Estacionria 0.000 N&o Estacionaria
STL Sazonalidade 0.962 Estacionéria 0.937 Estacionéria
Residuos 0.612 Estacionria 0.922 Estacionéria
_ REC1 0.625 Estacionéria 0.037 Estacionéria
L= REC2 0.726 Estacionria 0.986 Estacionéria
REC1 0.584 Estacionéria 0.029 N&o Estacionaria
L=3 REC2 0.831 Estacionria 0.650 Estacionéria
REC3 0.973 Estacionria 0.891 Estacionéria
L=12 REC1 0.432 Estac?onaflr?a 0.000 N&o Est_acic,m_éria
REC2 0.997 Estacionaria 0.937 Estacionaria
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