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Resumo: O Brasil é um pais rico em recursos naturais e sua faixa fluviométrica é
uma das mais extensas do mundo com uma vasta quantidade de rios em seu territé-
rio. O bom aproveitamento deste recurso inclui, dentre outras coisas, a geragao de
energia hidrelétrica. Neste pais, mais de 80% de toda a energia gerada é de origem
hidrelétrica e para que a energia possa ser gerada, usinas sao instaladas em pontos
estratégicos. Para que se tenha sempre energia suficiente para a demanda alocada
A usina, é necessario um planejamento adequado e, para que isso possa ser feito
com eficiéncia, estimar a vazao futura na barragem da usina é essencial. Este artigo
aborda a modelagem e previsao da série temporal de vazao de afluentes da usina
hidrelétrica de Sobradrinho com o modelo de amortecimento exponencial de Holt-
Winters e o modelo de Box & Jenkin com o intuito de verificar qual o modelo mais
adequado para este tipo série. A capacidade preditiva dos modelos é medida a partir
das estatisticas de aderéncia MAD, MAPE, RMSE, BIC e R? para dados dentro
(In Sample) da amostra e M AD e M APE para dados fora (Out of Sample) da amos-

tra. A analise das estatisticas de aderéncia mostra que apesar de os dois modelos

*Departamento de Estatistica, Universidade Federal Fluminense, lorena_gamboni@id.uff.br
"Departamento de Estatistica, Universidade Federal Fluminense, moises lima@id.uff.br
IDepartamento de Estatistica, Universidade Federal Fluminense, keilamath@hotmail.com



M Gamboni, L. T. B.; Menezes, M. L.; Cassiano, K. M.

terem comportamentos parecidos, os resultados obtidos a partir da modelagem de
Box & Jenkins sao melhores para este caso.

Palavras-chave: Séries temporais. Vazao de afluentes. Holt-Winters. Box &

Jenkins. Previsao.

Abstract: Brazil is a very rich country in natural resources and your fluviometric range is
one of the largest in the world with a vast amount of rivers in its territory. The good use of
this resource include, among other things, the generation of hydroelectric power. In Brazil,
over 80% of the generated energy is hydroelectric and that energy can be generated, plants
are installed at strategic points. In order to always have enough power to demand which the
plant is allocated, you must have proper planning and for this to be done efficiently, knowing
the amount of future flow in the plant’s dam is essential. In order to verify which model
is most suitable, this article discusses the modeling and forecasting of time series tributary
of the hydroelectric plant flow Sobradrinho with the exponential smoothing model Holt-
Winters and model Box & Jenkin. The predictive ability of the models is measured from
the adherence statistics, MAD, MAPE, RMSE, BIC and R? for data within the sample
and M AD and M APF for data outside the sample. The adherence statistics analysis shows
that although the two have similar behavior models, the results obtained from modeling Box
and Jenkins are better for this case.

Keywords: Time series. Affluent flow. Holt-Winters. Box & Jenkins. Forecasting.

1 Introducao

A energia gerada a partir de usinas hidrelétricas é produzida através do potencial
hidraulico da corrente de um rio. Para que isso ocorra é preciso que esse rio tenha
grande volume de agua e desniveis em seu fluxo. Também é preciso que a corrente
gerada pelo rio tenha uma grande forca e velocidade ao passar pelas turbinas da
usina, para que a energia obtida va até o gerador, se transforme em energia elétrica
e depois seja conduzida pelos fios até os centros residenciais e comerciais [1].

A vazao afluente de um rio é dita como uma vazao que chega até uma certa
localizacao, tendo como principal objetivo a producao de energia elétrica. Temos
que a vazao esta proporcionalmente ligada a quantidade de energia gerada por uma
hidrelétrica, uma vez que define o volume de agua contido na barragem e que passa
pelas turbinas.

Para que o abastecimento possa atender as necessidades das demandas de energia
se faz necessario ter um planejamento adequado do uso deste bem. A modelagem
e previsao de séries temporais de vazao de afluentes é uma ferramenta estatistica
essencial para este tipo de planejamento. Existem muitos modelos de previsao de
séries temporais, porém para cada fenomeno ha um modelo adequado.
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Por sua vez, [3] apresenta uma pesquisa com o objetivo de gerar uma simulagao
de vazoes e niveis de médios de dgua para o Rio Tapajos. Foram analisados os niveis
de dgua e vazoes médias diarias nos periodos de 1976 até 2008. O método de Box &
Jenkins foi utilizados para realizar os estudos destas variaveis e o modelo ajustado
para este caso foi o SARIMA. O principal resultado obtido nessa pesquisa foi que o
modelo utilizado alcancou de forma adequada o comportamento das séries de niveis
de agua e de vazao.

O artigo [7] realizou uma pesquisa com o objetivo de obter uma modelagem
para previsao de demanda de energia com filtragem Singular Spectrum Analysis
(SSA). Foi analisado o consumo residencial de energia elétrica de uma distribui-
dora de eletricidade que atende uma parcela do estado do Rio de Janeiro contendo
136 observacoes, sendo usadas como amostra de teste apenas as tltimas 6 observa-
¢oes. Foram utilizadas as modelagens ARIMA e Holt-Winters associadas & filtragem
SSA [4]. O principal resultado obtido nessa pesquisa foi que a filtragem de séries
temporais por SSA antes de sua modelagem aponta uma melhora consideravel nas

previsoes.

As abordagens in sample e out of sample permitem fazer uma analise de séries
temporais com mais precisao em relacao a sua previsao, uma vez que elas verificam

o poder preditivo do modelo comparando previsoes a dados histoéricos.

Neste artigo sao utilizados, para a modelagem de uma série temporal de média
mensal de vazao de afluentes da Usina Hidrelétrica Sobradinho do Operador Nacional
do Sistema Elétrico (ONS) [11], os modelos de Holt-Winter e de Box & Jenkins com o
objetivo de verificar qual dos dois modelos, em termos de ajuste, é o mais adequado
para este caso. O poder preditivo de cada modelo é testado via estatisticas de
aderéncia: MAD, MAPE, R?, RMSE, BIC através de analises in sample e out
of sample de modo que a primeira parte é composta de boa parte da amostra e
a modelagem ¢é feita a partir dos dados amostrados e é também conhecida como
“amostra de treinamento” e a segunda composta pelo tGltimo ano de observagoes em
que o modelo é obtido a partir dos proprios dados previstos pelo modelo é conhecida
como “amostra de teste”.

Este artigo esta organizado como segue. Na secao 2 sao apresentados os mate-
riais e métodos dando enfoque aos modelos de amortecimento exponencial de Holt-
Winters e os modelos de Box & Jenkins bem como as estatisticas de aderéncia a
serem utilizadas. Na secao 3 é apresentada a usina hidrelétrica de Sobradinho e os
dados de vazao de afluentes. Também sao apresentadas estatisticas descritivas e os
softwares utilizados na modelagem. As anéalises e discussoes estao na secao 4 e na
secao H estao as conclusoes.
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2 Materiais e Métodos

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observacoes ordenadas no tempo. As séries
temporais podem ser divididas em dois grupos: continuas e discretas. As séries
do segundo grupo podem ser obtidas através de amostras retiradas em periodos de
tempo semelhantes. Os objetivos da anélise de séries temporais sao de levantar
modelos paramétricos, onde o nimero de parametros é finito, ou nao-paramétricos,
onde o nimero de parametros é infinito, fazendo projecoes de valores futuros ou
apenas relatando o comportamento da série, construindo modelos probabilisticos ou
estocasticos, ou seja, controlados por leis probabilisticas [8]. Uma série temporal de
comprimento 7' serd representada por

Zy=A{z1,20,...,21}. (1)

2.1.1 Decomposicao de Séries Temporais

Segundo o modelo classico, todas as séries temporais sao compostas de quatro pa-
droes:

e Tendéncia (7}), que é o comportamento de longo prazo da série (onde ¢ é o
instante atual);

e VariagGes ciclicas ou ciclos (C}), que resultam em flutuagoes nos valores

da variavel com duracao superior a um ano, e que se repetem com certa peri-

odicidade;

e VariagGes sazonais ou sazonalidade (S;), que resultam em flutuagoes nos
valores da variavel com duracgao inferior a um ano, e que se repetem todos os

anos;

e Variagoes irregulares (I;), que sdo as flutuagoes inexplicaveis, resultado de
fatos fortuitos e inesperados como catastrofes naturais, atentados terroristas
como o de 11 de setembro de 2001, decisoes intempestivas de governos, etc.

A decomposicao da série permitirad identificar quais componentes estao atuando
naquele conjunto em particular, além de possibilitar obter indices e/ou equagoes
para realizar previsoes para periodos futuros da série.

Dessa forma, é possivel decompor a série em (1) como se segue:
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Zy =T+ S+ Ry, (2)

onde T} e S; representam a tendéncia e a sazonalidade, respectivamente, e R, é uma
componente ruidosa (aleatoria que pode incluir os elementos irregulares (;) e alguns
elementos identificados nas variagoes ciclicas (Cy)).

Para se estimar a tendéncia, deve ser usada algum tipo de suavizacao. As mais
utilizados sao as médias moveis e as medianas moveis. Também existem procedimen-
tos para se estimar a sazonalidade, onde os mais utilizados sao método de regressao
e método de médias moveis, onde o método de regressao é melhor para sazonalidade
deterministica, enquanto o de médias moveis é melhor para sazonalidade estocéstica.
Pode-se verificar a existéncia de tendéncia e sazonalidade através de graficos e testes
de hipdtese que podem ser feitos antes ou depois da estimagao [8].

2.2 Modelos de Holt-Winters

O método de amortecimento exponencial de Holt-Winters foi sugerido por Holt
(1957) e Winters (1960), que trabalharam na School of Industrial Administration, do
Carnegie Institute of Technology. O método usa médias moveis ponderadas exponen-
cialmente para atualizar as estimativas da média ajustada sazonalmente (chamada
de nivel), inclinagao e sazonalidade. Este modelo possui duas equagbes de previsio:
aditiva e multiplicativa. Em [6], os autores sugerem que o melhor critério de escolha
entre os fatores multiplicativos ou aditivos estd em calcular medidas de precisao,
assim a op¢ao recai naquela que apresentar o(s) menor(es) erro(s). Outra possivel
forma de indicar o modelo aditivo, reside na possibilidade de as séries apresentarem
oscilacoes aproximadamente constantes. Entretanto, se as oscilacoes sazonais forem
proporcionais ao nivel da série, o modelo multiplicativo é mais indicado [13].

Existem dois tipos de suavizagao exponencial de Holt-Winters: com sazonalidade
multiplicativa e a com sazonalidade aditiva. O modelo com sazonalidade multipli-
cativa apresenta o modelo geral

Zt = (a1 + CLQt) X pg + €y, (3)

onde a; e as sao os parametros do modelo a serem estimados a cada instante de tempo
(nivel e tendéncia, respectivamente), p; sao os fatores sazonais (onde sao estimados
dependendo do ciclo sazonal e da periodicidade dos dados) e p; € um componente de
erro (uma variavel aleatoria iid com média zero e variancia constante). A equacio

de previsao deste modelo é dada por
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Zy(h) = (@n (1) + aa(t)h) X preny (h). (4)

onde h representa o niimero de passos a frente da previsao.
As estimativas em (4) sdo obtidas a partir das equagoes de atualiza¢oes dos

parametros:

onde a, [ e 7 sao constantes de amortecimento do nivel, da tendéncia e dos fatores
sazonais, respectivamente.

O modelo aditivo é representado por

Zy = ay + agt + py + €4, (5)

com equacao de previsao

Zy(h) = a(t) + ao(t)h + progeny () (6)

e com atualizacao dos parametros dada pelas equacoes:

ar(t) = a [Z = pmuy(t = D] + (1 = a) [ar(t = 1) + aa(t — 1)];
dn(t) = B [an(t) — aa(t — D] + (1 — B)fan(t — 1))
Py (t) =7 [Ze — ax(t)] + (1 =) [y (t = 1)] -

2.3 Modelos de Box & Jenkins

A classe de modelos desenvolvida por Box & Jenkins [2]| associa a ideia de que
o modelo pode ser visto como um filtro linear onde um ruido branco e; (variavel
aleatoria itd com média zero e variancia constante) entra no filtro para a saida de
um modelo Z;. Os modelos de Box & Jenkins sdo conhecidos como modelos ARIM A
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por serem compostos de uma parte autorregressiva (AR), uma parte integrada (1)
e uma parte de médias moveis (M A).

2.3.1 Testes de Normalidade e de Estacionariedade

De acordo com [8], para se modelar ARITMA é necessario que as séries atendam
alguns condicoes como normalidade e estacionariedade. Para se detectar tais condi-
¢oes, alguns testes podem ser feitos como por exemplo, para normalidade:

e teste de Kolmogorov-Smirnov;
e teste de Shapiro-Wilk;
e Teste de Doornik-Hansen;

e Teste de Jarque-Bera.

Nos exemplos citados acima, a hipotese nula é de normalidade e nos casos par-
ticulares dos testes de Doornik-Hansen e Jarque-Bera, os testes sao feitos a partir
das medidas de assimetria e curtose enquanto os outros dois sao baseados na func¢ao
de densidade. Em todos os casos, os programas retornam o valor-p, que para nao
rejeitar a hipdtese nula, precisa ser maior que o nivel de significancia do teste, que
em geral é 0,05.

Para testar a estacionariedade dos dados, o teste mais comum a ser utilizado sao
os testes de Dickey-Fuller e de Phillips Perron, cujas hipoteses nulas sao de existéncia
de raiz unitaria, que leva a nao estacionariedade. Neste caso, deseja-se rejeitar a
hipotese nula para que se verifique a estacionaridade. Assim como nos testes de
normalidade, os programas retornam o valor-p, que agora tem que ser menor que o
nivel de significancia do teste para se confirmar a estacionariedade.

Tanto para a normalidade, quanto para a estacionariedade, se os testes nao con-
firmam as hipoteses necessarias para a modelagem ARIM A, entao alguns procedi-
mentos podem ser seguidos, como por exemplo, para normalidade pode-se proceder
com transformacoes logaritmicas ou de Box-Cox e para estacionariedade, realizar
sucessivas diferencas. O processo de se fazer diferencas sucessivas é uma das trans-
formacgoes mais utilizadas para se atingir uma série estacionaria. Em geral, sao
suficientes duas diferengas. O operador de diferengas A é definido por

AZt - Zt - Zt—1~ (7)
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2.3.2 O Modelo ARIM A(p,d, q)

A equagao geral dos modelos ARIM A(p, d, q)* é dada por:

¢(B)(1 — B)'Z, = 0(B)e, (8)

onde ¢(B) e 0(B) sdo polindmios autorregressivos e de médias moveis respectiva-
mente, p e g sdo os graus destes polinomios e as raizes de ¢(B) e §(B) definem os
coeficientes do modelo, B é um operador de defasagem de modo que B*Z, = Z,_,,
(1 — B) = A ed é a quantidade de diferenga necessarias para que a série se torne
estaciondria.

Dentro do modelo ARIM A temos casos particulares. Quando ¢(B) =1ed =0,
o modelo é chamado modelo de média movel (MA). Quando §(B) =1ed =0, 0
modelo é chamado modelo autorregressivo (AR) e quando apenas d = 0, ou seja,
a série possui estacionariedade e nao é preciso fazer diferenca na série original, o
modelo é chamado modelo autorregressivo de média movel (ARM A). A equagao de
previsao do modelo ARIM A é descrita por

2u(h) = B(Zun|Ze) = Zusn: (9)

Quando a série possui sazonalidade, deve-se utilizar a versao do modelo ARIM A
com sazonalidade: o modelo SARIMA (ou ARIMA sazonal, ou ainda ARIMA
multiplicativo). A equacao do modelo SARIM A(p,d,q) x (P, D, Q). é apresentada
por

¢(B)®(B*)(1 — B)Y(B*)"Z, = 0(B)O(B")er, (10)

onde as ordens P e () sdo os graus dos polinomios ®(B?%) e O(B*) respectivamente,
s & o nimero de fatores sazonais e D é o nimero de diferencas sazonais necessarias

para que a série se torne sazonalmente estacionaria.

2.4 Estatisticas de Aderéncia

As estatisticas de aderéncia medem a capacidade de predi¢cao de um modelo, sendo
o melhor modelo aquele que as minimizam.

Esta secao apresenta as estatisticas de aderéncia mais utilizadas na literatura.
Todas elas sao obtidas com base no erro de previsao, por isso da-se créditos aos mode-

LA expressio ARIM A(p,d,q) é lida como segue: Modelos autorregressivos, integrados e de
médias moveis de ordem autorregressiva p, ordem de diferencas d e ordem de médias moéveis q.
Para maiores detalhes, veja [§].
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los que apresentam valores baixos. Dentre as estatisticas de aderéncia, destacam-se:

Desvio Médio Absoluto (MAD - Mean Absolute Deviation), definido por
| Z; - Zi]
MAD = —_— 11
> AL (1)

onde Z; é o valor observado no instante i e Z; é o valor ajustado no mesmo

instante.

Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Squared
FError), definido por

A~

RMSE = \/ Lin(Zi = 2 (12)

n

onde Z; é o valor observado no instante i e Z; é o valor ajustado no mesmo

instante.

Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE -Mean Absolute Percentage Er-
ror) definido por

A

Z; — 7,
n

n

MAPE = Z

i=1

x 100%, (13)

onde Z; é o valor observado no instante i e Z; é o valor ajustado no mesmo

instante.

Critério de Informacgao Bayesiana (BIC - Bayesian Information Criterion)
dado por

BIC = Tn(62)~(T—m)n (1 - (?)) +mIn(T)+mln & (14)

leva em considerac¢ao o nimero de parametros (m) da modelagem e a varancia

dos residuos (6’2

6t). O BIC penaliza modelos que tenham um nimero elevado

de parametros. Dessa forma, o modelo sera considerado adequado se minimizar

o BIC.
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O BIC nao é uma estatistica de aderéncia baseada no erro de previsao, mas
¢ um dos principais critérios utilizados para escolha do melhor modelo.

e Coeficiente de Determinacgao de Pearson R? definido por

. (15)

R2 — 1 _ Z:LZI(ZZ _%)
7

2im(Zi=2)

onde Z é a média dos dados observados na série.

O coeficiente de Determinacao de Pearson nao é uma estatistica de aderéncia
que precisa ser minimizada. Ele verifica o quanto o modelo explica os dados,

de modo que quanto maior for o seu valor, melhor serd o modelo.

3 Estudo de Caso

A Usina Hidrelétrica de Sobradinho foi construida na década de 1970 no interior da
Bahia no rio Sao Francisco. Para que Sobradinho mantenha sua capacidade hidrica
é necessario que haja chuva na nascente do rio Sao Francisco, localizada no norte
de Minas Gerais. De acordo com a EBC (2016), nos tltimos anos houve frequente
falta de chuva nessa regiao, o que fez com que o volume de dgua retido na hidrelérica
de Sobradinho chegasse a apenas 1,11% de sua capacidade original (28 bilhoes de
metros cibicos).

A falta de chuva e a diminuicao do volume de agua é um problema que vem
atingindo com frequéncia os reservatorios das usinas hidrelétricas. Diante disso,
o estudo da meédia mensal de vazao de afluentes da usina hidrelétrica Sobradinho
através de analise de séries temporais é importante para a projecao de como estara o
nivel de 4gua em um determinado prazo e se o volume contido nesses reservatorios é
aceitavelmente vidvel para a producao de energia suficiente para suprir a necessidade
da populagao.

Os dados utilizados para o estudo do comportamento da quantidade de dgua na
Usina Hidrelétrica de Sobradinho sao uma série temporal de vazoes médias mensais
medidas em m3/s obtidos do ONS [11]. Os dados observados variam de janeiro
de 1931 até dezembro de 2007, totalizando 924 observacoes, das quais 900 serao
utilizadas para amostra de treinamento (in sample), onde os dados ajustados sao
obtidos a partir dos dados observados e as tltimas 24 observacoes sao utilizadas
como amostra de teste (out of sample), onde os dados ajustados sdo obtidos a partir
dos proprios dados ja ajustados. A Figura 1 apresenta o comportamento da série
original de médias mensais de vazao de afluentes da usina hidrelétrica de Sobradinho
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enquanto que a Figura 2 apresenta as séries mensais de modo que para cada més ha

uma série temporal e também é exibida sua média.
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Figura 1: Série temporal original de vazao média mensal de afluentes da Usina
Hidrelétrica de Sobradinho. 1931 - 2007.
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Figura 2: Séries mensais e suas respectivas médias da série de vazao da Usina
Hidrelétrica de Sobradinho. 1931-2007.

Pode-se perceber na Figura 1 que a série apresenta alguns picos em algumas
épocas isoladas. Ja a Figura 2 mostra que a quantidade de vazao de afluentes
oscila entre os meses de cada ano, onde os meses de janeiro, fevereiro e marco
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apresentam maiores médias e os meses de menor vazao sao os meses de junho a
outubro, considerados como época seca. A Tabela 1 mostra as estatisticas descritivas

da série original.

Tabela 1: Estatisticas descritivas da série temporal de vazao média mensal de
afluentes da usina hidrelétrica de Sobradinho 1931-2007.

Média  Desvio Padrao Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Méaximo
2.687,02 1.975,84 506 1.196,25 1.925,5 3.784 15.676

A partir da Tabela 1, pode-se perceber uma diferenca bem dréstica entre a
menor e a maior vazao média apresentada nessa série. Também pode-se perceber
que a média total € bem menor que a maior vazao média. Logo, a quantidade de
vazoes baixas é maior do que de vazoes altas. Isso também pode ser verificado no
3% Quartil. Porém, percebe-se que esta vazao maxima é fruto de um dos picos que

a série d4, sendo este valor um dos casos excepcionais.

4 Resultados e Discussoes

Para realizar as modelagens de Holt-Winters e de Box & Jenkins foi utilizada a
validacao out of sample, uma vez que para uma comparacao de modelos, esse método
é essencial. A validacao out of sample consiste em reter parte da amostra no processo
de identificagao e estimagao do modelo e entao fazer uma previsao [9]. Nessa analise
foram utilizados os dois tltimos anos dos dados historicos como amostra de teste
out of sample.

As modelagens foram feitas & partir do software Forescast Pro for Windows
(FPW) e as analises e testes de normalidade, estacionariedade e de heterocedas-
ticidade foram feitas a partir do software R. As estatisticas de aderéncia foram
calculadas a partir do FPW, bem como as anélises dos residuos.

4.1 Modelagem Holt-Winters

Ao utilizar o modo otimizado do FPW, que escolhe o melhor modelo com base
naquele que minimiza a soma dos quadrados dos erros de previsao, o modelo de
Amortecimento Exponencial de Holt-Winters sem tendéncia e com sazonalidade
multiplicativa foi o modelo escolhido. Os parametros do modelo estao na Tabela 2.

Utilizando as primeiras 900 observagoes como amostra de treinamento (in sam-
ple) e as demais 24 como amostra de teste (out of sample), a série ajustada e os dados
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Tabela 2: Parametros estimados na modelagem de Holt-Winters.

Fatores Sazonais

Jan Fev Mar Abr Mai Jun
Nivel  Sazonalidade 2,32504 2,04641 191141 1,40169 0,85929 0,66303
0,57563 0,14757 Jul Ago Set Out Nov Dez

0,60053 0,53702 0,51096 0,54425 0,91205 0,91205

previstos foram obtidos a partir do modelo de amortecimento exponencial de Holt-
Winters com os parametros da Tabela 2. A comparacgao gréafica da série observada
(original) com a série modela (dados ajustados) via Holt-Winters esta na Figura 3,
na qual pode-se perceber que o modelo de Hol-Winters utilizado reproduziu bem o
comportamento da série original deixando apenas os picos, que sao fendbmenos isola-
dos fora de sua trajetoria temporal. Pode-se perceber uma linha vertical no extremo
direito da Figura que divide as anélises in sample e out of sample.

L1 e e

L T . e T

10000

8000

6000

40004

2000

Figura 3: Série original (preto) e série ajustada via Holt-Winters (vermelho).

A Figura 4 apresenta uma aproximagao (zoom) das ultimas 36 observacoes (os
altimos 3 anos) para que se tenha uma visualiza¢do mais adequada desta regido em
relacao aos dados modelados na amostra de treinamento e de teste.

Com a aproximagcao da Figura 4, pode-se perceber que, mesmo quando os dados
sao obtidos a partir dos dados ajustados, o modelo tem a capacidade de acompanhar
os dados observados, comprovando ser este um bom modelo.
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Figura 4: Aproximacao (zoom) da Figura 3 na regido de previsao (out of sample)
do modelo ajustado via Holt-Winters.

Apos a modelagem, uma analise dos residuos foi feita a partir da anélise da funcao
de autocorrelagao (FAC) dos mesmos. Para que o modelo seja adequado, os residuos
nao devem ser serialmente correlacionados e para que isso ocorra, espera-se que 0S
valores da FAC nio ultrapasse um limite de +1,96/v/T = 41,96/1/924 = +0, 06.
A Figura 5 apresenta a FAC dos residuos para este modelo.

Error Autocorrelation Function

Figura 5: FAC dos residuos para o modelo de Holt-Winters.
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Conforme pode ser observado na Figura 5, os valores da Funcao de Autocorre-

lacao dos residuos estao, em sua maioria, dentro do limite esperado, o que pode
confirmar que o modelo é adequado.

4.2 Modelagem de Box & Jenkins

Para a modelagem de Box & Jenkins é necessario fazer testes preliminares para que
as condicoes de normalidade e estacionariedade sejam satisfeitas.

O teste de normalidade utilizado foi o de Shapiro-Wilk, implementado no Gretl
e no R. Na ocasiao, o teste retornou um valor-p igual a4 0,0023, que é menor que o
nivel de significancia de 0,05, portanto a série nao possui uma distribuicao Normal
de probabilidade. Para obter a normalidade, uma transformacao logaritmica foi
aplicada aos dados originais e a série obtida foi testada novamente via Shapiro-
Wilk. Para esta nova série, o teste retornou um valor-p igual 4 0,4256, maior que o

nivel de significancia, portanto confirmado a normalidade. A Figura 6 apresenta a
série apos a transformacao logaritmica.

e Log (Sobradinho)

4,1

3,9

: mim

3,3

3,1
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jun/41
jul/43
ago/45
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Figura 6: Série temporal da vazao média mensal de afluentes da hidrelétrica de
Sobradinho com transformacao logaritmica 1931-2007.

Ao realizar o teste de estacionariedade de Philips Perron, o valor-p obtido foi
igual a 0,01, menor que o nivel de significancia de 0,05 indicando que a hipotese
nula de existéncia de raiz unitaria é rejeitada. Logo, verifica-se que nao existe raiz

unitaria na série, concluindo que a série é estacionédria nao havendo entao necessidade
de fazer diferencas na série.
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A figura 7 apresenta as fungoes de autocorrelagdo (FAC) e de autocorrelagao
parcial (FACP) da série original de vazdo de afluentes da Usina Hidrelétrica de
Sobradinho. O comportamento destas fun¢oes sugerem um modelo autorregressivo.

FAC para vl
1 T
+-1,96/T~0,5 ——
0,5 I i
0 e e | ' . M | | - " T
| I I 1 | I I | | I
-0,5 b
1 L L
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0.5 i
1 I I ' 'l
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| ' '
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-1
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Figura 7: FAC e FACP da série original de vazao de aflunetes da Usina Hidre-
létrica de Sobradinho

Depois de verificadas as condicoes necessarias e de fazer a transformacao lo-
garitmica, foi aplicado o modelo SARIMA(1,0,0) x (1,0,1)12 a partir do modo
otimizado do FPW, que ajusta o modelo que minimiza a soma dos quadrados dos
erros de previsao. Assim como, no modelo de Holt-Winters, o modelo de Box &
Jenkins foi ajustado utilizando as 900 primeiras observacoes com amostra de trei-
namento in sample e as demais 24 como amostra de teste out of sample. A Figura
8 apresenta a comparacao dos dados observados com os dados modelados via Box
& Jenkins.

Na Figura 8 pode-se perceber que o modelo de Box & Jenkins utilizado repro-
duziu bem o comportamento da série original deixando apenas os picos, que sao
fenomenos isolados, fora de sua trajetéria temporal, assim como no ajuste do mo-
delo de Holt-Winters.

A Figura 9 apresenta uma aproximagao (zoom) das ultimas 36 observagoes (os
ultimos 3 anos) para que se tenha uma visualizagdo mais adequada da regiao que
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Figura 8: Série original (preto) e série ajustada via Box & Jenkins (vermelho)

envolve a andlise out of sample em relacao aos dados modelados na amostra de
treinamento e de teste.
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Figura 9: Aproximacao (zoom) da Figura 8 na regiao de previsao (out of sample)
do modelo ajustado via Box & Jenkins.

Da mesma forma como foi visto com o modelo de Holt-Winters, a aproximacao
da Figura 9 mostra que, mesmo quando os dados sao obtidos a partir dos dados
ajustados, o modelo tem a capacidade de acompanhar os dados observados, com-

provando ser este também um bom modelo a ser utilizado para prever a vazao média
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mensal da usina hidrelétrica de Sobradinho.
A anélise dos residuos também foi feita a partir da FAC dos residuos de modo
analogo ao modelos de Holt-Winters e o correlograma mostrado na Figura 10.

Error Autocorrelation Function

Figura 10: FAC dos residuos para o modelo Box & Jenkins.

Assim como foi observado com o modelo de Holt-Winters e conforme pode ser
observado na Figura 10, os valores da Fung¢ao de Autocorrelagao dos residuos estao
dentro do limite esperado, confirmando que o modelo de Box & Jenkins também é
adequado.

4.3 Estatisticas de Aderéncia

A partir das analises graficas e dos residuos, pode-se verificar que os modelos avali-
ados sao adequados e apresentam eficiéncia na modelagem e previsao. No entanto,
medidas estatisticas apropriadas podem verificar qual das modelagens é mais ade-
quada ao caso particular. A Tabela 3 apresenta as estatisticas de aderéncia M AD,
MAPE, RMSE, BIC e R? medidas in sample.

Tabela 3: Estatisticas de aderéncia dos modelos Holt-Winters e Box & Jenkins
(in sample).

Abordagem  MAD MAPE RMSE BIC R?
Holt-Winters 620,9  0,2013 1.064,0 1.077,0  0,7099
Box & Jenkins 223,2 0,1778 0,978 517,9 0,8738
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 3, na andlise in sample
pode-se perceber que as estatisticas de aderéncia MAD, MAPE, RMSE e BIC sao
minimizadas pelo modelo de Box & Jenkins enquanto o coeficiente de determinacgao
R? ¢ maximizado. Isso mostra que o desempenho deste modelo & melhor que o do
modelo de Holt-Winters quando a anélise é feita na amostra de treinamento, onde
os valores ajustados sao obtidos a partir dos dados amostrais.

A Tabela 4 apresenta as estatisticas MAD e MAPE medidas out of sample.

Tabela 4: Estatisticas de aderéncia dos modelos Holt-Winters e Box & Jenkins
(out of sample).

Abordagem  MAD MAPE
Holt-Winters 599,7 0,269
Box & Jenkins 588,7 0,252

Assim como na Tabela 3, os resultados apresentados na Tabela 4 mostram que
as estatisticas de aderéncia sao minimizadas quando os dados sao ajustados pelo
modelo de Box & Jenkins nas anélises out of sample, confirmando o desempenho
deste modelo melhor que o de Holt-Winters também na amostra de teste, quando
os valores ajustados sao obtidos a partir dos proprios valores ja ajustados.

Nesta segunda abordagem, o estudo indica o melhor modelo para se fazer previ-
sao, uma vez que na amostra de teste ele faz uma previsao com comparacao. Dessa
forma, o modelo SARIMA(1,0,0) x (1,0,1)15 com transformacao logaritmica é o
modelo final estimado para esta série.

5 Conclusoes

Neste artigo foram feitas modelagens de Holt-Witers e Box & Jenkins em uma série
temporal de médias mensais de vazao de afluentes da Usina Hidrelétrica de Sobra-
dinho. Na ocasiao, os dados ajustados pelos modelos obtidos descreveram bem o
comportamento da série original indicando que os modelos conseguiram verificar o
mecanismo gerador da série. Analisando e comparando as estatisticas de aderéncia
geradas em cada modelo, pode-se concluir que a modelagem feita através da meto-
dologia de Box & Jenkins apresenta resultados mais significativos que a modelagem
feita por Holt-Winters por conter melhor aderéncia aos dados observados tanto na
analise in sample quanto na andlise out of sample. Este resultado também mostra
que uma andlise adequada a partir dos testes de normalidade e de estacionariedade
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podem levar a uma melhora na qualidade do ajuste, como foi feito no modelo de
Box & Jenkins.
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