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Resumo: A PREVISAO DE VAZOES MENSAIS E DIARIAS E DE SUMA
IMPORTANCIA PARA O PLANEJAMENTO OPERACIONAL DAS USINAS
HIDRELETRICAS, SENDO VARIOS OS METODOS EXISTENTES PARA A
RESOLUCAO DO PROBLEMA. NESTE ESTUDO FEZ-SE A PREVISAO DA
SERIE DE VAZOES MENSAIIS OBTIDAS NO POSTO 266-ITAIPU ATRAVES
DOS METODOS ARIMA, REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA) E
MAQUINAS DE VETORES SUPORTE PARA REGRESSAO (SVR), E
COMBINACAO LINEAR (CL) DAS PREVISOES ORIUNDAS DESTES
METODOS. PARA A SERIE ESTUDADA, AS PREVISOES PROVENIENTES
DA MODELAGEM POR SVR SAO MELHORES AOS OBTIDOS POR RNA E
ARIMA. SUPERIORES AOS RESULTADOS AUFERIDOS PELO SVR
FORAM OS OBTIDOS PELA COMBINACAO LINEAR DAS PREVISOES
ORIUNDAS DOS TRES METODOS (ARIMA, RNA E SVR), MOSTRANDO
SER A CL UM PROCEDIMENTO UTIL E SE UTILIZADO LEVA A GANHOS
PREDITIVOS CONSIDERAVEIS.
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COMPARING ARIMA, ARTIFICIAL NEURAL

NETWORKS, SUPPORT VECTOR REGRESSION AND
LINEAR COMBINATION FORECASTS OF MONTHLY

Abstract:

Keyword:

STREAMFLOWS IN STATION 266-ITAIPU

THE FORECAST MONTHLY AND DAILY STREAMFLOWS OF
PARAMOUNT IMPORTANCE FOR THE OPERATIONAL PLANNING OF
HYDROELECTRIC PLANTS, WITH SEVERAL EXISTING RESOLUTION
METHODS FOR PROBLEM. THIS STUDY MADE THE PREDICTION
SERIES OF MONTHLY FLOW RATES ACHIEEVED IN THE STATION 266-
ITAIPU METHODS THROUGH ARIMA, ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
(ANN) AND SUPPORT VECTOR REGRESSION (SVR), AND LINEAR
COMBINATION (LC) OF THE PREDICTIONS ARISING FROM THESE
METHODS. FOR THE SERIES STUDIED, THE PREDICTIONS FROM THE
SVR MODELING ARE BEST OBTAINED BY THE ANN AND ARIMA.
HIGHER THAN THOSE EARNED BY THE SVR RESULTS WERE OBTAINED
BY THE LINEAR COMBINATION OF FORECASTS DERIVED FROM THE
THREE METHODS (ARIMA, ANN AND SVR), SHOWING THAT THE LC IS A
USEFUL PROCEDURE AND IF USED LEADS TO CONSIDERABLE
PREDICTIVE GAINS.

ARIMA; ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS; LINEAR COMBINATION OF
FORECASTS; SUPPORT VECTOR REGRESSION; FORECASTING TIME
SERIES
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1 Introdugéo

No Brasil a principal fonte de energia elétrica € oriunda da producdo hidraulica,
impulsionada pela situacéo privilegiada do pais em relacdo aos recursos hidricos. A producéo
de energia a partir das usinas hidrelétricas tem ligagdo direta com a quantidade de 4gua (vazéo
afluente) disponivel para a movimentacdo das turbinas geradoras. De forma que longos
periodos de seca podem levar a uma diminuigdo da capacidade geradora de energia da usina.
Entdo, fazer a previsdo de vazdes é de grande relevancia no planejamento das usinas
hidrelétricas.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) utiliza as informagdes sobre as
vazdes na otimizacdo da geracdo de energia e elaboracdo de estratégias que minimizem
efeitos negativos de eventuais enchentes ou secas. Um dos principais modelos de previsao de
vazOes utilizado pelo ONS é o PREVIVAZ, fundamentado na metodologia apresentada por
Box e Jenkins (1970), que consiste em ajustar modelos lineares auto-regressivos integrados de
médias moveis. Entre os outros métodos utilizados pelo ONS pode-se citar o SMAP-MEL na
bacia do rio Parana e redes neurais artificiais (RNA) na bacia do rio Iguagu.

Os modelos Box-Jenkins para previsdo de séries temporais sdo pertencentes a familia
dos autorregressivos médias moéveis (ARMA) subdividido em dois outros modelos: o
autorregressivo (AR) e médias méveis (MA). O segundo (MA) sdo processos de ordem g em
que cada observacdo é gerada por uma média ponderada dos erros aleatdrios g periodos no
passado. O método AR(p) modela uma autorregressao da variavel observavel com ela mesma,
defasada para os p periodos de defasagem em que a autocorrelacdo parcial entre as varidveis é
significativa. Quando a série é ndo estacionaria sugere-se que seja feita a diferenciacdo, neste
caso 0 modelo em questdo pode ser o ARIMA (p,d,q), onde d representa a ordem de
diferenciacéo.

Segundo Wang et al.,(2006a), os processos de geragdo de vazdes sdo sazonal e ndo
linear. Os mecanismos ndo lineares sdo mais fortes em escalas menores de tempo, sendo as
vazOes diarias e mensais ndo lineares (Wang, et al., 2006b). Sdo varios os trabalhos existentes
na literatura que discutem a previsdo de séries oriundas de processos nao lineares, sendo
predominante para este caso o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA). Ballini (2000), Wang
et al.,(2006a), Valenzuela et al., (2008), Ferreira (2012); Abreu, et al., (2012) e Teixeira, Jr et
al.; (2012), entre outros, utilizaram Redes Neurais Artificiais (RNA) na previsdo de séries

temporais.
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Support vector regression (SVR) é outa técnica utilizada com frequéncia na previsao
de séries temporais, é baseado na teoria do aprendizado estatistico ou teoria VC (SMOLA e
SCHOLKOPF, 1998). Fazendo uma revisdo da literatura pode-se encontrar com facilidade
estudos comparativos entre o desempenho do SVR e outro métodos preditivos. He et al,
(2014) e Lafdani, et al, (2013) mostraram, para 0s casos estudados, que tanto RNA como
SVR apresentaram boas previsdes e ligeira superioridade do SVR em relacdo a RNA.

A proposta deste artigo é fazer previsdes séries de vazdo mensal no posto 266 (Itaipu)
localizado no rio Parand. Para tanto, foram usados os modelos ARIMA, RNA e SVR, e
combinacdo linear da previsdes oriundas destes trés métodos. Os resultados foram
comparados a partir das estatisticas raiz do erro quadratico médio (RMSE) e média dos erros
absolutos (MAE).

2 Support Vector Regression

A regressao de vetores de suporte (SVR, Support Vector Regression) é fundamentada
em uma maquina de vetor de suporte (SVM, Support Vector Machine), (VAPNIK, 1995). O
modelo produzido por SVR depende apenas de um subconjunto dos dados de formacao e por
sua funcdo de custo que € utilizada para a construcdo do modelo, ignorando os dados de
formacéo perto do modelo de previsao.

As descricbes a seguir sobre o SVR baseiam-se no tutorial de (SMOLA e
SCHOLKOPF, 1998), mais detalhes, podem ser encontrados nesse guia.

Seja uma amostra de dados de treinamento {(xl,yl),...(x,,yI )}c X x[ , onde X
indica o espaco de padrdes de entrada, o objetivo &€ encontrar uma funcéao f(x), que

apresente no maximo um desvio ¢ dos alvos y;, obtido para todos os dados de treinamento.
Logo, descreve-se a  funcéo linear  de aproximacao como sendo
f (x)=(w,x)+b com we X, bell , onde (.,.) denota o produto interno em X . Contudo,
nem sempre € possivel garantir a viabilidade do problema, ja que existem pontos que violam

as restricdes, assim chegamos a formulacdo mencionada em (VAPNIK, 1995), com variaveis

de folga:

minimize %||W||2+C[ZI:§i +§fj

yi—(W,x)-b<e+¢
sujeitoa: (w,x)+b-y <e+&
£,E20, Vi=1..1
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Para a formulacdo dual, serdo introduzidos alguns multiplicadores de Lagrange

(ai,ai*) ndo negativos conforme relata (VAPNIK, 1995) e (SMOLA e SCHOLKOPF, 1998).

Logo o problema, agora de maximizacao, na sua forma dual é dado por:

Maximizar —%gl_:l(ai —ai*)(aj —a;)<xi,xj>—8izl_1:(ai +ai*)+ Yiizl_;(ai —ai*)

I ~ -
Sujeitoa > (a-a)=0 , e a funcéo linear
i=1

a;,a; €[0,C], Vi=1..,l

|
de aproximacéo passa a ser f (x)= Z(ai —af)(xi X)+b

i=
A formulagdo dual do problema SVR fornece como alternativa trabalhar em um
espaco de alta dimensionalidade. Assim, pode-se realizar um mapeamento ndo linear dos
dados de entrada para um espaco de dimensdo maior, onde a regressdo linear torna-se

possivel. Para isso, utiliza-se a abordagem baseada em fungdes kernel
K(x,x'):= <¢(x),¢'(x)>, cuja sua introducdo no problema de otimizacdo faz com que este

passe a ser descrito da seguinte forma:

Maximizar —%i(ai—ai*)(aj—a;)K(xi,xj)—g (o +a )+ ) (o —a)

|
ij=1 i=1 i=1

Sujeitoa Z':(ai—ai*)=o , e a funcdo de

i=1
a;,a; €[0,C], Vi=1,..,1
|
aproximag&o da SVR néo linear passa aser f(x)=2"(a —a JK(X,x)+b .
i=1
Dentre as fungdes kernel mais utilizadas no algoritmo SVR destacam-se o kernel:
linear, polinomial homogéneo, polinomial ndo homogéneo, sigmoidal e gaussiano.

3 Redes Neurais Artificiais

O mais fantastico sistema de aprendizado existente na natureza é o cérebro humano,
este é constituido por neurbnios, que sdo células capazes de armazenar e processar
informagdes. Os neurdnios estdo ligados uns aos outros formando uma rede neural e o fluxo
das informac0es (sinais) por esta rede dependera de uma fenda existente entre 0s neurénios
denominada de fenda sinaptica, ou sinapse. Segundo Castro (2010), depois que todos os sinais
de entrada s@o recebidos e ponderados pelas sinapses eles sdo somados no corpo celular,
gerando um sinal de entrada liquida do neurénio, e que sera posteriormente propagado para a

saida do neurdnio.
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As Redes Neurais Artificiais (RNA) foram idealizadas com base nos processos de
aprendizagem do cérebro humano, de forma que a RNA é capaz de simular as conexdes
sinapticas. De acordo com Haykin (2001) a RNA é um sistema de processamento paralelo
formado por unidades capazes de armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para o futuro,
sendo formada basicamente por neurénios artificiais distribuidos em camadas. Entre as RNAs,
um dos tipos mais usados € a multilayer feedforward que é composta por varias camadas e 0S
sinais sdo propagados apenas da entrada para a saida, nunca ao contrario.

O principal algoritmo de treinamento de redes neurais artificiais € o backpropagation,
cujo ajuste dos pesos sinapticos ocorre por meio de um processo de otimizacao realizado em
duas fases: forward e backward. Na fase forward, é calculada a resposta fornecida pela RNA
para determinado padrdo de entrada. Na fase backward, o desvio (ou erro) entre a resposta da
RNA e a resposta desejada é utilizado no processo de ajuste dos pesos sinapticos. Ao longo do
treinamento da RNA, os varios padrbes de entrada e as respectivas respostas desejadas sdo
apresentados a RNA, de forma que 0s pesos sinapticos sejam tais que minimizem a soma dos
erros quadraticos (MSE) (TEIXEIRA Jr et al., 2012) .

O problema de previsdo de séries temporais com T observacgdes {yt }Ll através de
RNA consiste na utilizacdo de dados observados para se prever y(t + k), onde k é o passo de
tempo de previsdo para o futuro. Define-se o0 tamanho da janela (n)e o valor de k, com isto,
montam-se as sequéncias {y(t), y(t-1),.., y(t—-n+1), y(t+1),...,y(t+k)} que formaram
um conjunto de padrdes de treinamento onde {y(t), y(t-1),...y(t—n+1)}

e {y(t+1),..., y(t+k)} representam as entradas e saidas, respectivamente.
4 Metodologia Box e Jenkins
Box e Jenkins (1970) apresentaram metodologia que fez a integracdo de
conhecimentos existentes na época. A metodologia consiste em ajustar modelos auto-
regressivos integrados de médias mdveis (ARIMA) a um conjunto de dados a partir de trés

estagios: identificacdo do modelo, estimacdo dos parametros e verificagdio do modelo

ajustado. Segundo Box e Jenkins (1970) um modelo ARMA plausivel para a série temporal

(Y, )Ll, T= cardinalidade, de ordens p (autorregressivo) e g (medias moveis) é descrito pela
equacéo (1):

Z,=0+¢L +PZ ,+..+9,Z ,—06a —-03 ,—...—03_ ,+3

)
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O modelo (1) combina valores passados das entradas Z, e choques aleatérios (a,)
descorrelacionados, de média zero e variancia constante. Neste modelo ¢, 6; ER, com

i=1,..,pej=1,..,4q, denotam os parametros do modelo e & uma constante. Na hipdtese

da série temporal ser ndo estacionaria, esta deve ser diferenciada e o modelo ARMA(p,q)
substituido pelo ARIMA(p,d,q), sendo d a ordem de diferenciacdo da série. Para a
identificacdo do modelo, as ordens p e q podem ser determinadas por meio da analise do perfil
dos graficos das fungbes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP)
(HAMILTON 1994). Identificado o modelo, passa-se ao estagio seguinte que é a estimacao
dos parametros. Para tanto, é necessario utilizar métodos iterativos ndo lineares de minimos
quadrados, maiores detalhes podem ser encontrados em Box e Jenkins (1970) e Morettin e
Toloi (2006). Para a validacdo do modelo ja com os parametros estimados pode-se usar testes

estatisticos, tais como: teste de Box-Pierce, teste do periodograma acumulado, teste da
autocorrelacdo cruzada, entre outros. No caso da série temporal (yt)tT:1 apresentar
componente sazonal, 0 modelo de Box & Jenkins plausivel é dado genericamente, em (2):
$(B)(1-®B—...—®,B™ )V’ (1-B%)" y, = 0(B)(1-0,B ... 0,B% )5, )
onde: ¢(B)=(1-4B-...—4,B"), 0(B)=(1-6B-...-9,B"), d € a ordem das diferencas
simples, D € a ordem das diferengas sazonais, S € o periodo sazonal, ¢, € R e 8; € R sdo 0s
coeficientes dos polindbmios ndo sazonais e #,, ER e @, € R sdo os coeficientes dos

polinbmios sazonais.

4 Combiagéo De Previsdes
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Os precursores na area das combinacdes de previsdes sdo Bates e Granger (1969), que
sugeriram uma combinacéo, expressa em (3), para a previsdo da serie temporal {yt }Ll.

Yo =P Yo+ 0o % Yy ©)

Em (3), a previsdéo combinada linearmente € representada por Y,, enquanto as
previsdes obtidas atraveés dos métodos 1 e 2 sdo §,, e ¥,,, respectivamente. Sendo os

coeficientes p,e p, calculados a partir da matriz de covariancia de erros de previsoes
individuais.

Gupta e Wilton (1977) usaram em seus trabalhos a média aritmética das previsdes
individuais. Granger e Ramanathan (1984) propuseram, entre outros metodos, uma
combinacéo linear sem restricdo para os coeficientes e adi¢cdo de uma constante. Terui e Dijk
(2002) sugerem o uso de filtros de Kalman para o célculo dos coeficientes e que estes sejam
variaveis ao longo do tempo.

Teixeira Jr (2013) utilizou programacdo matematica para calcular os coeficientes da
combinacéo linear. O autor otimizou um problema de programacao néo linear, onde a funcao
objetivo era constituida pela soma dos erros de previsao ao quadrado.

Segundo Granger (1989), a combinacéo de previsdes possibilita a geracdo de melhores
previsbes. De acordo com Hollauer et al (2008), a diversificacdo de previsdes leva &
diminuicdo do erro. Faria e Mubwandarikwa (2008) salientam que a previsao combinada é
uma agregadora de informac6es oriundas de diferentes fontes (no caso, os métodos preditivos
base) sobre a flutuacdo estocéastica da série temporal a ser modelada. Em Wallis (2011), é feita
uma revisdo historica, na qual sdo mencionados muitos dos principais artigos sobre
combinacdo de métodos preditivos individuais, publicados em quarenta e dois anos, 0s quais
atestam a sua utilizacdo e a sua eficiéncia, além de mostrarem uma enorme diversidade de
aplicac@es e abordagens.

5 Materiais e Métodos

492

., Usada neste trabalho envolve dez anos de

A série de vazdes mensais ()

observagbes no periodo 1970-2010 e pode ser obtida no site do ONS, com endereco

eletronico: http://www.ons.org.br/operacao/vazoes_naturais.aspx. Os dados que compdem a

série sdo provenientes das medigdes de vazdes no posto 266. Neste posto sdo obtidas as
vazOes afluentes a usina hidrelétrica de Itaipu, que esta localizada no Rio Parana, no trecho de

fronteira entre o Brasil e o Paraguai, a 14 km ao norte da Ponte da Amizade. A area da usina
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se estende desde Foz do Iguagu, no Brasil, e Ciudad del Este, no Paraguai, ao sul, até Guaira
(Brasil) e Salto del Guaira (Paraguai), ao norte.

As séries temporais de vazGes possuem como caracteristica a ndo-estacionariedade,
com a presenca de componente sazonal. Ballini (2000) sugere extrair tais componentes do
processo de previsdo através de um tratamento estatistico, onde a série original é transformada
em outra a partir de uma padronizacdo. Quando as séries estudadas apresentam indicios de
ndo-estacionariedade, Box; Jenkins e Reinsel (1994) sugerem a diferenciacdo da série a fim

de se obter séries estacionarias, neste caso 0 modelo escolhido é o ARIMA(p,d,q), onde d é a

. . ~ o o 492 - .
ordem de diferenciacdo da série. Como a série (yt)t , possui componente sazonal, foi

necessario o uso do modelo ARIMA multiplicativo, representado ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q). A
estimativa dos parametros foi realizada por méxima verossimilhanga a partir do aplicativo
computacional EViews 8. A definicdo das ordens do modelo ocorreu com a analise dos
graficos da FAC e FACP, residuos e testes com diversas op¢oes de ordens p,d e q.

A fim de validar o modelo ajustado foram analisados os residuos com a construgdo de
graficos de autocorrelagdes, buscando mostrar que 0s mesmos sdo ndo autocorrelacionados. A
validacdo € reforcada com o periodograma integrado, segundo Morettin e Toloi (2006) se o

modelo ndo for adequado, havera desvios sistematicos da reta no grafico do periodograma

acumulado C(f;) pela frequéncia (f;).

Para testar a hipo6tese que todos os coeficientes de autocorrelacdo p, sao iguais a zero,

m
foi utilizado a estatistica Q = ankz desenvolvida por Box e Pierce, em que n é o tamanho
k=1

da amostra e m a duragdo da defasagem. A estatistica @ tem distribuicdo qui-quadrado com m
graus de liberdade. Quando @ excede o valor critico, rejeita-se a hipotese nula de que todos 0s

£ 580 iguais a zero (GUJARATI, 2000).

A RNA usada na modelagem da série (y,)", foi feedforward multilayer percepton
(RNA-MLP). Na busca pela RNA que melhor ajustasse os dados, identificou-se a RNA-MLP
com a seguinte estrutura topoldgica: tamanho de janela de entrada igual a cinco, uma camada
escondida composta por cinco neuronios artificiais com fungdo de ativagdo tansig e um
neurénio na camada de saida com funcéo de ativacdo purelin (HAYKIN, 2001). O algoritmo
de treinamento utilizado foi o Levenberg & Marquardt e realizado no aplicativo

computacional Matlab.

e’ ») ENGENHARIA_DE
) PRODUCAO



@ XXI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO
As Demandas de Infraestrutura Logistica para o Crescimento Econémico Brasileiro

XXI SIMPEP Bauru, SP, Brasil, 10 a 12 de novembro de 2014

Para 0 uso do SVR foi utilizado uma interface Matlab para SVM denominada de
LIBSVM (CHANG e LIN). Neste estudo, foi utilizado £ —SVR para investigar a previsdo da
vazdo. Foram feito varios testes e estes demonstraram um melhor ajustamento para 0 modelo
de previsdo. Os dados foram divididos em duas partes. Um deles é usado para treinar o
modelo, enquanto o outro, chamado de conjunto de validagéo, é usado para validar o modelo.

Nesse caso o tratamento € ndo linear e os seguintes valores foram usados para os parametros:
1 .
gamma: g =E3’ Custo: C = 100, Kernel = RBF, epsilon: p=0,001.

Das 492 observacOes da série analisada, quarenta e nove foram reservadas para testes

com valores previstos um passo a frente. Tendo feitas as previsdes (#.) com o modelo

ajustado a partir das primeiras 443 observacdes, obteve-se 0 RMSE (equacédo (4)) e MAE

1 492 2
RMSE = ’4—91:244:4(% -9.)
4)
1 492 R 5
MAE == > 1y~ §;| (®)

t=444

Da modelagem pelos métodos SVR, RNA e ARIMA resultaram as previsdes

(equacdo (5)) relativos a amostra de teste.

9%, 9 e ™A No passo seguinte obteve-se a previsio de v, através da combinagéo linear

ySVR  wRNA | (3 ARIMA

das previsdes Y, .Y, ey, ,conforme (6):

.
il G— (/SVR & RNA ~ ARIMA
{yt }1:1 =Or XYy T XY T priva X Y (6)

Onde: ag g, Oaa € Aprua S0 parametros a serem determinados com a otimizagéo do

problema de programacdo ndo linear (7), cuja funcdo objetivo € a raiz do erro quadratico
médio (RMSE).

Min RMSE = \/%Z({ Yoo —( VFL};) @)

=1

S Oy Opyar Opriua  SAO iTTESTrItAS

Para a otimizacdo do problema de programacédo ndo linear (7) foi usado o aplicativo
computacional LINGO 11.
6 Resultados Obtidos

A anélise do correlograma (figura 1(a)) da série observada mostra a existéncia de
componente de sazonalidade com periodo igual a doze e autocorrelagfes ndo decrescentes nos
lags multiplos de doze, indicando n&o-estacionariedade. A indicagdo de ndo-estacionariedade

foi reforcada pelo teste de Dickey Fuller aumentado para um nivel de significAncia de 5% (p-
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valor obtido = 0,0026). A utilizacdo do teste de Dickey Fuller é vélida quando o processo
gerador da série temporal € um processo auto-regressivo (GUJARATI, 2000).

A fim de eliminar o efeito de ndo-estacionariedade e sazonalidade foi aplicada uma
diferenciacdo de ordem D = 12. Com a série diferenciada, fez-se a analise dos graficos da
FAC e FACP, podendo assim montar possiveis modelos para o ajuste dos dados. Testes com
os residuos indicaram que entre os modelos candidatos o modelo ARIMA(1,0,2)x(0,1,2)12 é 0
que melhor se ajusta aos dados da série em estudo.

A (figura 1 (b)) mostra o correlograma dos residuos provenientes da modelagem. N&o
considerando a autocorrelagdo no lag 15, pode-se afirmar pelo teste da autocorrelacéo residual
que o0 modelo ajustado é adequado. Visto que o correlograma para a série de residuos mostra
valores situados num intervalo no qual a autocorrelagéo é considerada nula.

Os testes de Box-Pierce e periodograma (figura 2) corroboram com a conclusao obtida
com o teste da autocorrelacdo residual. Como o p-valor (0,203) obtido com o teste de Box-
Pierce € maior que 0,05, ndo se pode rejeitar, a hipdtese que a série de residuos é randdmica
ao nivel de 5%. O periodograma (figura 2) reforca os testes anteriores, confirmando que o
modelo ARIMA(1,0,2)x(0,1,2);, é adequado aos dados, ndo tendo nos residuos parte

sistematica a ser modelada, estando os residuos proximos ao ruido branco.

1 =

w ]

w2 ]

o] -

asf 3 = 3

_
= - |
I N a2 3

Auoomulaghe s
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FIGURA 1 — (a) Correlograma das vazGes mensais. (b) Autocorrelagdes residuais modelo ARIMA(1,0,2)x(0,1,2)12.
Fonte: autor.
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FIGURA 2 - Periodograma para os residuos.

A sequir, para efeitos de ilustracdo, sdo apresentados na tabela 1 os resultados

completos para as cinco primeiras observacdes da amostra de teste. Nesta tabela estdo
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exemplificadas algumas previsGes obtidas pelos métodos SVR, ARIMA e RNA, sendo a

altima coluna (CL) calculada a partir da combinacéo linear destas previsdes.

TABELA 1 - PrevisGes um passo a frente para as cinco primeiras observac@es da amostra de teste

Amostra de Previsdo por
Més teste SVR ARIMA RNA CL
Dez/2006 15827,00 14578 11293,49 11375,53 16430,53
Jan/2007 26904,64 21053 18753,05 17227,14 23725,08
Fev/2007 26906,40 21054 24032,33 19288,41 23660,76
Mar/2007 17401,18 15658 20837,19 15190,94 17614,23

Abr/2007 11746,38 11291 14935,68 10956,25 12696,26

Fonte: autoria prépria.

Utilizando (7), chegou-se aos coeficientes ccyr: @agmra € ®ria, CUjOS Valores

arredondados sdo 1,220; 0,056 e -0,175, respectivamente. De forma que a Ultima coluna da
tabela 1 foi determinada pela equagéo (6).

Nas figuras 3(a), 3(b) e 3(c) estdo os graficos de dispersdo da série observada (amostra
de teste) versus previsdo por SVR, RNA e ARIMA, respectivamente. Onde se observa uma
maior correlacdo entre a série observada e previsdo por SVR, indicativo de uma melhor
qualidade nas previsdes.

A tabela 2 informa a RMSE e MAE correspondentes as previsées da amostra de teste.
Onde se pode observar uma superioridade do método SVR em relacdo ao ARIMA e RNA na

previsao da série de vazdes mensais no posto 266-Itaipu.

24000 25000 24000

22500
20000 -{ 20000 -|
20000 -

16000 | 17500 - 16000

15000

Previsdo SVR
Previsdgo RNA

12000 | 12500 12000

Previsdo ARIMA

10000

8000 | 8000 °

7500 <

400 5000

T T T T T
4000 8000 12000 16000 20000 24000 2800C

4000 , T T T T
4000 8000 12000 16000 20000 24000 2800C

0 T T T T T
4000 8000 12000 16000 20000 24000 2800C

Amostra de teste Amostra de teste Amostra de teste

(a) Observada x SVR (b) Observada x ARIMA (c) Observada x RNA
FIGURA 3 - Diagramas de dispersao entre a amostra de teste e previsdes por SVR, ARIMA e RNA.

Na tabela 2, os menores valores de RMSE e MAE sdo devidos a combinagdo linear
(CL) das previsdes oriundas dos métodos preditivos SVR, ARIMA e RNA, mostrando a
eficiéncia deste procedimento. Na figura 4 s@o mostrados os graficos da amostra de teste

(serie observada) e as respectivas previsdes por SVR e CL.
TABELA 2 - MAE e RMSE: métodos CL, SVR, ARIMA e RNA.

Medidas de acurécia
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Método MAE RMSE
CL 907,3 1156,5
SVR 1039,9 1745,5
ARIMA 2138,1 2607,9
RNA 2418,6 3187,9

Fonte: autoria prdpria.
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‘ —— Amostra de teste —— Previsdao SVR —— Previsao CL ‘

FIGURA 4 - Gréaficos da amostra de teste e previsdes por SVR e CL.
7 Consideracdes Finais

Neste artigo foram feitas previsdes para a série de vazGes mensais (posto 266-Itaipu)
através dos métodos ARIMA, RNA e SVR, sendo os resultados combinados linearmente
(CL).

Comparando os resultados obtidos através dos trés primeiros métodos, observou-se
uma supremacia do SVR para a série estudada. Yoon et al, (2011) fizeram um estudo
comparativo de redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte para a previsdo de
niveis de aguas e concluiram que para os dados modelados 0 SVR é mais eficiente que RNA.
Okasha, (2014) utilizou ARIMA, RNA e SVR na previsdo de séries temporais financeiras e
concluiu que SVR fornece um modelo mais preciso e uma técnica de previsdo mais eficiente
para os dados financeiros usados do que os modelos ARIMA e RNA.

Foi possivel melhorar a previsdo obtida pelo SVR a partir da combinacdo linear deste
com os métodos RNA e ARIMA, apresentando ganhos preditivos consideraveis. Makridakis
e Winkler (1983) propuseram a combinacdo linear de previsdes oriundas de K métodos e
verificaram que as previsdbes combinadas foram mais acuradas que as dos previsores
individuais.

Resultados encontrados na literatura especializada e obtidos neste artigo apontam para

a eficiéncia do SVR em previsdes de séries temporais e ressaltam os ganhos preditivos que
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podem ser alcancados com o uso da combinacdo linear de previsGes provenientes de métodos

diferentes.
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