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“Se um homem ficar restrito a
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meramente uma nomenclatura
estéril e ele nunca sabera as grandes
leis da natureza. E na comparacio
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Resumo

Xavier,Priscila Branquinho. Analise e Comparagao de Modelos de
Previsao de Vazoes para o Planejamento Energético, Utilizando
Séries Temporais. Goiania, 2009. 88p. Dissertacao de Mestrado. EEEC,
Escola de Engenharia Elétrica e de Computagao, Universidade Federal de
Goias.

No planejamento da operacao energética, a andlise e previsao de vazoes sao muito
importantes. Uma grande dificuldade na previsao de vazoes é a presenca da sazona-
lidade, devido aos periodos de seca e cheia no ano. Muitos estudiosos, com metodo-
logias diversas, tém se preocupado em encontrar um modelo de melhor ajuste, em
comparagao ao utilizado pelo sistema brasileiro, ou seja, o modelo auto-regressivo
de ordem 1, que consiste numa metodologia de Box & Jenkins e exige manuseio nos
dados para tratar a nao-estacionariedade. O presente trabalho analisa e compara
os modelo utilizados pelo sistema brasileiro (PAR), com modelo matemético que
considera a sazonalidade dos dados (SAR) e o método de Holt-Winters e, modelos
amplamente estudados como PARMA e ANFIS. O desempenho dos modelos foi com-
parado e os resultados mostraram que em muitos estudos os modelos PAR/PARMA

e ANFIS apresentam melhor ajuste , no geral, em relagao aos demais.

Palavras—chave
Séries Temporais, Sazonalidade, modelos(Holt-Winters, PAR, PARMA,
ANFIS, SAR).



Abstract

Xavier,Priscila Branquinho. I. Goiania, 2009. 88p. MSc. Dissertation.
EEEC, Escola de Engenharia Elétrica e de Computacao, Universidade Fe-
deral de Goias.

n the planning of the energetic operation, analysis and forecasts of the flow are
very important. A huge difficulty in the forecast of flow is the seasonality presence,
due to drought and flood periods in the year. Many scientists, with different
methodologies, have been concerned with finding a best model, compared with
the utilized by Brazil’s system - Markovian Model. The Makovian Model, or self-
regressive with order 1, is a Box & Jenkins methodology, and requires data handling
to treat non-stationarity, or the use of regular models, requiring a hardly theoretical
formulation for the statistical procedures. Therefore, the statistical models, auto-
regressive model with seasonality and Holt-Winters model, of treatment of temporal
series are presented and, carried out the flow’s analysis and forecast for three study
groups, in two different (historical) horizons. The performance of the models was
compared and the results showed that the proposed models presents better adjust

than the model adopted by Brazilian system.

Keywords
Temporal Series, Seasonality, Models(Holt-Winters,PAR, PARMA, AN-
FIS).
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CAPITULO 1

Introducao

Considerado tinico em ambito mundial, por possuir um parque gerador com
muitas particularidades, o sistema de producao e transmissao de energia elétrica no
Brasil ¢ um sistema de grande porte, com predominancia de usinas hidrelétricas e
multiplos proprietarios. Assim, determinar uma estratégia de operagao que minimize
o custo da operacao em cada unidade do sistema torna-se algo complexo.

O Sistema Elétrico Nacional, representado na Figura 1.1, é formado pelo
Sistema Interligado Nacional (SIN), composto pelos subsistemas Sudeste/Sul e
Nordeste/Norte e, por sistemas isolados que representam 1,5% de toda a poténcia
instalada, localizados principalmente no Norte do Pais.

Distribuida por doze bacias hidrograficas e que totalizam 85% da capacidade
instalada do pais, a geracao de energia elétrica, no Brasil, depende das vazoes
afluentes as hidrelétricas e, a capacidade de regularizacao de reservatérios torna
o problema do planejamento, nao-separavel no tempo, ou seja, o estado atual é
resultado das decisoes passadas e comprometem os estados futuros cujas previsoes
devem ser consideradas. Necessario se faz considerar a interdependéncia operativa
entre as usinas de mesma bacia e as restricoes de uso da agua.

Assim, no planejamento da operacao energética de sistemas hidrotérmicos
de geragao o objetivo é determinar, para cada estagio (més) do periodo (anos), a
geragao para cada unidade (usina) do sistema de modo a minimizar o custo futuro da
operacao e atender a demanda de carga, ou ainda, utilizar eficientemente a geragao
de base hidraulica para minimizar o uso da geracao térmica, cujo combustivel é
elevado e crescente com a geracao.

Devido a trabalhosa formulagao tedrica estatistica exigida pelas caracteristi-
cas de sazonalidade e a nao-estacionaridade do histérico, no planejamento da opera-
¢ao energética a longo prazo, a anélise e previsao de vazoes ¢ baseada principalmente
na metodologia de Box & Jenkins (1970), a alternativa aos modelos deterministicos.
E, a producao energética hidrelétrica depende da série de vazoes afluentes as diver-
sas unidades de aproveitamento do sistema. Usualmente, os dados de entrada para

um modelo de simulagao e/ou otimizagao, de determinado aproveitamento hidrico,
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Figura 1.1: Representacao simplificada da integracao entre
0s sistemas de producdo e transmissao para o
suprimento do mercado consumidor.[Fonte: Atlas
de Energia Elétrica- 2°edi¢aol

¢é a série historica de vazoes no local.

A Figura 1.2 mostra o processo de obtencao de séries histéricas, baseada em
medicoes e andlises das vazoes afluentes aos locais de aproveitamento hidroelétricos.
(FORTUNATO,1970)

Os periodos de discretizacao dos intervalos utilizados para séries de vazoes,
empregados no planejamento da operacao de sistemas de produgao de energia elé-
trica, utilizados pelos modelos de simulagao e/ou otimizagao, sdo mensal/ semanal.

As séries de vazoes naturais médias mensais tém, por exemplo, a média,
a variancia, a assimetria e a estrutura de autocorrelacao com comportamentos
periodicos e, sua analise pode ser feita pelo uso de formulagoes Auto Regressivas
cujos parametros apresentam comportamento periodico (SALAS, 1980). O modelo

Auto Regressivo Periodico ¢ usado no Modelo Estratégico de Geragao Hidrotérmica
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1.1 Objetivos 19

a Subsistemas Equivalentes Interligados (NEWAVE) (CEPEL, 1983) , utilizados
pelo Sistema Interligado Nacional- SIN, com base na metodologia de Box & Jenkins
(1970).

O objetivo geral deste trabalho é comparar alguns modelos para o problema
de previsao. Serdo avaliados os modelos: PAR (Periédico Auto Regressivo), PARMA
(Periodico Auto Regressivo com Médias Moveis), o modelo nerofuzzy ANFIS -
Adaptive-Network-Based-Fuzzy Inference System desenvolvido por Jang(1993), o
modelo SAR (Auto Regressivos com Sazonalidade) e, o método de alisamento de
Holt-Winters. Para todos os casos, analisaremos um passo a frente - o periodo de
cinco (5) anos a frente no historico.

Os dados utilizados constituem em séries histéricas de vazoes naturais
afluentes médias mensais a usina de Furnas, que abrangem o periodo de 1931 a
2006 e, para cada conjunto de testes foi definido um critério para selecionar o ano
final considerado para o historico.

O tratamento estatistico dos dados no SAR e, Holt-Winters é feito com o
software livre R e, para os modelos PAR, PARMA e ANFIS, sao utilizadas as rotinas
aplicadas aos dados cujos resultados foram apresentados no Relatério Técnico I-
Anexo I - Relatorio de Previsao de Vazoes (MARQUES et al., 2008).

O desempenho ¢ avaliado fazendo-se comparagoes entre as previsoes obtidas

e medidas de erros.

1.1 Objetivos

Faz parte dos objetivos desta dissertacao:

Estudar alguns modelos desenvolvidos para o problema de previsao;

Estudar maneiras alternativas, considerando a variavel sazonalidade nos dados;

e Comparar os modelos estudados;

Identificar se ocorre algum ganho em se trabalhar os dados sem eliminar a
caracteristica da sazonalidade encontrada nos mesmos, a partir dos modelos

propostos.

1.2 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho estd organizado em quatro capitulos, descritos
a seguir. O Capitulo 2, uma breve descricao de séries temporais. O capitulo 3,

uma descri¢ao dos modelos em estudo. O Capitulo 4 apresenta os estudos de casos
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desenvolvidos e os resultados encontrados. Na 5 sao apresentados os comentarios

finais, as conclusoes e as sugestoes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Séries Temporais

Neste capitulo sao apresentados: um breve resumo sobre séries temporais e
alguns conceitos basicos para o desenvolvimento dos modelos estudados, além dos
modelos para previsao de vazoes relacionados ao presente trabalho: modelos PAR
(Auto Regressivos Periodicos), PARMA (Auto Regressivos Periodicos com Médias
Moveis), SAR (Auto Regressivo com Sazonalidade), neurofuzzy ANFIS e, o método

de alisamento de Holt-Winters.

2.1 Um breve resumo sobre séries temporais

Uma série temporal, segundo Ehlers (2007) , é um conjunto de observagoes
coletadas ao longo do tempo e, a principal caracteristica deste tipo de dados é
a dependéncia das observacoes vizinhas. Modelar o fenémeno estudado, com base
nestas dependéncias e, a partir da obtencao de dados estatisticos, avaliar a adequagao
do modelo de previsoes, sao os objetivos da anélise de séries temporais.

Basicamente, dois enfoques sao considerados na analise de séries temporais:
analise feita no dominio temporal, onde os modelos propostos sao paramétricos e a
analise conduzida no dominio de frequéncias, onde os modelos propostos sao nao-
paramétricos. Em ambos, o objetivo é construir modelos para as séries.

Os dois enfoques nao sao alternativos e sim, complementares, mostrando as-
pectos diferentes da natureza da série temporal. Mas, pode-se dizer que é conveniente
a analise no dominio da frequéncia na procura de caracteristicas deterministicas, en-
quanto, no dominio do tempo a utilizacao se d& para processos nao deterministicos.

De modo geral, os principais objetivos, obtida a série temporal (1), ...x(t,)

, observada nos instantes t, ..., ¢, , sao:

e descrever o comportamento da série; neste caso, construgao de gréficos, his-
togramas e diagramas de dispersao, verificar padroes de tendéncia, ciclos e

variagoes sazonais, etc.;

e investigar o mecanismo gerador da série temporal ;



2.2 Alguns Conceitos Basicos 22

e fazer previsoes de valores futuros da série;
e controlar processos: por exemplo controle estatistico de qualidade;
e procurar informagoes relevantes nos dados, como por exemplo periodicidade;

e usar a variacao em uma série para explicar a variacao em outra.
As abordagens para atingir os objetivos sao:

e técnicas descritivas: gréaficos, identificagoes de padroes, etc.;

e modelo probabilisticos: selecao de modelos, estimacao, predi¢ao e, como ferra-

menta basica a funcao de autocorrelagao;
e analise espectral;
e métodos nao-paramétricos de alisamento ou suavizagao;

e outras abordagens: modelos de espago de estados, modelos nao lineares,

volatilidade estocastica, etc.

Assim, sumarizar as propriedades estatisticas, caracterizando seu compor-
tamento, identificando ou sugerindo um modelo matematico que descreva o sistema
de maneira parcimoniosa e, se possivel sendo parametrizado de tal forma que cada
parametro possa ser interpretado facilmente e identificado com a realidade, tornando
possivel a realizacao de previsao de valores futuros, é o que leva a analise de séries
temporais. Varios modelos podem descrever o comportamento de uma série depen-
dendo de fatores como o comportamento do fenémeno ou mesmo da sua natureza e,

do objetivo da analise.

2.2 Alguns Conceitos Basicos

Suposicoes simplificadoras sao introduzidas com o intuito de descrever e

analisar determinadas classes de séries temporais. Podemos ter assim:

e processos estacionarios ou nao-estacionarios, de acordo com a independéncia

ou nao, relativamente a origem dos tempos;

e processos normais (Gaussianos) ou nao-normais, de acordo com as fdp! que

caracterizam os Processos;

e processos Markovianos ou nao-Markovianos, de acordo com a independéncia

dos valores do processo em dado instante, dos valores precedentes.

'FDP: funcoes de densidade de probabilidade. As funcdes representam as distribuicdes de
probabilidade da variavel aleatoria
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A analise de séries temporais se dé através das componentes de sazonalidade,
variagoes ciclicas, aleatoriedade e tendéncia, segundo Steveson (1981) . A Figura 2.1
mostra um exemplo de séries de vazoes naturais afluentes médias mensais da usina
de Furnas, localizada no rio Grande, compreendendo o periodo de janeiro de 1931 a
marco de 2006. Observa-se que as vazoes oscilam entre um minimo e um maximo,
com uma variacao sazonal de, aproximadamente 12 meses, representando um caso
particular de nao estacionariedade? da série.

Em uma série temporal x;, com nao estacionariedade , muitas proprieda-
des observadas podem ser percebidas assumindo-se a seguinte decomposi¢ao (BAL-
LINT,2000):

Ty = S+ 2y +a (2—1)

onde Z; é um componente de tendéncia ( ou estacionariedade), s, é um ciclico ou
sazonal e a; ¢ um aleatorio ou um ruido, com média zero e variancia constante o7. O
componente sazonal se repete a cada intervalo fixo e, assim, as variagoes periodicas
podem ser captadas por este.

Com o intuito de tornar o efeito sazonal aditivo e estabilizar a variancia,
é comum a transformacao dos dados originais: faz-se um ajustamento sazonal dos
dados e depois usa-se um modelo nao-sazonal para a previsao. Uma forma simples de
se eliminar o efeito sazonal é tomar médias sazonais. No caso dos modelos ARIMA
(AR), Plosser (1979) analisa e conclui que “parece preferivel fazer a previsao usando
diretamente o modelo sazonal ao invés de ajustar sazonalmente a série e depois
utilizar um modelo ndo-sazonal”. Nelson (1976) concluiu que transformagoes nao
melhoram a qualidade de previsao. Porém, o tratamento dado pelo Setor Elétrico
Brasileiro, a esta nao estacionariedade apresentada na série de vazoes, é feito
removendo o componente sazonal e tornando a série estacionaria, através da definigao
de uma variavel nova:

o Tt — Hm

7 =—" (2-2)

Om

sendo i, € 0,,, @ média e o desvio-padrao para cada més, respectivamente, e a série

z; tem, aproximadamente, média zero e desvio-padrao um.

Assim, (MARQUES et al, 2008),

Defini¢ao: Um processo estocastico é estritamente estacionério se suas

2as propriedades da série mudam com o tempo
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propriedades nao sao afetadas pela mudanga na origem do tempo, isto
¢, se a distribuicao de probabilidade conjunta associada as k observa-
¢oes x1, T, ..., T, 1 < k < N, é a mesma associada as k observacoes

T1thy, Toth, -y Thin, Para qualquer h.

Ou seja, a escolha da origem de ¢t nao afeta o processo.

O processo estacionario tem média constante

w= FElz,] = /_+OO xp(z)dz (2-3)

[e.9]

que define o nivel em torno do qual a série oscila, e uma variavel constante:

+oo
7= Elei =yl = [ (o= wipa)ts (2-4)

e}

a qual mede a amplitude da oscilagao.
A forma da distribuicao de probabilidade pode ser inferida por meio
do histograma das observagoes i, 2o, ....,x; , t = 1,...,n sobre a série temporal

observada e a média T pode ser estimanda por:

1 N
T = N;xt (2-5)

denominada média amostral e a estimativa da variancia o dada por:

Varls] = % S (w0 — 7)? (2-6)

A func@o distribuicdo de probabilidade conjunta p(x;, z;.x) é a mesma
para todo t, t + k, separada por intervalos constantes k, implicagao da hipotese
de estacionaridade.

A covariancia entre x; e x4, , separada por k intervalos de tempo, é chamada

de autocovariancia de passo k, definida por:

v = cov[zy, Tpyr] = El(wy — p)(@ern — 1)) (2-7)
E, consequentemente, o coeficiente de autocorrelagao p, com k é definido
por:

Bz — p)(wex —p)] (2-8)

T B = s — ] 02
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A matriz de covariancia associada ao processo estacionario , para as obser-

vagoes (z1, T, ..., x,) realizadas em N vezes sucessivas, é representada por:

Y0 Al V2 o YN-1

il Yo T ot YN-—2

I'y = 2 g Yo oot YN-3
IN-1 TIN-2 IN-3 0

Como na pratica é impossivel conhecer todas as distribui¢oes conjuntas

Xy, Xy, ...T, 1 < k < N | o processo obedece as seguintes condigoes:

e a média e a variancia de x; sao constantes;

e a Covlxy, x4yt = v(k), isto é, depende apenas de k.

A classe dos modelos Auto Regressivos Integrados com Médias Maoveis de
ordens p, d e q , ARIMA (p,d,q) é capaz de descrever de maneira satisfatoria as
séries estacionarias.

Importante observar que nem sempre um modelo que descreve uma série,
conduz a um procedimento de previsao, sendo necessario especificar uma fungao-
perda, além do modelo para se chegar ao procedimento. Frequentemente ¢ usada a
funcao perda erro quadratico médio, mas em algumas ocasides, outros critérios ou
fungoes-perdas sao mais apropriadas.

Ainda, dado o modelo que descreve a série temporal, o objetivo é minimizar
o erro e, para se identificar as propriedades de uma série temporal é usada uma série
de quantidades chamadas coeficientes de autocorrelagao amostral. Semelhantemente,
ao coeficiente de correlacao usual e, no entanto, considerando a correlacao entre
as observagoes de uma mesma variavel, em diferentes horizontes de tempo, dadas
n observagoes xi,...,x, de uma série temporal discreta, pode-se formar pares
(x1,x9), ..., (Tp_1,T,) e, considerando w1, ...,T,_1 € T,...,T, como duas varidveis,

o coeficiente de correlagao entre z; e x;1 é dado por

n—1

=1 (T — T1) (2441 — To)

T =
\/E?;l(xt —T)? ?;11($t+1 — Tp)?

e as médias amostrais sao
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n

Ty (2-10)

—1
=

O gréfico com os k primeiros coeficientes de autocorrelagao como funcao de &
¢ chamado de correlograma e, com interpretacao adequada, auxilia na caracterizagao
da série temporal. Como o padrao sazonal é evidente no grafico original (Figura
2.1), o correlograma pouco acrescentara quanto a novas informagoes sobre a série
temporal.

A estratégia de construcao do modelo é baseada em um ciclo interativo, no
qual a selecao da estrutura do modelo ¢ baseada nos proprios dados, da seguinte
forma (MORETTIN, 2004):

Uma classe geral de modelos é considerada para a analise;

E identificado um modelo, baseado na anélise de autocorrelacao, autocorrela-

¢ao parcial e outros;

Os parametros sao estimados;

Analisando os residuos é verificado ajuste do modelo.

Caso nao haja adequacao, o procedimento é repetido. Muitas vezes, a
identificacao é feita para vérios modelos, sendo esta a fase critica do procedimento
(MORETTIN, 2004), cabendo ao usuario decidir como utilizar o modelo de acordo
com os objetivos e, se for o caso, fazer previsao.

Segundo Priestley (1979), “néo ha algo chamado método de previsao ou algo
chamado método de previsaio ARMA (BOX et al.,1976), ha algo chamado método
de previsao de ‘minimos quadrados’ e este, de fato, fornece a base para virtualmente
todos o estudos tedricos”. Ainda, todos os métodos sao diferentes procedimentos
computacionais para calcular a previsao de minimos quadrados de um valor futuro
a partir de combinagoes lineares de valores passados.

Para checar a perfomance preditiva do modelo é comum, a partir de uma
série temporal observada xq, ..., z,, realizar as previsoes dentro do periodo amostral
e comparé-las com os valores observados. A diferenca entre os valores previstos e
observados é chamada de erro de previsao k passos a frente.

Outro procedimento utilizado para a previsao, que nao necessita da descri-
¢ao de um modelo para a série, é o chamado alisamento exponencial. O método de ali-
samento, ou suavizagao, utilizado para este trabalho, conhecido como Holt-Winters,

¢ uma generalizagao para séries que contenham tendéncia e variagao sazonal.
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Figura 2.1: Vazoes Naturais Afluentes Médias Mensais para
a usina de Furnas



CAPITULO 3

Modelos para Séries Temporais e Previsao

Este capitulo apresenta uma breve descrigao dos modelos cléssicos utilizados
pelo setor elétrico brasileiro para a modelagem das séries temporais: os Periddicos
Auto Regressivos (PAR) e os mistos Periodicos Auto Regressivos com Médias Moveis
(PARMA); juntamente com o modelo amplamente estudado nerofuzzy ANFIS
(MARQUES et al.,2008) e, com os propostos para este problema: Auto Regressivos

com Sazonalidade (SAR) e o método de alisamento de Holt-Winters.

3.1 Modelos Auto Regressivos

Os métodos Box & Jenkins realizam, por meio de execugoes sucessivas dos
passos abaixo, uma andlise e modelagem de uma série temporal (CROSS; GALIANA,
1987; DINIZ et al., 1998; NASCIMENTO, 2005):

1. Identificagcao do Modelo: A partir da estimacao da funcao de autocorrelacao
e da autocorrelacao parcial, identificar o modelo, bem como determinar o

numero de parametros para a série temporal;

2. Estimacao de Parametros: Os parametros sao estimados na maxima de

verossimilhanga;

3. Validagao do Modelo: Verifica a satisfagao por meio da anéalise residual, isto

é, a partir de métodos de diagnosticos, testa o modelo estimado;

4. Previsao: E escolhido o melhor modelo, monitorando a qualidade da previsao,
podendo re-estimar os parametros ou o processo inteiro, se a qualidade da

previsao degenerar.

De acordo com E.P.Box, Gwilymand e Gregory (1994) os métodos de Box
& Jenkins tém em sua esséncia um modelo linear, podendo descrever uma séire
estacionédria ou nao estacionaria. A base para os métodos Box & Jenkins sao os

modelos estacionarios, enquanto os nao estacionéirios sao uma extensao destes. Os
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métodos de Box & Jenkins utilizam um procedimento bem estruturado e sistematico
para selecionar o modelo apropriado, de uma variedade de modelos da familia
ARMA, no qual, AR significa Auto Regressivo e MA, Médias Moéveis. Estes modelos
se apresentam, normalmente, como AR(p) (auto regressivo de ordem p) e MA(q)
(médias moveis de ordem q), e cuja uniao da origem ao modelo ARMA (p,q).

O modelo AR(p) descreve a observagao de uma série temporal x; como
um somatorio dos p pesos de valores anteriormente conhecidos x;_1, x¢—a, ..., 71— €,

adicionado um “ruido branco”™ e uma constante , ilustrado na equacao 3-1.
p
Ty =+ ap + Q101 + Qaxp o+ oo+ Gpry—p = 1+ ap + Z Ttk (3-1)
k=1

onde p é a ordem do modelo auto regressivo e, ¢, k =1, ..., p, sao os parametros.

3.2 Modelos Médias Mobveis

O modelo MA(q) representa a série temporal com uma média movel do
processo p e um ‘“ruido branco” atual a; adicionado ao somatoério dos ¢ pesos,

anteriormente independentes, com ruidos a;_1,a;—2, ..., ar—g, , como ilustrado na

equagao 3-2 (MARQUES et al., 2008).

vy =p+a—bay — a0 — ... — Oga4 (3-2)
onde 6;, i =1, ..., g, sao os parametros e ¢ é a ordem do modelo.

3.3 Modelos Auto Regressivos com Médias Moveis

A combinacao dos modelos anteriormente descritos, dé origem ao modelo

misto ARMA (p,q) (Auto Regressivo com Médias Moveis), ilustrado na equagao 3-3:

Ty =+ + G131 + GaTe—o + . + Gpyi_p — Orap_y — 02009 — ... — Oy, (3-3)

Ainda, em relagao ao modelo nao estacionario, os métodos de Box & Jenkins,

para eliminar algum comportamento nao estacionario, tentam mudar a ordem da

Isinal indesejado presente na série temporal
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série temporal. Exemplificando (NASCIMENTO, 2005), o modelo ARIMA (p,q,d)
que significa modelo Integrado Auto Regressivo com Médias Méveis de ordem p e ¢ e
um niamero de operagoes diferenga d (pode ser eliminada a tendéncia linear e mudar
o nivel), modificando uma série nao estacionaria x; para uma série w; ilustrada na

equacao 3-4:

Wy = vdl’t = (1 — B)d$t (3-4)

onde 7 = (1 — B) é o operador diferenca e B é definido por Byz; = 4. Entéo, a
série temporal transformada w,; pode ser representada por algum modelo estacionario

previamente descrito.

3.4 Modelos Peridédicos Auto Regressivos com Mé-
dias Moéveis

Propostos inicialmente por Jones e Brelsford, (1967) e posteriormente estu-
dados por Vecchia (1985) e, Anderson e Vecchia (1993), para a modelagem de séries
temporais que apresentam variacao sazonal em sua estrutura, as classes de processos
periodicos, combinados aos processos AR(p) e ARM A(p, q), originam, respectiva-
mente, os modelos classicos para a modelagem de séries temporais, PAR(p,,) e
PARMA(pp, qm)-

Dada uma série temporal sazonal {x;},t = 1,..., N, com periodo s e nimero
total de observacgoes NN, isto é, m = 1,2, ..., s observagoes constituem um conjunto
de dados que determina um periodo e » = 1,..., N, o indice de cada um desses
conjuntos. Portanto, o indice de tempo t pode ser escrito como fungao de m e r,
ou seja, t = t(r,m) = (r — 1)s + m. Para este trabalho?, s =12 er =1,2,...n 0
nimero de anos, assim, Ti(rm) € A observagao da série x; no ano r e més m.

Para eliminar o componente sazonal da série e torné-la periodicamente
estacionaria, realiza-se a mudanca de variavel para a padronizacao dos dados:

Tt(rym) — Mm

Zb(rm) = —————— (3-5)

Om

onde i, ¢ a média e o, o desvio padrao do més m.
Matematicamente (MARQUES et al, 2008), os modelos periddicos sao

representados da seguinte forma:

2A variacdo sazonal é de aproximadamente 12 meses
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Pm qm
Ztrm) = Qi) + D BimZrm)—i = O Ojmurm)—j (3-6)
j=1

i=1

onde, ¢, e 0}, sao fungoes periddicas com periodo s, a(.,,) ¢ um ruido branco
2

com N(0,7,,1), 7,1 = 0, Tm > 0 € 24 m) a série padronizada.
A metodologia de estimacao dos parametros ¢; ,,, ; , ¢ 7, ¢ feita utilizando-

se 0 método de maxima verossimilhanga (VECCHIA, 1985)3

3.5 Modelos Auto Regressivos com Sazonalidade

As flutuagoes periddicas, que ocorrem em , no mAaximo, um ano, sao
chamadas de sazonalidade e, o que se observa em séries com a caracteristica de
sazonalidade é que ocorre relagoes entre as observacoes para meses sucessivos em
um determinado ano e, também, para o mesmo més em anos sucessivos.

O periodo de sazonalidade é representado por s (SILVA,2005), onde s = 2
representa séries semestrais, s = 12, séries mensais e, etc.

Assim, z; esta relacionada com x; 1, x4 o,... (SILVA,2005), apresentando
correlacao alta em lags sazonais . Um ajuste da sazonalidade ou, desazonalizacao
(MUELLER,1996), é um processo que remove esta correlagao ou grande parte dela.

No tratamento dado pelo setor brasileiro as séries de vazoes afluentes médias
mensais, a sazonalidade, apesar de estar presente nos dados histoéricos, é retirada
dos mesmos para a utilizacao dos modelos PAR e PARMA. Outro enfoque é
incorporar a varia¢ao sazonal e a tendéncia, enfoque apresentado no modelo SAR
(Auto Regressivo com Sazonalidade).

Assim, o modelo autoregressivo com sazonalidade(SAR) é a incorporagao
desta caracteristica sazonal, e permite correlagoes entre instantes de tempos multi-

plos de s, ilustrada na equagao 3-9

Tt = ®1$t_5 + q)gl't_gs + + (Dpxt—ps + Qi (3-7)
(1—®,B°— ®B%s — ... — ®,B"s)z; = a (3-8)
d(B%)x, = a (3-9)

30 método consiste em adotar, como estimativa dos parametros, os valores que maximizam a
probabilidade (MARQUES et al, 2008)
4multiplos do periodo
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A fun¢ao de autocorrelagao do modelo SAR(p)s, tem valores diferentes de

zero nos lags multiplos de s.

3.6 Meétodo de Previsao de Holt-Winters

Como foi dito, anteriormente, a descricao de uma série temporal por esse
ou aquele modelo ndo determina uma previsdo para a série. E necessario fazer a
previsao utilizando o modelo ou, de maneira alternativa, a partir dos dados, fazer a
previsao sem a caracterizacao de modelos.

Nesta secao, sera descrito o método de alisamento exponencial simples para
série temporal nao sazonal e, em seguida, o método de alisamento de Holt-Winters,

um procedimento generalizado para séries com sazonalidade.

Alisamento Exponencial Simples

Dada uma série temporal z1, ..., ,, nao sazonal e sem tendéncia sistematica
(EHLERS, 2007), estimar x;,; como uma soma ponderada das observagoes anteri-

ores, isto é,

Tn(1) = apxy + @121 + ... (3-10)

¢ suficiente, onde a; sao pesos. Também ¢é razodvel dar as observagoes recentes um
peso maior em relagao as observagoes mais distantes e, neste procedimento, os pesos

decaem geometricamente a uma taxa constante (EHLERS, 2007):

a;j=a(l—a),j=01,.. (3-11)

onde 0 < a < 1 é a constante de alisamento. Desta forma, a previsao 1 passo a
frente em t = n é dada por:
To(1) = ar, + a(l — @)z, + a(l —a)’z,_o + ... (3-12)

Na pratica, a soma acima ¢ finita, ja que as observagoes sao finitas.

E comum reescrever 3-12 na forma recursiva, obtendo:

z,(1) = ax,+ (1 —a)|ar,—1+a(l —a)r, o+ ..]
= ar,+ (1 —a)T,-1(1) (3-13)
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que nao passa de uma meédia ponderada entre a observagao mais recente e a previsao
anterior.

A equacao 3-12, também, pode ser escrita como correcao de erro, definindo
en = Ty, — Tp_1(1) como o erro de previsao 1 passo a frente no tempo n (EHLERS,
2007), logo:

2,(1) = 201 (1) + aey, (3-14)

ou seja, parat = n+1, a previsao é a soma da previsao parat = n, feitaemt =n—1,
e uma proporcao do erro cometido.

A especificacao de « independe das escalas em que foram feitas as observgoes
e sim, das propriedades de dependéncia da série temporal, devendo ser especificado
de maneira a refletir a influéncia das observacoes passadas. Para valores pequenos,
a previsao depende muito das observagoes passadas ao passo que, para valores
proximos de 1, a dependéncia maior estd nos dados observados recentes.

O valor de o também podera ser estimado & partir dos dados, com o critério

de minimizagao da soma de quadrados dos erros de previsao segundo Ehlers (2007).

3.6.1 Alisamento Exponencial Sazonal e Linear

Produzindo resultados similares ao alisamento simples, o alisamento expo-
nencial sazonal e linear, ou alisamento de Holt-Winters (WHELL, 1985), é capaz de
manipular séries com sazonalidade (EHLERS, 2007).

Supondo as observagoes mensais, que L;, Ty, e I; sejam o nivel, a tendén-
cia e o indice de sazonalidade no tempo ¢ (EHLERS, 2007) e ainda, os termos
(Ly,Th, 1), ...y (Ly—1,Ty—1, I;—1) conhecidos, T; é o aumento ou a redugao esperada e
apos a observagao de x;, os termos (Ly, T3, I;) sao atualizados por alisamento expo-
nencial (EHLERS, 2007).

Deste modo, sendo a variagao sazonal multiplicativa, com amplitudes que
tendem a crescer ao longo do tempo, as equagoes de atualizagdo na forma de

recorréncia sao:

)+ (1 —a)(Li-1 +Tia) (3-15)
T, =y(Le — Li—1) + (1 = 7)1y (3-16)
Iy = 5(%) + (1= 08) 12 (3-17)
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e as previsoes k passos a frente

%\t<k) = (Lt + th)[t712+k7 ]{f = 1, 27 (3—18)

Para o caso aditivo de sazonalidade, a atualizacao para o nivel e o indice
sao, segundo Ehlers (2007):

Ly = afwy — Ii12) + (1 — a)(Li—1 + Ti1) (3-19)
I = 6(we — L) + (1 — 8) L1 (3-20)

com as previsoes k passos a frente

ft(k}) = (Lt -+ kjjt)[t712+k7 l{? - 17 2, (3—21)

Sendo «, J e, v os parametros de alisamento para cada componente da série,
geralmente escolhidos no intervlo de (0,1) ou, estimados pela soma de quadrados dos
erros, como citado na secao 3.6, valendo os mesmos comentarios sobre a natureza

dos parametros, suas descri¢goes e influéncias na previsao.

3.7 Modelo Neurofuzzy ANFIS

Redes neurais (MARQUES e al., 2008) sao largamente utilizadas para a
previsao de séries temporais e mostram viabilidade nesta utilizacao. No entanto,
o tempo de processamento e a soma de dados aumentam & medida que cresce o
nimero de camadas e neuronios, aumentando também a capacidade de mapeamentos
complexos.

Na prética, muitos dos parametros devem ser ajustados e uma pequena
quantidade de dados esta disponivel. Ainda observa-se que estes dados apresentam
ruidos, podendo conter contradi¢oes e imperfeigoes. Exige-se também tolerancia a
imprecisao e incertezas para a consideracao da robustez e tratabilidade.

Com o desenvolvimento das teorias relacionadas as redes neurais e aos
sistemas fuzzy (MARQUES et al., 2008), observa-se que , apresentam propriedades
individuais que contribuem para compensar as deficiéncias de cada uma, além
de exibirem caracteristicas comuns como tratamento de incertezas e raciocinio
aproximado. Por exemplo: as redes neurais falham na representagao do conhecimento

de forma explicita, mas apresentam sua inclinagao para o aprendizado. E, os sistemas
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fuzzy sao fracos na aquisicao automética de conhecimento, mas sao fortes com
relagao a manipulacao de termos linguisticos. Esta associagao resultou nos chamados
sistemas neurofuzzy (PEDRY, 1998).

A abordagem dos sistemas neurofuzzy auxiliam na modelagem de sistemas
nao-lineares, na estimagao de parametros (MARQUES et al., 2008; FIGOMI, 1998),
e, dentre outras, na previsao de vazoes (BALLINI, 2000).

Segundo Ballini (2000), a analise e previsao de vazoes usando modelos de
redes neurais nebulosas para a previsao um passo a frente apresentou melhor desem-
penho que as abordagens de séries temporais e redes neurais. J4 em (MARQUES
et al., 2008), o desenvolviemnto do modelo ANFIS para a resolu¢ao do problema de
previsao, em comparagao com uma rede neural (MLP) obteve melhores resultados.
Porém, os resultados nao foram suficientes em relagao aos modelos de redes neurais
nebulosas (BALLINI, 2000). No entanto, o modelo ANFIS utilizou somente fung¢oes
de pertinencia gaussianas.

Em (MARQUES et al., 2008) o modelo ANFIS foi ajustado com diferentes
fungoes de pertinéncia e, desta forma, foi comprovado o melhor desempenho em
relagao aos resultados anteriores.

Para mais informagoes sobre modelo Neurofuzzy ANFIS consultar (MAR-
QUES et al., 2008). Posteriormente, seré feita a comparagao com os demais métodos

apresentados neste capitulo 3.



CAPITULO 4

Comparacao dos Modelos

Neste capitulo sao apresentados os estudos feitos para os modelos descritos
no capitulo 3, fazendo uma anélise dos erros de previsao e dos modelos. Para estes
estudos considera-se periodos do histérico de vazoes afluentes médias mensais da
usina de Furnas e, para a analise comparativa da previsao, os cinco anos seguintes

ao historico.

4.1 Comentarios Gerais

Para o desenvolvimento deste trabalho foram realizados estudos nos modelos

descritos no capitulo 3, para os grupos abaixo:

e Grupo 1 - Previsao Atual: Considera o final do historico no ano de 2000.

e Grupo 2 - Altas Vazoes: Considera os tempos do histérico (inicio/fim) com
base nos registros de vazoes elevadas, acima do esperado, nos meses de janeiro

e fevereiro.

e Grupo 3 - Baixas Vazoes: Considera os tempos do historico (inicio/fim)
com base nos registros de baixas de vazoes, além do esperado, nos meses de

janeiro e fevereiro.

A selecao dos periodos do historico foi realizada por meio da observacao
do mesmo, na tentativa de identificar diferengas no comportamento dos previsores
de cada modelo/método. Nas segbes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3, os critérios utilizados na
sele¢ao, sao detalhados.

A Figura 2.1 apresenta o historico de vazoes afluentes médias mensais para
o aproveitamento de Furnas. Observa-se a sazonalidade decorrente dos periodos
tumidos ou secos ao longo dos anos.

Na Tabela 4.1 sao apresentadas as estatisticas mensais da série de vazoes

afluentes médias mensais de Furnas. Notadamente, o desvio-padrao para os meses
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Tabela 4.1: Informacoes estatisticas das vazoes afluentes mé-
dias mensais para UHE Furnas

Meés | Minima | Maxima | Média | Desvio-padrao

1 594 3621 1739,21 677,04
2 357 3230 1656,29 627
3 AT7 3757 1478,16 593,86
4 401 2327 996,84 344,34
5 310 1572 736,88 231,65
6 276 2303 609,99 247,53
7 240 1308 502,11 154.,4
8 240 1308 502,11 154.,4
9 214 1889 441,24 227,98
10 210 1822 515,63 223,32
11 295 1989 729,88 311,62
12 334 3123 1239,56 460,91

Média 329 2354,08 | 928,99 354.,5

mais tmidos sao maiores em relacao aos demais meses, influenciando diretamente
nos modelos de previsao, gerando, nestes meses, erros superiores aos demais.

A Figura 4.1 apresenta a Média de Longo Termo (MLT) do histérico de
vazoes. Pode-se destacar a caracteristica de sazonalidade e, o0 més de mar¢o como
periodo final do enchimento da usina.

A avaliacao dos modelos neste trabalho é realizada com base na analise dos
erros quadratico médio (EQM), absoluto médio (EAM), relativo percentual médio
(EPM), definidos por:

1 n
EQM = — T 4-1
Q " ;(y] y]) (4-1)
1 & N
EAM = > 1y =)l (4-2)
j=1
ppy =20y i Uil (4-3)
n = y]

onde n = 5, y; ¢ o valor observado e ¥; é o valor estimado.

4.1.1 Grupo 1 - Previsao Atual

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos, utilizando os modelos
PAR, PARMA, ANFIS, SAR e o método de Holt-Winters, considerando o histérico

de vazoes afluentes médias mensais da usina de Furnas, com inicio em 1931 até o
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Figura 4.1: Média Longo Termo (MLT) de Furnas

ano 2000. A previsao ¢ analisada em comparagao com os valores reais dos cinco anos
seguintes, ou seja, de janeiro de 2001 a dezembro de 2005, do historico.

As figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6, apresentam a previsao das vazoes afluentes
médias mensais para os modelos PAR, PARMA, SAR, ANFIS e, para o método de
Holt-Winters. Os modelos PAR e PARMA apresentaram um desempenho muito
similar, com correlacao idénticas, ou seja, nao houve ganho na previsao do modelo
PAR, considerando Médias Moveis (MA).

Nas tabelas 4.3, 4.4, 4.7, 4.5 e 4.6, encontra-se os erros EQM, EAM e
EPM! para cada modelo estudado. O menor erro geral é encontrado no modelo
ANFIS, porém a previsao do método de Holt-Winters (correlagdo de 0,85433), nos
meses de setembro, outubro e novembro, apresentou erros médios menores e, o erro
apresentado, no més de junho, para os modelos PAR e PARMA, foi o menor 5,24%,
em relagdo ao erro, no mesmo més, para modelo ANFIS.

Observa-se erro zero para o més de agosto, nos modelos PAR, PARMA e
ANFIS, significando boa previsao neste més.

A Tabela 4.8, apresenta os valores reais e previstos para cada um dos
modelo/método, no periodo de 5 anos. Observa-se o melhor desempenho geral do
modelo ANFIS e, para os meses de setembro, outubro e novembro, o método de
Holt-Winters. Importante notar que, o ano de 2001, o primeiro da previsao, foi a
menor média geral de vazoes médias mensais para o histérico, sendo melhor previsto
no modelo ANFIS, porém os proximos dois anos sao melhor ajustados pelo método

Holt-Winters, na maioria dos meses.

! Respectivamente, Erro Quadratico Médio, Erro Absoluto Médio, Erro Percentual Médio.



4.1 Comentarios Gerais

39

Tabela 4.2: Previsao para os anos 2001 a 2005.

Tabela 4.3: Erros PAR Tabela 4.4: Erros PARMA
Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 171730,00 | 380,95 | 31,44 1 171730,00 | 380,95 | 31,44
2 158395,27 | 356,71 | 30,51 2 158395,27 | 356,71 | 30,51
3 70398,95 | 226,25 | 23,70 3 70398,95 | 226,25 | 23,70
4 3182956 | 164,94 | 22,77 4 3182956 | 164,94 | 22,77
5 13983.,61 | 97,40 | 14,80 5 13983.,61 | 97,40 | 14,80
6 1615,55 37,68 | 7,56 6 1615,55 37,68 | 7,56
7 594,25 22,51 | 6,09 7 594,25 22,51 | 6,09
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 14319,16 | 96,12 | 32,22 9 14319,16 | 96,12 | 32,22
10 17536,27 | 116,23 | 37,30 10 17536,27 | 116,23 | 37,30
11 15274,62 | 113,72 | 20,30 11 15274,62 | 113,72 | 20,30
12 50514,70 | 152,74 | 11,18 12 50514,70 | 152,74 | 11,18
Tabela 4.5: Erros SAR Tabela 4.6: Erros Holt- Winters
Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 218330,44 | 446,39 | 34,08 1 315038,91 | 502,76 | 42,09
2 158688,07 | 312,93 | 30,10 2 184738,09 | 336,59 | 32,43
3 139436,09 | 298,68 | 35,90 3 116013,98 | 262,58 | 31,70
4 79597,10 | 241,51 | 39,39 4 51780,81 | 192,12 | 30,88
5 50309,93 | 202,80 | 39,32 5 43195,37 | 186,18 | 32,02
6 35392,76 | 171,93 | 44,19 6 26562,83 | 156,69 | 35,63
7 18879,95 | 122,20 | 36,21 7 17226,45 | 101,34 | 23,85
8 13845,55 | 96,78 | 37,24 8 7075,48 69,56 | 20,81
9 13381,85 | 109,71 | 36,72 9 7002,27 68,77 | 19,69
10 25768,08 | 133,20 | 47,30 10 8390,43 74,00 | 25,16
11 24968,80 | 145,84 | 28,55 11 12068,88 | 95,98 | 17,76
12 5452808 | 218,38 | 18,71 12 58875,54 | 206,26 | 16,67
Tabela 4.7: Erros ANFIS

Meés EQM EAM | EPM

1 162236,15 | 372,84 | 26,99

2 141493,76 | 331,88 | 28,48

3 17914,96 | 125,96 | 12,53

4 28623,58 | 155,06 | 21,25

5) 15796,00 | 77,21 | 10,24

6 3594,07 58,44 | 12,80

7 42259 17,56 | 5,02

8 0,00 0,00 0,00

9 8904,07 76,81 | 26,63

10 20873,51 | 118,83 | 41,64

11 24361,42 | 126,22 | 21,97

12 50862,53 | 147,82 | 11,00
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Tabela 4.8: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (2001 a

2005).

Més | REAL | PAR | PARMA | SAR | Holt-Winters | ANFIS
1 | 896 | 1328,12| 159539 | 1500,19 1780,81 | 1328,12
2 | 713 |1257,.82| 1295,62 | 1451,05 1515,06 | 1257,82
3 | 628 | 764,14 | 907,04 | 133951 1297,91 764,14
4 | 494 | 55045 | 570,91 | 948,89 878,578 550,45
5 | 374 | 41048 | 402,38 | 709,09 625,89 410,48
6 | 204 | 34532 | 267,81 | 589,73 513,45 345,32
7 | 250 | 278,28 | 287,59 | 492,04 382,30 278,28
8 | 217 250 250 410,10 289,19 250,00
9 | 272 | 1725 | 132,18 | 412,81 328,84 172,50
10 | 400 | 426,97 | 278,23 | 491,60 378,98 426,97
11 | 567 | 602,78 | 610,39 | 681,96 599,62 602,78
12 | 1029 | 1085,43 | 104578 | 1158,38 1098,29 | 1085,43
13 | 1240 | 1326,41 | 1607,10 | 1642,04 1780,81 | 1326,41
14 | 1982 | 1471,05 | 144596 | 1541,80 1515,06 | 1471,05
15 | 1147 | 1308,81 | 1546,44 | 1395,20 129701 | 1308,81
16 | 641 | 904,56 | 918,34 | 975,20 878,57 904,56
17 | 512 | 520,32 | 627,21 | 722,23 625,89 520,32
18 | 420 | 456,65 | 388,74 | 597,05 513,45 456,65
19 | 381 | 373,07 | 371,65 | 496,13 382,30 373,07
20 | 308 381 381 412,39 289,19 381,00
21 | 354 | 350,08 | 289,1 | 414,36 328,84 350,08
22 | 222 | 476,1 | 399,39 | 492,8365 378,98 476,1
23 | 549 | 405,19 | 425,98 | 683,11 599,62 405,19
24 | 998 | 106774 | 920,28 | 1160,19 1098,29 | 1067,74
25 | 1882 | 134326 | 1584,42 | 1643,29 1780,81 | 1343,26
26 | 1396 | 1734,06 | 1726,54 | 1542,58 1515,06 | 1734,06
27 | 1072 | 1199,01 | 1398,30 | 1395,68 129701 | 1199,01
28 | 718 | 886,74 | 872,07 | 97543 878,57 886,74
29 | 531 | 574,77 | 613,66 | 722,34 625,89 574,77
30 | 394 | 469,39 | 416,42 | 597,11 513,45 469,39
31 | 385 | 353,51 368 496,16 382,30 353,51
32 | 271 385 385 412,41 289,19 385

Continua...
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Tabela 4.8: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (2001 a

2005).
33 | 261 | 353,58 | 293,89 | 414,37 328,84 353,58
34 | 302 | 419,9 | 369,45 | 492,84 378,98 419,9
35 | 433 | 4482 | 508,86 | 683,12 599,62 4482

36 916 953,25 | 892,54 | 1160,21 1098,29 953,25
37 1252 | 1679,92 | 1524,42 | 1643,30 1780,81 1679,92
38 1614 | 1478,49 | 1451,20 | 1542,59 1515,06 1478,49
39 1326 | 1490,66 | 1381,55 | 1395,69 129791 1490,66

40 1048 | 926,40 | 925,43 975,43 878,57 926,40
41 761 784,41 717,28 722,34 625,89 784,41
42 692 625,40 | 634,49 997,11 513,45 625,40
43 564 559,24 539 496,16 382,30 559,24
44 386 564 064 412,41 289,19 064

45 294 452,65 | 508,31 414,37 328,84 452,65
46 483 440,76 | 507,16 492,84 378,98 440,76
47 520 785,24 | 696,38 683,12 599,62 785,24

48 1526 | 1039,19 | 1066,74 | 1160,21 1098,29 1039,19
49 | 2239 | 1860,02 | 1970,73 | 1643,30 1780,81 1860,02
50 1711 | 1841,06 | 1882,57 | 1542,59 1515,06 1841,06
o1 1536 | 1576,16 | 1606,91 | 1395,69 129791 1576,16

52 | 887 | 1051,94 | 1080,78 | 975,43 878,57 1051,94
53 | 961 | 686,93 | 743,99 | 722,34 625,89 636,93
54 | 686 | 748,24 | 737,04 | 597,11 513,45 748,24
55 | 571 | 555,64 | 594,60 | 496,16 382,30 555,64
56 | 431 571 571 412,41 289,19 571

57 | 488 | 458,62 | 516,70 | 414,37 328,84 458,62
58 | 390 | 542,04 | 580,41 | 492,84 378,98 542,04
59 | 750 | 578,93 | 600,03 | 683,12 599,62 578,93

60 1350 | 1261,14 | 1163,51 | 1160,21 1098,29 1261,14

4.1.2 Grupo 2 - Altas Vazoes

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos, utilizando os modelos
PAR, PARMA, ANFIS, SAR e Holt-Winters, para a UHE de Furnas, considerando

os tempos do historico (inicio/fim) com base nos registros de vazoes elevadas, acima
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do esperado, nos meses de janeiro e fevereiro. A defini¢ao dos periodos do historico foi
realizada, por meio da observacao da série temporal da UHE de FURNAS, obdecendo

0s seguintes passos:

e Identificacao das maiores vazoes médias mensais registradas nos meses de

janeiro e/ou fevereiro.

e Definicao dos subconjuntos de previsoes ou historico, contendo o ano de maior

vazao.
Desta forma, os periodos de previsao, contendo cheias, além do esperado, sao:
1. janeiro de 1996 a dezembro de 2000 - analise do ano 1997;
2. janeiro de 1979 a dezembro de 1983 - anéalise do ano 1983;
3. janeiro de 1965 a dezembro de 1969 - analise dos anos 1966 e 1967.

E, os peridos de previsao, cujo histérico termina em anos onde ocorreram cheias,

além do esperado, sao:
1. janeiro de 1996 a dezembro de 2000;
2. janeiro de 1984 a dezembro de 1988;
3. janeiro de 1998 a dezembro de 2002.

O objetivo, desta definicao do histérico, é analisar o comportamento dos
modelos, verificando o desempenho dos mesmos na previsao das vazoes acima do
esperado para os meses de janeiro e fevereiro ou, na previsao dos anos seguintes as
cheias.

As Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, apresentam a previsao das vazoes
afluentes médias mensais para os modelos PAR, PARMA, SAR, ANFIS e, para o
método de Holt-Winters. Os modelos PAR e PARMA, apresentaram um desempenho
muito similar com correlacao idénticas, ou seja, nao houve ganho na previsao do
modelo PAR, considerando Médias Moveis (MA).

Nas Tabelas 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14, encontram-se os erros EQM, EAM
e EPM para cada modelo estudado. O menor erro geral é encontrado no modelo
modelo PAR ou PARMA, porém a previsao do método de Holt-Winters (correlagao
de 0,83685), nos meses de janeiro, margo, abril e outubro, apresentou erros médios
menores. Ainda, os erros apresentados nos meses de julho e dezembro para os
modelos PAR e PARMA, sao os menores em todo o ano, em relacao a todos os
modelos. Observa-se erro zero para o més de agosto, nos modelos PAR, PARMA e

ANFIS, significando bom ajuste na previsao deste més. Ainda, a ANFIS apresenta
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a maior correlagao (0,90266) entre os modelos e, os menores erros para os meses de
fevereiro, maio, junho e agosto.

Na Tabela 4.15 sao apresentados os valores reais e previstos. Para a previsao
do ano de 1997, o modelo ANFIS e SAR apresentaram melhor previsao: ANFIS, nos
meses de cheia e SAR, nos meses de seca. Vale ressaltar a previsao do tltimo ano

(2000), apresentando o método de Holt-Winters com melhores resultados.

Tabela 4.15: Valores Reais e Previstos -PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1996 a

2000).

Més | REAL | PAR | PARMA | SAR | Holt-Winters | ANFIS
1 | 1928 |1548,06 | 1548,06 | 1437,76 1679,14 | 1001,86
2 | 1231 | 1780,36 | 1780,36 | 1432,18 1563,21 | 1750,96
3 | 1431 | 1355,01 | 1355,01 | 1330,62 1308,40 | 1278,91
4 | 829 | 983,77 | 983,77 | 955,06 916,30 1018,00
5 | 664 | 671,72 | 671,72 | 714,10 627,83 660,46
6 | 499 | 519,69 | 519,69 | 589,0394 486,23 593,86
7 | 442 | 44449 | 44449 | 49485 361,59 426,77
8 | 389 | 442,00 | 442,00 | 412,56 265,03 442,00
9 | 681 | 353,65 | 353,65 |410,8229 300,21 409,54
10 | 518 | 576,62 | 576,62 | 500,45 384,38 795,78
11 | 1455 | 722,57 | 722,57 | 682,59 565,07 776,25
12 | 1736 | 1723,18 | 1723,18 | 1161,96 1106,68 | 2035,21
13 | 3621 | 2081,83 | 2081,83 | 1605,38 1679,14 | 3667,52
14 | 1824 |2593,64 | 2593,64 | 1543,68 1563,21 | 1908,68
15 | 1498 | 1984,93 | 1984,93 | 1400,20 1308,40 | 1707,48
16 | 1066 | 1243,09 | 1243,09 | 988,74 916,30 1047,94
17 | 765 | 904,68 | 904,68 | 731,13 627,83 801,22
18 | 863 | 63444 | 634,44 | 598,55 486,23 630,29
19 | 578 | 602,81 | 602,81 | 500,27 361,59 713,35

20 | 437 | 578,00 | 578,00 | 415,62 265,03 578,00
21 | 405 | 520,84 | 520,84 | 412,89 300,21 508,96
22 | 502 | 555,72 | 555,72 | 502,16 384,38 521,35
23 | 715 | 705,88 | 705,88 | 684,18 565,07 773,40
24 | 1185 | 1212,97 | 1212,97 | 1163,80 1106,68 | 1200,26
25 | 1191 | 1688,64 | 1688,64 | 1607,10 1679,14 | 1609,44
26 | 1248 | 1426,33 | 1426,33 | 1544,81 1563,21 956,81

Continua...
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Tabela 4.15: Valores Reais e Previstos -PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1996 a

2000).
27 | 965 | 1201,81 | 1201,81 | 1400,90 1308,40 | 1259,83
28 | 676 | 775,50 | 775,50 | 989,07 916,30 803,40
29 | 571 | 552,02 | 552,02 | 731,30 627,83 548,57
30 | 513 | 426,68 | 426,68 | 598,64 486,23 530,30
31 | 362 | 423,50 | 42350 | 500,32 361,59 436,09
32 | 360 | 362,00 | 362,00 | 415,65 265,03 362,00
33 | 260 | 255,30 | 255,30 | 412,91 300,21 298,28
34 | 501 | 359,76 | 359,76 | 502,18 384,38 429,12
35 | 525 | 704,84 | 704,84 | 684,20 565,07 772,98
36 | 1010 | 1083,94 | 1083,94 | 1163,82 1106,68 | 1057,95
37 | 1681 | 1563,76 | 1563,76 | 1607,12 1679,14 | 1037,72
33 | 1410 | 1661,71 | 1661,71 | 1544,82 1563,21 | 1471,71
39 | 1545 | 1379,89 | 1379,89 | 1400,91 1308,40 | 1096,70
40 | 754 | 1013,85 | 1013,85 | 989,07 916,30 1068,76
41 | 531 | 664,48 | 664,48 | 731,30 627,83 607,54
42 | 502 | 414,59 | 414,59 | 598,64 486,23 492,65
43 | 400 | 408,33 | 408,38 | 500,32 361,59 428,75
44 | 278 | 400,00 | 400,00 | 415,65 265,03 400,00
45 | 290 | 302,02 | 302,02 | 412,91 300,21 360,36
46 | 210 | 396,00 | 396,00 | 502,18 384,38 445,75
A7 | 335 | 401,36 | 401,36 | 684,20 565,07 356,18
48 | 796 | 770,46 | 770,46 | 1163,82 1106,68 911,59
49 | 2248 | 1411,05 | 1411,05 | 1607,12 1679,14 | 1517,48
50 | 1817 | 1934,08 | 1934,08 | 1544,82 156321 | 1783,13
51 | 1376 | 1682,52 | 1682,52 | 1400,91 1308,40 | 1712,07
52 | 811 |1069,35 | 1069,35 | 989,07 916,30 993,22
53 | 540 | 743,33 | 743,33 | 731,30 627,83 648,11
54 | 493 | 431,78 | 431,78 | 598,64 486,23 501,68
55 | 419 | 407,68 | 407,68 | 500,32 361,59 42281
56 | 380 | 419,00 | 419,00 | 415,65 265,03 419,00
57 | 558 | 325,37 | 325,37 | 412,91 300,21 388,41
58 | 302 | 513,50 | 513,50 | 502,18 384,38 478,73
59 | 703 | 497,30 | 497,30 | 684,20 565,07 429,23

Continua...
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Tabela 4.15: Valores Reais e Previstos -PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1996 a
2000).

60 1013 | 1077,64 | 1077,64 | 1163,82 1106,68 1191,18

Para a previsao dos anos de 1979 a 1983 oberva-se na Tabela 4.16 um
rendimento muito inferior do modelo ANFIS, apresentando grandes erros para os
meses de outubro. O modelo de Holt-Winters, também, apresenta um desempenho
inferior em relagao aos estudos anteriores. O menor erro nas previsoes é obtido a
partir dos modelos PAR e PARMA.

A Tabela 4.22 mostra os valores reais e previstos para todos os modelos
estudados. Para o modelo SAR é importante observar a baixa qualidade na previsao,
especialmente para os meses de junho a novembro. A Figura 4.19 apresenta os valores
reais e previstos. Para o modelo ANFIS, observa-se os erros significativos para os
meses outubro do ano de 1979 e novembro de 1983. O modelo SAR e o método de
Holt-Winters possuem desempenho muito semelhante.

Ainda, para a previsao dos ultimos 12 meses, ano de 1983, a melhor
previsao é obtida com os modelos PAR e PARMA. Porém, para os meses de cheia

fevereiro/margo e, para o més de abril, o melhor ajuste é observado no modelo

ANFIS.

Tabela 4.22: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1979 a
1983).

Més | REAL | PAR | PARMA SAR Holt-Winters | ANFIS
1 1385 | 1537,43 | 1537,43 | 1470,638 1461,4617 | 1246,57
2 2413 | 1493,31 | 1493,31 | 1429,5535 | 1351,8322 | 1583,20
3 1422 | 1948,82 | 1948,82 | 1314,4443 | 1275,7261 | 1665,85
4 963 | 1054,57 | 1054,57 | 922,1083 953,9654 998,52
3 808 827,79 | 827,79 | 678,0965 701,9765 717,67
6 642 642,01 | 642,01 | 566,7159 608,2715 653,42
7 o978 537,61 | 537,61 482,614 513,8179 527,50
8 952 278,00 | 578,00 | 397,0381 400,3966 578,00
9 733 484,56 | 484,56 | 392,3084 415,8086 485,58
10 927 637,73 | 637,73 | 492,0309 473,9958 10270,7
11 946 753,39 | 753,39 | 714,7897 773,627 825,29
12 1651 | 1335,54 | 1335,54 | 1145,8502 1156,489 1420,51

Continua...
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Tabela 4.22: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1979 a

1983).
13 | 2690 |2037,65 | 2037,65 | 1512,8794 | 1461,4617 | 1817,65
14 | 1929 | 2220,68 | 2220,68 | 1457,9039 | 1351,8322 | 1512,51
15 | 1121 |1665,53 | 1665,53 | 1332,4665 | 1275,7261 | 1810,36
16 | 1709 | 912,81 | 912,81 | 930,8573 | 953,9654 | 858,00
17 | 915 | 930,11 | 930,11 | 682,5516 | 701,9765 | 1210,36
18 | 784 | 711,83 | 711,83 | 569,2952 | 608,2715 | 707,30
19 | 674 | 649,17 | 649,17 | 484,1361 | 513,8179 | 641,55
20 | 487 | 674,00 | 674,00 | 397,9061 | 400,3966 | 674,00
21 | 492 | 567,43 | 567,43 | 392,9029 | 4158086 | 500,22
22 | 459 | 633,11 | 633,11 | 4925479 | 473,9958 | 649,16
23 | 824 | 678,76 | 678,76 | 715,3104 773,627 774,17
24 | 1762 | 1218,58 | 1218,58 | 1146,429 | 1156,489 | 1268,21
25 | 2713 | 213842 | 213842 | 1513,4093 | 1461,4617 | 2408,25
26 | 1297 | 2233,50 | 2233,50 | 1458,2579 | 1351,8322 | 1720,86
27 | 1216 | 1295,61 | 1295,61 | 1332,6909 | 12757261 | 1243,31
28 | 917 | 875,06 | 875,06 | 930,966 953,9654 | 904,30
29 | 698 | 637,77 | 637,77 | 682,6069 | 701,9765 | 690,69
30 | 704 | 570,23 | 570,23 | 569,3272 | 608,2715 587,7
31 | 504 | 586,32 | 586,32 | 484,155 513,8179 | 572,81
32 | 469 | 504,00 | 504,00 | 397,9169 | 400,3966 | 504,00
33 | 355 | 420,69 | 420,69 | 3929102 | 4158086 | 365,78
34 | 819 | 496,48 | 496,48 | 4925543 | 4739958 | 462,76
35 | 1325 | 1073,88 | 1073,88 | 715,3169 773,627 | 1096,59
36 | 2333 | 1757,66 | 1757,66 | 1146,4361 | 1156489 | 1714,26
37 | 2417 | 2656,79 | 2656,79 | 1513,4159 | 1461,4617 | 1891,09
38 | 1820 | 2068,52 | 2068,52 | 1458,2623 | 1351,8322 | 3398,77
39 | 2845 | 1601,73 | 1601,73 | 1332,6936 | 1275,7261 | 2846,01
40 | 1651 | 1421,91 | 1421,91 | 930,9673 | 953,9654 | 1434,28
41 | 1061 | 1049,08 | 1049,08 | 682,6076 | 701,9765 | 1164,13
42 | 952 | 807,10 | 807,10 | 569,3276 | 6082715 | 775,24
43 | 760 | 781,15 | 781,15 | 484,1552 | 5138179 | 823,22
44 | 627 | 760,00 | 760,00 | 397,917 400,3966 | 760,00
45 | 488 | 641,66 | 641,66 | 392,9103 | 4158086 | 1193,27

Continua...
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Tabela 4.22: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1979 a

1983).
46 | 769 | 683,39 | 683,39 | 4925543 | 473,9958 | 647,22
47 | 798 |1019,00 | 1019,00 | 715,317 773,627 | 1093,41
48 | 2073 | 1429,87 | 1429,87 | 11464362 | 1156,489 | 1236,02
49 | 3506 | 2420,76 | 2420,76 | 1513,4159 | 1461,4617 | 775,97
50 | 3230 | 2675,49 | 267549 |1458,2624 | 1351,8322 | 3005,97
51 | 3046 | 2427,02 | 2427,02 | 1332,6937 | 1275,7261 | 3236,81
52 | 2327 | 1630,82 | 1630,82 | 930,9674 | 953,9654 | 1487,40
53 | 1572 | 1447,89 | 144789 | 682,6076 | 701,9765 | 1734,69
54 | 2303 | 1140,55 | 1140,55 | 569,3276 | 608,2715 | 1087,48
55 | 1308 | 1842,52 | 184252 | 484,1552 | 513,8179 | 2562,01
56 | 921 | 1308,00 | 1308,00 | 397,917 400,3966 | 1308,00
57 | 1889 | 1114,67 | 1114,67 | 392,9103 | 4158086 | 887,74
58 | 1822 | 1370,22 | 1370,22 | 4925543 | 473,9958 | 1795,41
59 | 1989 | 2174,72 | 2174,72 | 715,317 773,627 | 3467,91
60 | 3123 | 2854,94 | 2854,94 | 11464362 | 1156,489 | 1847,55

Para o grupo de previsao dos anos de 1965 a 1969, o resultado do desempe-

nho dos modelos foi similar ao obtido com a previsao para os anos de 1979 a 1983.
O melhor ajuste é obtido com os modelos PAR e PARMA. Oberva-se na Tabela

4.23 que o modelo SAR e o método Holt-Winters apresentam erros proximos, com

variacoes percentuais médias de menos de trés pontos percentuais.

Na Figura 4.25 observa-se, novamente, erros significativos para o modelo

ANFIS, provavelmente em decorréncia do pequeno periodo de treinamento para a

rede neural.

Na Tabela 4.29 destaque para a previsao dos anos de 1966 (ano que contém

cheia) e 1967 (ano apos cheia). Ambos apresentam melhor ajuste para os modelos
PAR e PARMA.

Tabela 4.29: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1965 a

1969).
Meés | REAL PAR | PARMA SAR Holt-Winters | ANFIS
1 2464 | 1671,88 | 1671,88 | 1697,42 1676,53 1903,02
2 3125 | 2079,27 | 2079,27 | 1723,88 1835,35 2661,97

Continua...
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Tabela 4.29: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1965 a

1969).

3 | 2523 | 2262,65 | 2262,65 | 1491,36 |  1597,82 506,71

4 | 1321 |1471,20 | 1471,20 | 1007,81 1110,34 1329,87
5 | 1438 | 1068,45 | 1068,45 | 741,19 862,25 875,45

6 | 1062 | 1050,17 | 1050,17 | 590,05 691,68 1023,03
7 | 947 | 853,34 | 853,34 | 483,60 569,33 896,76

8 777 | 947,00 | 947,00 | 400,16 470,72 947

9 641 | 776,43 | 776,43 | 380,62 444,93 770,87

10 | 973 | 618,81 | 618,81 | 451,60 517,02 865,49

11 | 1188 |1037,25 | 103725 | 625,15 699,33 1343,62

12 1869 | 1845,79 | 1845,79 | 1011,50 1123,50 1681,46

13 3033 | 2129,69 | 2129,69 | 1473,39 1676,53 -30107,00

14 | 2092 | 2343,93 | 2343,93 | 1570,97 1835,35 1861,11

15 | 2679 | 1743,65 | 1743,65 | 1403,18 |  1597,82 291,61
16 | 1450 | 1406,43 | 1406,43 | 968,30 1110,34 144446
17 | 1034 | 989,59 | 989,59 | 721,99 862,25 1156,77
18 | 726 | 782,50 | 782,50 | 579,97 691,68 803,97
19 | 581 | 592,08 | 592,08 | 478,17 569,33 585,88
20 | 486 | 581,00 | 581,00 | 397,20 470,72 581

21 | 484 | 476,69 | 476,69 | 378,78 444,93 447,01
22 | 805 | 527,63 | 527,63 | 450,16 517,02 714,78
23 | 1343 | 906,74 | 906,74 | 623,84 699,33 963,88
24 | 1856 | 2050,77 | 2050,77 | 1010,11 |  1123,50 1576,4

25 3014 | 2119,99 | 2119,99 | 1472,06 1676,53 -30002,00

26 | 2594 | 2335,09 | 2335,09 | 1570,04 1835,35 1930,25

27 1916 | 1995,87 | 1995,87 | 1402,63 1597,82 1468,24

28 1168 | 1231,73 | 1231,73 | 968,05 1110,34 1100,34

29 | 880 | 923,09 | 923,09 | 721,87 862,25 826,69
30 | 763 | 68047 | 680,47 | 579,91 691,68 682,3
31 | 624 | 620,85 | 620,85 | 478,13 569,33 617,28
32 | 546 | 624,00 | 624,00 | 397,18 470,72 624

33 | 503 | 511,01 | 511,91 | 378,76 444,93 518,1
34 | 523 | 538,66 | 538,66 | 450,15 517,02 509,44
35 | 1080 | 687,66 | 637,66 | 623,84 699,33 757,63

Continua...
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Tabela 4.29: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1965 a

1969).

36 | 1303 | 1702,97 | 1702,97 |1010,10 | 112350 1754,59
37 | 1656 | 1707,67 | 1707,67 | 1472,05 1676,53 2068,39
38 | 988 | 1703,46 | 1703,46 |1570,04 | 1835,35 1568,2
39 | 959 | 1188,98 | 1188,98 |1402,63 | 1597,82 192,71
40 | 612 | 771,14 | 771,14 | 968,05 1110,34 743,71
41 | 471 | 513,67 | 513,67 | 721,87 862,25 450,73
42 | 409 | 409,49 | 409,49 | 579,91 691,68 409,58
43 | 358 | 345,59 | 34559 | 478,13 569,33 345,58
44 | 367 | 358,00 | 358,00 | 397,18 470,72 358
45 | 363 | 294,06 | 294,06 | 378,76 444,93 301,45
46 | 453 | 457,36 | 457,36 | 450,15 517,02 324,08
47 | 390 | 633,28 | 633,28 | 623,84 699,33 709,61
48 | 1337 | 790,49 | 790,49 |1010,10 |  1123,50 868,94
49 | 1171 | 1733,02 | 1733,02 | 1472,05 1676,53 1949,96
50 | 1193 | 1477,87 | 1477,87 | 1570,04 |  1835,35 918,32
51 | 966 | 1291,98 | 1291,98 |1402,63 | 1597,82 3363,3
52 | 636 | 795,38 | 795,38 | 968,05 1110,34 745,89
53 | 413 | 545,53 | 545,53 | 721,87 862,25 514,08
54 | 436 | 371,07 | 371,07 | 579,91 691,68 349,31
55 | 338 | 366,59 | 366,59 | 478,13 569,33 367,87
56 | 313 | 338,00 | 338,00 | 397,18 470,72 338
57 | 214 | 277,68 | 277,68 | 378,76 444,93 287,29
58 | 478 | 370,84 | 370,84 | 450,15 517,02 493,5
59 | 1241 | 652,70 | 652,70 | 623,84 699,33 732,37
60 | 1143 | 1915,88 | 1915,88 [1010,10 |  1123,50 1645,54

A previsao para os anos de 1984 a 1988 mantiveram como melhor ajuste os

modelos PAR e PARMA, apresentando erros médios menores, como observa-se na

Tabela 4.30. Observa-se também o pior ajuste para o método de Holt-Winters(ver

Figura 4.31) em comparagao com as demais previsoes e, com as previsoes anteriores,

considerando outros historicos a partir do método de Holt-Winters.

A melhor correlagao é obtida no modelo ANFIS (0,89912), porém, a correl-

¢ao em Holt-Winters apresenta valor muito proximo ao da ANFIS, 0,88082.
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Tabela 4.9: Previsao para os anos 1996 a 2000.

Tabela 4.10: Erros PAR Tabela 4.11: Erros PARMA
Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 695057,92 | 674,19 | 29,64 1 695057,92 | 674,19 | 29,64
2 200600,81 | 373,22 | 25,08 2 200600,81 | 373,22 | 25,08
3 84033,97 | 254,27 | 19,06 3 84033,97 | 254,27 | 19,06
4 39896,21 | 189,91 | 23,26 4 39896,21 | 189,91 | 23,26
5 15818,37 | 100,64 | 17,11 5 15818,37 | 100,64 | 17,11
6 14300,89 | 96,84 | 15,46 6 14300,89 | 96,84 | 15,46
7 920,38 21,70 | 5,33 7 920,38 21,70 | 5,33
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 34971,95 | 138,51 | 24,86 9 34971,95 | 138,51 | 24,86
10 21119,95 | 130,22 | 41,76 10 21119,95 | 130,22 | 41,76
11 | 123119,87 | 238,69 | 26,99 11 | 123119,87 | 238,69 | 26,99
12 2249,04 40,98 | 4,00 12 2249.,04 40,98 | 4,00
Tabela 4.12: Erros SAR Tabela 4.13: Erros Holt- Winters
Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 978473,86 | 727,34 | 29,79 1 878924,02 | 649,91 | 26,59
2 59881,27 | 237,06 | 16,01 2 73123,54 | 263,04 | 18,28
3 46206,79 | 160,62 | 13,97 3 45889,75 | 191,96 | 15,41
4 41370,17 | 185,91 | 24,38 4 25041,81 | 148,98 | 18,93
5 2121426 | 127,18 | 22,64 5 8088,82 82,97 | 13,57
6 21175,35 | 128,49 | 21,21 6 2862425 | 87,76 | 11,19
7 8929,77 90,11 | 21,62 7 11613,89 | 78,61 | 15,81
8 4866,21 54,78 | 17,06 8 13468,16 | 103,76 | 26,50
9 26519,86 | 139,80 | 33,76 9 44831,50 | 158,76 | 29,40
10 25151,44 | 102,26 | 41,82 10 16496.,47 | 124,92 | 36,56
11 | 149039,60 | 266,08 | 38,93 11 | 177599,82 | 289,58 | 35,61
12 1 102333,74 | 253,54 | 22,24 12 ] 103364,08 | 241,74 | 20,14
Tabela 4.14: Erros ANFIS
Meés EQM EAM | EPM
1 396490,69 | 552,98 | 31,04
2 73454,15 | 198,28 | 15,29
3 93571,50 | 288,16 | 21,72
4 36911,20 | 166,29 | 21,51
5) 3875,03 49,37 | 8,73
6 12722.62 | 72,58 | 10,59
7 4976,27 51,45 | 11,09
8 0,00 0,00 0,00
9 23934,67 | 130,73 | 26,98
10 33902,20 | 156,30 | 48,52
11 | 120202,18 | 256,02 | 29,46
12 27433,67 | 131,24 | 11,08
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Tabela 4.16: Previsao para os anos 1979 a 1983.
Tabela 4.18: Erros PARMA

Tabela 4.17: Erros PAR

Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 402838,88 | 540,88 | 19,46 1 402838,88 | 540,88 | 19,46
2 435434,07 | 590,18 | 31,25 2 435434,07 | 590,18 | 31,25
3 501848,60 | 602,64 | 31,24 3 501848,60 | 602,64 | 31,24
4 236243,87 | 370,99 | 20,89 4 236243,87 | 370,99 | 20,89
5 3958.79 46,23 | 4,35 5 3958.,79 46,23 | 4,35
6 279078,71 | 302,66 | 18,78 6 279078,71 | 302,66 | 18,78
7 59036,35 | 140,64 | 14,13 7 59036,35 | 140,64 | 14,13
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 138984,96 | 263,51 | 28,04 9 138984,96 | 263,51 | 28,04
10 71604,95 | 228,95 | 26,85 10 71604,95 | 228,95 | 26,85
11 40917,54 | 199,14 | 18,79 11 40917,54 | 199,14 | 18,79
12 | 242261,25 | 469,08 | 22,84 12 | 242261,25 | 469,08 | 22,84

Tabela 4.19: Erros SAR Tabela 4.20: Erros Holt- Winters

Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 507632,32 | 514,99 | 18,76 1 1634938,23 | 1111,32 | 39,03
2 530629,08 | 519,75 | 22,74 2 1041780,34 | 807,90 | 32,40
3 653186,83 | 712,85 | 40,36 3 1129078,74 | 740,05 | 28,46
4 291109,16 | 402,62 | 31,08 4 588521,31 | 574,22 | 30,07
5 83044,17 | 224,20 | 20,06 5 188494,91 | 310,41 | 25,23
6 453391,29 | 511,45 | 50,65 6 606287,21 | 468,73 | 30,19
7 116720,05 | 331,93 | 52,24 7 144240,97 | 254,91 | 25,99
8 59177,81 | 235,76 | 45,85 8 71513,43 210,80 | 30,51
9 314802,21 | 435,03 | 57,58 9 457123,54 | 399,91 | 33,73
10 | 352891,95 | 556,50 | 105,44 10 405241,00 | 411,20 | 33,56
11 | 430209,54 | 635,30 | 104,06 11 362797,53 | 402,77 | 26,02
12 ] 550555,92 | 605,90 | 36,74 12 | 1340504,15 | 1031,91 | 44,39

Tabela 4.21: Erros ANFIS
Meés EQM EAM EPM
1 1720532,83 | 914,29 | 30,66
2 716879,41 694,59 | 36,47
3 114367.06 230,47 | 17,44
4 295504,00 391,11 | 20,82
5} 26511,54 131,77 | 12,92
6 305652,67 319,34 | 19,89
7 316973,76 293,80 | 26,28
8 0,00 0,00 0,00
9 312265,26 394,59 | 47,20
10 | 19023778,86 | 2087,70 | 390,23
11 5986866,25 | 1230,25 | 69,48
12 601420,63 691,09 | 29,94
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Tabela 4.23: Previsao para os anos 1965 a 1969.

Tabela 4.24: Erros PAR

Tabela 4.25: Erros PARMA

Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 512242,07 | 640,63 | 28,54 1 512242,07 | 640,63 | 28,54
2 363414,89 | 511,38 | 30,36 2 363414,89 | 511,38 | 30,36
3 221637,14 | 366,30 | 21,43 3 221637,14 | 366,30 | 21,43
4 15849.,41 | 115,20 | 14,18 4 15849.41 | 115,20 | 14,18
5 31956,86 | 126,45 | 15,21 5 31956,86 | 126,45 | 15,21
6 2871,97 43,26 | 6,95 6 2871,97 43,26 | 6,95
7 1975,26 29,78 | 4,85 7 1975,26 29,78 | 4,85
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 5456,48 56,85 | 14,63 9 5456,48 56,85 | 14,63
10 42827,26 | 151,75 | 19,45 10 42827,26 | 151,75 | 19,45
11 | 154452,24 | 362,19 | 38,26 11 | 154452,24 | 362,19 | 38,26
12 | 218894,03 | 387,47 | 30,19 12 | 218894,03 | 387.47 | 30,19

Tabela 4.26: Erros SAR Tabela 4.27: Erros Holt- Winters

Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 1104420,09 | 870,63 | 34,10 1 900984,52 | 801,49 | 33,09
2 752804,81 | 781,04 | 39,95 2 687045,14 | 758,93 | 44,48
3 668601,46 | 740,22 | 41,35 3 586686,64 | 719,04 | 45,13
4 121426,37 | 336,59 | 36,89 4 127282,54 | 316,13 | 40,06
5 153247,64 | 345,34 | 44,93 5 143240,80 | 321,15 | 50,10
6 65501,15 | 223,18 | 32,67 6 57736,29 | 202,86 | 35,34
7 56131,57 | 194,47 | 33,00 7 48786,71 | 177,33 | 35,62
8 36007,91 145,76 | 25,83 8 27068,16 | 131,66 | 27,00
9 24339,73 | 134,07 | 33,68 9 20676,64 | 121,21 | 36,14
10 80773,63 | 195,96 | 23,61 10 59301,14 | 170,60 | 21,22
11 295528,15 | 517,83 | 50,57 11 | 237420,15 | 472,80 | 49,45
12 332229,81 | 491,22 | 30,00 12 | 234104,65 | 378,10 | 22,16

Tabela 4.28: Erros ANFIS
Meés EQM EAM EPM
1 446263340,86 | 13706,06 | 464,55
2 224071,06 442,51 26,64
3 3407802,29 1680,09 | 112,13
4 6822,20 64,73 9,13
5) 69000,39 172,00 17,17
6 4325,03 56,98 9,00
7 727,90 20,83 3,91
8 0,00 0,00 0,00
9 5524,74 63,36 16,42
10 7348.54 71,14 11,31
11 126545,69 337,07 38,82
12 157779,96 377,86 27,75
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A Tabela 4.36 apresenta todos os valores previstos pelos modelos/método
e, os valores reais. Em 21 meses, o melhor ajuste apresentado foi ANFIS, em 19
meses, SAR e, em 23 meses, PAR/PARMA. Em alguns meses, os modelos PAR,
PARMA e ANFIS mostram previsoes iguais. Outro fator relevante é, em meses que
o melhor ajuste é apresentado apenas por PAR e PARMA, a ANFIS apresenta um

valor muito préoximo e, em meses em que a ANFIS apresenta melhor desempenho,

os valores de PAR e PARMA sao, também, muito préoximos.

Tabela 4.36: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1984 a

1988).

Més | REAL | PAR | PARMA | SAR | Holt-Winters | ANFIS
1 2192 | 3149,13 | 3149,13 | 3251,46 3230,99 2903,47
2 1315 | 1931,91 | 1931,91 | 2499,70 2984,03 1869,25
3 994 | 1440,75 | 1440,75 | 1980,60 2875,49 1067,70
4 914 899,10 | 899,10 | 1310,43 2471,24 856,42
5 861 644,63 | 644,63 | 882,00 2143,38 681,68
6 577 686,38 | 686,38 | 736,11 2121,17 716,94
7 466 533,31 | 533,31 | 589,67 1934,92 482,39
8 482 466,00 | 466,00 | 469,67 1828,94 466,00
9 547 380,55 | 380,55 | 470,06 1911,51 383,86
10 424 547,82 | 547,82 | 578,26 197779 598,47
11 631 653,06 | 653,06 | 836,49 2247,26 658,92
12 1326 | 1106,41 | 1106,41 | 1370,44 2837,40 1146,55
13 | 2594 | 1635,83 | 1635,83 | 1787,83 3230,99 1825,00
14 | 2210 | 2146,53 | 2146,53 | 1619,08 2984,03 1940,43
15 | 2434 | 1964,93 | 1964,93 | 1444,88 2875,49 2015,69
16 1343 | 1459,63 | 1459,63 | 1042,21 2471,24 1356,62
17 881 | 1012,69 | 1012,69 | 746,88 2143,38 978,26
18 680 789,53 | 789,53 | 652,38 2121,17 735,48
19 565 574,91 | 574,91 | 540,17 1934,92 554,98
20 476 565,00 | 565,00 | 440,70 1828,94 565,00
21 503 502,80 | 502,80 | 448,82 1911,51 442,48
22 470 591,01 | 591,01 | 559,17 197779 580,08
23 759 699,96 | 699,96 | 816,34 2247,26 816,64
24 | 1036 | 1224,35 | 1224,35 | 1346,39 2837,40 1272,89
25 1716 | 1555,93 | 1555,93 | 1764,99 3230,99 2367,56
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Tabela 4.36: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (198} a

1988).
26 | 1540 | 1677,79 | 1677,79 | 1604,04 | 2984,03 | 1769,66
27 | 1365 | 1462,77 | 1462,77 | 1435,12 | 287549 | 1554,65
28 | 806 | 978,65 | 978,65 | 1037,00 | 2471,24 924,36
29 | 833 | 660,31 | 660,31 | 744,21 2143,38 609,59
30 | 555 | 643,73 | 643,73 | 650,69 2121,17 690,02
31 | 565 | 517,33 | 517,33 | 539,15 1934,92 467,10
32 | 590 | 565,00 | 565,00 | 440,10 1828,94 565,00
33 | 369 | 502,80 | 502,80 | 448,37 1911,51 44248
34 | 294 | 53549 | 535,49 | 558,76 1977,79 500,09
35 | 343 | 520,51 | 520,51 | 81591 224726 444,86
36 | 1700 | 818,27 | 818,27 | 134588 |  2837,40 862,28
37 | 1945 | 2578,78 | 2578,78 | 1764,50 |  3230,99 | 2304,60
38 | 1757 | 1800,05 | 1800,05 | 1603,72 | 2984,03 | 1819,68
39 | 1209 | 1614,8% | 1614,88 | 143491 | 287549 | 1151,18
40 | 1232 | 979,65 | 979,65 | 1036,98 | 2471,24 967,05
41 | 838 | 797,66 | 797,66 | 744,15 2143,38 899,95
42 | 703 | 735,37 | 735,37 | 650,65 2121,17 694,87
43 | 548 | 570,02 | 570,02 | 539,13 1934,92 572,72
44 | 434 | 548,00 | 548,00 | 440,08 1828,94 548,00
45 | 573 | 481,81 | 481,81 | 448,36 1911,51 427,99
46 | 459 | 609,47 | 609,47 | 558,76 1977,79 607,51
47 | 590 | 688,75 | 688,75 | 815,90 224726 777,01
48 | 1345 | 1111,40 | 1111,40 | 134587 | 2837,40 | 1106,08
49 | 1303 | 1811,83 | 1811,83 | 1764,49 | 323099 | 1667,01
50 | 1788 | 1457,30 | 1457,30 | 1603,71 | 2984,03 | 1537,04
51 | 1421 | 1508,28 | 1508,28 | 143491 | 287549 | 1544,53
52 | 843 | 974,27 | 97427 | 1036,98 | 2471,24 974,52
53 | 713 | 693,31 | 693,31 | 744,15 2143,38 634,17
54 | 645 | 564,21 | 564,21 | 650,65 2121,17 581,39
55 | 435 | 512,64 | 512,64 | 539,13 1034,92 529,46
56 | 384 | 435,00 | 435,00 | 440,08 1828,94 435,00
57 | 321 | 342,27 | 34227 | 448,36 1911,51 370,43
58 | 563 | 434,93 | 434,93 | 558,76 1977,79 462,66
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Tabela 4.36: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (198} a

1988).
59 | 655 | 794,79 | 794,79 | 815,90 224726 677,42
60 | 810 | 1240,64 | 1240,64 | 134587 | 283740 | 1170,24

Para a previsao dos anos de 1998 a 2002 ¢ importante considerar o registro

de cheia do ano 1997, o maior de todo o histérico. Nenhum dos modelos apresentou

bom ajuste, fato que pode ser observado com o auxilio da Tabela 4.37. Para o ano

de 2001 (ver Tabela 4.43), pode-se observar o ajuste inferior em rela¢ao aos demais

estudos, para cada modelo. Neste ano de 2001 encontra-se a menor média geral das

vazoes afluentes médias mensais. Nota-se, também, que em 25 meses, o valor mais

ajustado ao valor real foi encontrado a partir do método de Holt-Winters. Ainda,

pontualmente, a ANFIS se ajusta melhor em 13 dos 60 meses.

Para os meses de julho e agosto, as previsoes dos modelo PAR, PARMA e

ANFIS mantém a caracteristica de qualidade. A Figura 4.37 apresenta o comparativo

entre os valores reais e previstos para cada modelo estudado. A maior correlacao
observada foi o modelo ANFIS, 0,90795.

Tabela 4.43: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,

SAR, Holt-Winters e ANFIS (1998 a

2002).

Més | REAL | PAR | PARMA | SAR | Holt-Winters | ANFIS
1 | 1191 |3149,13 | 3149,13 | 1664,87 | 187532 | 2903,47
2 | 1248 |1931,01 | 1931,01 | 1556,13 | 160591 | 1869,25
3 | 965 |1440,75 | 1440,75 | 1406,80 | 1389,88 | 1067,70
4 | 676 | 899,10 | 899,10 | 993,03 997,01 856,42
5 | 571 | 644,63 | 644,63 | 736,08 725,65 631,68
6 | 513 | 686,38 | 686,38 | 605,15 599,79 716,94
7 | 362 | 533,31 | 533,31 | 504,21 469,32 482,39
8 | 360 | 466,00 | 466,00 | 418,19 374,15 466,00
9 | 260 | 380,55 | 380,55 | 420,35 420,08 383,86
10 | 501 | 547,82 | 547,82 | 506,42 489,35 598,47
11 | 525 | 653,06 | 653,06 | 696,50 708,95 658,92
12 | 1010 |1106,41 | 110641 | 117585 | 121745 | 1146,55
13 | 1681 |1635,83 | 1635,83 | 1656,19 | 1875,32 | 1825,00
14 | 1410 |2146,53 | 2146,53 | 1550,65 | 160591 | 1940,43
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Tabela 4.43: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1998 a

2002).
15 | 1545 | 1964,93 | 196493 | 1403,46 | 138988 | 2015,69
16 | 754 | 1459,63 | 1459.63 | 991,44 997,01 1356,62
17 | 531 |1012,69 | 1012,69 | 735,28 725,65 978,26
18 | 502 | 789,53 | 789,53 | 604,71 599,79 735,48
19 | 400 | 574,91 | 574,91 | 503,96 469,32 554,98
20 | 278 | 565,00 | 565,00 | 418,05 374,15 565,00
21 | 290 | 502,80 | 502,80 | 420,25 420,08 442 48
22 | 210 | 591,01 | 591,01 | 506,34 489,35 580,08
23 | 335 | 699,96 | 699,96 | 696,43 708,95 816,64
24 | 796 |1224,35 | 1224,35 | 117576 | 121745 | 1272,89
25 | 2248 | 155593 | 1555,93 | 1656,11 | 187532 | 2367,56
26 | 1817 | 1677,79 | 1677,79 | 1550,60 | 160591 | 1769,66
27 | 1376 | 1462,77 | 1462,77 | 140343 | 1389,88 | 1554,65
28 | 811 | 978,65 | 978,65 | 991,43 997,01 924,36
29 | 540 | 660,31 | 660,31 | 73527 725,65 609,59
30 | 493 | 643,73 | 643,73 | 604,71 599,79 690,02
31 | 419 | 517,33 | 517,33 | 503,96 469,32 467,10
32 | 380 | 565,00 | 565,00 | 418,05 374,15 565,00
33 | 558 | 502,80 | 502,80 | 420,25 420,08 44248
34 | 302 | 53549 | 535,49 | 506,34 489,35 500,09
35 | 703 | 520,51 | 520,51 | 696,43 708,95 444,86
36 | 1013 | 818,27 | 81827 | 117576 | 121745 862,28
37 | 896 |2578,78 | 2578,78 | 1656,11 | 187532 | 2304,60
38 | 713 | 1800,05 | 1800,05 | 1550,60 | 160591 | 1819,68
39 | 628 | 1614,8% | 1614,88 | 140343 | 1389,88 | 1151,18
40 | 494 | 979,65 | 979,65 | 991,43 997,01 967,05
41 | 374 | 797,66 | 797,66 | 73527 725,65 899,95
42 | 294 | 73537 | 73537 | 604,71 599,79 694,87
43 | 250 | 570,02 | 570,02 | 503,96 469,32 572,72
44 | 217 | 548,00 | 548,00 | 418,05 374,15 548,00
45 | 272 | 481,81 | 481,81 | 420,25 420,08 427,99
46 | 400 | 609,47 | 609,47 | 506,34 489,35 607,51
47 | 567 | 688,75 | 688,75 | 696,43 708,95 777,01
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Tabela 4.43: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1998 a

2002).
48 | 1029 | 1111,40 | 1111,40 | 1175,76 | 121745 | 1106,08
49 | 1240 | 1811,83 | 1811,83 | 1656,11 | 187532 | 1667,01
50 | 1982 | 1457,30 | 1457,30 | 1550,60 | 1605,91 | 1537,04
51 | 1147 | 1508,28 | 1508,28 | 1403,43 | 1389,88 | 1544,53
52 | 641 | 974,27 | 974,27 | 991,43 997,01 974,52
53 | 512 | 693,31 | 693,31 | 73527 725,65 634,17
54 | 420 | 564,21 | 564,21 | 604,71 599,79 581,39
55 | 381 | 512,64 | 512,64 | 503,96 469,32 529,46
56 | 308 | 435,00 | 435,00 | 418,05 374,15 435,00
57 | 354 | 342,27 | 342,27 | 420,25 420,08 370,43
58 | 222 | 434,93 | 434,93 | 506,34 489,35 462,66
59 | 549 | 794,79 | 794,79 | 696,43 708,95 677,42
60 | 998 |1240,64 | 124064 | 117576 | 121745 | 1170,24

4.1.3 Grupo 3 - Baixas Vazoes

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos utilizando os modelos
PAR, PARMA, ANFIS, SAR e Holt-Winters, para a UHE de Furnas, considerando

os tempos do historico (inicio/fim) com base nos registros de baixas vazoes, além do

esperado nos meses de janeiro e fevereiro. A definicao dos periodos do historico foi

realizada por meio da observagao do mesmo, obdecendo os seguintes passos:

e Identificar as menores vazoes médias mensais registradas nos meses de janeiro

e fevereiro.

e Definir subconjuntos de previsoes, contendo o ano de menor vazao ou, que o

histérico contenha este ano.

Assim, foram definidos os estudos:

1. janeiro de 1998 a dezembro de 2002 (observagoes sobre o ano de 2001 - menor

média geral anual) ;

2. janeiro de 1997 a dezembro de 2001 (ano de 2001- verificar se existe modificagao

significativa em relagao ao historico do item anterior);

3. janeiro de 1950 a dezembro de 1954 (observagoes sobre o ano de 1953- segunda

menor média geral anual).
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Tabela 4.30: Previsao para os anos 1984 a 1988.

Tabela 4.31: Erros PAR

Tabela 4.32: Erros PARMA

Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 504078,70 | 643,60 | 32,31 1 504078,70 | 643,60 | 32,31
2 102962,66 | 238,38 | 15,94 2 102962,66 | 238,38 | 15,94
3 120304,45 | 301,35 | 22,22 3 120304,45 | 301,35 | 22,22
4 24908,32 | 137,56 | 13,56 4 24908,32 | 137,56 | 13,56
5 19199.13 | 116,16 | 13,68 5 19199.13 | 116,16 | 13,68
6 7881,43 84,16 | 13,64 6 7881,43 84,16 | 13,64
7 2682,55 4491 | 9,30 7 2682,55 4491 | 9,30
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 10875,46 | 82,58 | 17,85 9 10875,46 | 82,58 | 17,85
10 25466,84 | 152,97 | 38,52 10 25466,84 | 152,97 | 38,52
11 12954.64 | 99,43 | 20,22 11 12954.64 | 99,43 | 20,22
12 ] 220231,44 | 390,78 | 31,43 12 | 220231,44 | 390,78 | 31,43
Tabela 4.33: Erros SAR Tabela 4.34: Erros Holt- Winters
Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM EPM
1 404063,94 | 511,32 | 25,39 1 1830278,50 | 1280,99 | 74,87
2 362850,79 | 435,45 | 28,00 2 1681221,84 | 1262,03 | 78,49
3 401576,73 | 457,13 | 32,94 3 2181842,85 | 1390,89 | 111,66
4 75338,27 | 263,46 | 26,66 4 2131571,26 | 1443,64 | 150,95
5 7218,30 73,78 | 8,78 5 1741050,82 | 1318,18 | 161,19
6 7601,26 68,08 | 11,44 6 2220929,82 | 1489,17 | 238,47
7 59500,32 57,47 | 12,21 7 2016890,29 | 1419,12 | 279,61
8 5410,38 51,94 | 10,28 8 1842661,55 | 1355,74 | 294,27
9 9382,33 92,50 | 21,56 9 2109279.64 | 1448,91 | 335,32
10 22363,23 | 122,44 | 33,58 10 | 2366239,32 | 1535,79 | 368,43
11 69216,69 | 224,51 | 48,17 11 | 2747031,38 | 1651,66 | 306,28
12 1 102174,26 | 249,14 | 24,07 12 ] 2632138,22 | 1594,00 | 143,20
Tabela 4.35: Erros ANFIS
Meés EQM EAM | EPM
1 356778,18 | 571,13 | 29,30
2 99902,54 | 273,42 | 17,37
3 46996,71 | 172,60 | 10,39
4 21001,17 | 117,21 | 11,82
5) 20315,77 | 128,15 | 15,43
6 9000,85 80,44 | 13,55
7 3897,69 48,70 | 9,77
8 0,00 0,00 0,00
9 11829,79 | 98,32 | 20,50
10 23431,57 | 147,90 | 36,97
11 9990,28 79,37 | 15,37
12 | 195387,92 | 370,64 | 29,58
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Tabela 4.37: Previsao para os anos 1998 a 2002.
Tabela 4.38: Erros PAR

Tabela 4.39: Erros PARMA

Ms EQM EAM | EPM Ms EQM EAM | EPM
1 | 313312,65 | 498,47 | 38,37 1 | 313312,65 | 498,47 | 38,37
2 | 144899,70 | 323,22 | 29,08 2 | 144899,70 | 323,22 | 29,08
3 83010,01 | 278,10 | 27,54 3 83010,01 | 278,10 | 27,54
4 44703,13 | 194,14 | 28,14 4 44703,13 | 194,14 | 28,14
5 14316,63 | 100,22 | 19,41 5 14316,63 | 100,22 | 19,41
6 4035,19 59,74 | 13,13 6 4035,19 59,74 | 13,13
7 1106,93 25,57 | 7,89 7 1106,93 25,57 | 7,89
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 15628,11 | 92,38 | 24,13 9 15628,11 | 92,38 | 24,13
10 | 28776,01 | 166,07 | 59,18 10 | 28776,01 | 166,07 | 59,18
11 | 19458,99 | 126,08 | 23,51 11 | 19458,99 | 126,08 | 23,51
12 3253,39 51,63 | 5,26 12 3253,39 51,63 | 5,26
Tabela 4.40: Erros SAR Tabela 4.41: Erros Holt- Winters
Ms EQM EAM | EPM Ms EQM EAM | EPM
1 | 265284,33 | 453,36 | 37,20 1 | 40153247 | 573,19 | 49,23
2 | 214675,40 | 396,84 | 37,71 2 | 229953,22 | 406,78 | 39,68
3 | 176605,73 | 328,53 | 40,55 3 | 168843,98 | 319,73 | 39,51
4 | 111933,85 | 316,55 | 51,20 4 1 115293,02 | 321,81 | 52,00
5 57496,94 | 229,84 | 48,75 5 53114,78 | 220,05 | 46,77
6 32435,19 | 160,40 | 42,15 6 30865,89 | 155,39 | 40,98
7 23573,54 | 141,61 | 43,88 7 14950,56 | 106,92 | 33,98
8 15395.99 | 109,48 | 40,99 8 7710,07 67,89 | 26,79
9 17604,07 | 128,57 | 40,90 9 1757242 | 128,45 | 40,85
10 | 44351.67 | 179,35 | 72,90 10 | 38547.33 | 167,01 | 68,03
11 | 39714.84 | 163,27 | 38,23 11 | 43889,32 | 173,15 | 40,34
12 | 50271,59 | 206,58 | 22,45 12 | 69226,56 | 248,25 | 26,79
Tabela 4.42: Erros ANFIS
Ms EQM EAM | EPM
1 | 356778,18 | 571,13 | 29,30
2 99902,54 | 273,42 | 17,37
3 46996.,71 | 172,60 | 10,39
4 21001,17 | 117,21 | 11,82
5) 20315,77 | 128,15 | 15,43
6 9000,85 80,44 | 13,55
7 3897,69 48,70 | 9,77
8 0,00 0,00 0,00
9 11829.79 | 98,32 | 20,50
10 | 23431,57 | 147,90 | 36,97
11 9990,28 79,37 | 15,37
12 | 195387,92 | 370,64 | 29,58
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E, os periodos de previsao, cujo historico termina em anos onde ocorreram secas,

além do esperado,sao:

1. janeiro de 1955 a dezembro de 1959 (consideragoes sobre o desempenho dos

modelos apds anos de seca 1953 e 1954);

2. janeiro de 1972 a dezembro de 1976 (consideragoes sobre o desempenho dos

modelos apds de seca de 1971).

O objetivo desta defini¢ao do historico, assim como da secao 4.1.2, é verificar
e analisar o comportamento dos modelos, observando como ocorre o desempenho dos
mesmos nos periodos de seca e, apos estes periodos.

Na Tabela 4.43 observa-se que os meses de previsao de 37 ao 48 foram mal
ajustados em todos os modelos. A melhor aproximacgao dos valores é apresentada
pelo método de Holt-Winters porém, na maioria, o erro se aproxima 90%. Para todos
os modelos/método, a previsao apresentou valores muito superiores aos reais.

Na Tabela 4.50 observa-se comportamento semelhante ao encontrado na
Tabela 4.43. Os modelos nao se ajustaram a essa modificacao no comportamento
padrao dos meses de cheia. Mas, para os meses de seca e, para oS anos que
antecederam 2000, o ajuste aconteceu como o esperado.

A maior correlagao é apresentada na ANFIS, como observa-se na Figura
4.43. Ainda, o modelo SAR apresentou um dos piores desempenhos até entao.

A Tabela 4.44 apresenta os erros para cada modelo. Para o periodo em
questao, 1997 a 2001, a previsao dos meses de janeiro, fevereiro, marco, abril, maio,
junho o modelo indicado é ANFIS e, para julho, outubro, novembro e dezembro, os
modelos periddicos autoregressivos. Ressalta-se o fato de que para o més de agosto
a previsao dos modelos ANFIS e PAR/PARMA apresentam erro zero.

Tabela 4.50: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1997 a
2001).

Més | REAL | PAR | PARMA | SAR | Holt-Winters | ANFIS
1824 | 2076,13 | 2076,13 | 211524 |  2231,22 | 1001,86
1498 | 2578,86 | 2578,86 | 1850,21 |  2082,34 | 1750,96
1066 | 1988,59 | 1988,59 | 1586,77 |  1861,00 | 1278,91
765 | 1236,26 | 1236,26 | 1072,86 |  1453,17 | 1018,00
863 | 904,38 | 904,38 | 772,89 1171,98 660,46
578 | 634,15 | 634,15 | 620,35 1027,60 593,86
437 | 602,80 | 602,80 | 512,51 905,31 426,77

Continua...
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Tabela 4.50: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1997 a

2001).

405 | 578,00 | 578,00 | 422,58 809,06 442,00

502 | 524,89 | 524,89 | 421,01 854,67 409,54
10 | 715 | 556,70 | 556,70 | 506,45 920,59 795,78
11 | 1185 | 717,09 | 717,09 | 695,79 1140,57 776,25
12 | 1191 |1213,16 | 1213,16 | 1175,09 |  1655,60 | 2035,21
13 | 1248 | 1686,83 | 1686,83 | 1624,82 | 2231,22 | 3667,52
14 | 965 |1419,88 | 1419,88 | 1548,08 |  2082,34 | 1908,68
15 | 676 |1203,04 | 1203,04 | 1406,63 |  1861,00 | 1707,48
16 | 571 | 773,19 | 773,19 | 988,94 1453,17 | 1047,94
17 | 513 | 551,88 | 551,88 | 731,49 1171,98 801,22
18 | 362 | 426,13 | 426,13 | 597,69 1027,60 630,29
19 | 360 | 423,44 | 42344 | 499,78 905,31 713,35
20 | 260 | 362,00 | 362,00 | 41546 809,06 578,00
21 | 501 | 262,69 | 262,69 | 416,20 854,67 508,96
22 | 525 | 35848 | 35848 | 502,53 920,59 521,35
23 | 1010 | 716,05 | 716,05 | 692,15 1140,57 773,40
24 | 1681 | 1083,68 | 1083,68 | 1170,93 |  1655,60 | 1200,26
25 | 1410 | 1563,19 | 1563,19 | 1620,93 | 2231,22 | 1609,44
26 | 1545 | 1653,59 | 1653,59 | 154557 |  2082,34 956,81
27 | 754 | 1381,52 | 1381,52 | 1405,09 | 1861,00 | 1259,83
28 | 531 |1010,48 | 1010,48 | 988,21 1453,17 803,40
29 | 502 | 664,27 | 664,27 | 731,12 1171,98 548,57
30 | 400 | 414,11 | 414,11 | 597,49 1027,60 530,30
31 | 278 | 408,33 | 408,33 | 499,66 905,31 436,09
32 | 290 | 400,00 | 400,00 | 415,39 809,06 362,00
33 | 210 | 308,82 | 308,82 | 416,16 854,67 298,28
34 | 335 | 395,05 | 395,05 | 502,49 920,59 429,12
35 | 796 | 413,58 | 413,58 | 692,12 1140,57 772,98
36 | 2248 | 770,48 | 770,48 |1170,89 | 1655,60 | 1057,95
37 | 1817 | 1411,99 | 1411,99 |1620,90 | 2231,22 | 1037,72
38 | 1376 | 1924,01 | 1924,01 | 154555 | 2082,34 | 1471,71
39 | 811 |1684,15 | 1684,15 | 1405,08 | 1861,00 | 1096,70
40 | 540 | 1066,30 | 1066,30 | 988,20 1453,17 | 1068,76

Continua...
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Tabela 4.50: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1997 a
2001).

41 493 743,13 | 743,13 | 731,12 1171,98 607,54
42 419 431,35 | 431,35 | 597,49 1027,60 492,65
43 380 407,63 | 407,63 | 499,66 905,31 428,75

44 958 419,00 | 419,00 | 415,39 809,06 400,00
45 302 331,88 | 331,88 | 416,16 854,67 360,36
46 703 509,13 | 509,13 | 502,49 920,59 445,75

47 | 1013 | 509,21 | 509,21 | 692,11 114057 | 356,18
48 | 896 |1078,31| 1078,31 | 1170,89 |  1655,60 911,59
49 | 713 |1565,31 | 1565,31 | 1620,00 | 2231,22 | 1517,48
50 | 628 |1279,19 | 1279,19 | 154555 |  2082,34 | 1783,13
51 | 494 | 904,07 | 904,07 | 1405,08 | 1861,00 | 1712,07
52 | 374 | 579,95 | 579,95 | 988,20 1453,17 | 993,22
53 | 294 | 406,84 | 406,84 | 731,12 1171,98 648,11
54 | 250 | 256,60 | 256,60 | 597,49 1027,60 501,68

95 217 290,08 | 290,08 | 499,66 905,31 422,81
96 272 250,00 | 250,00 | 415,39 809,06 419,00
o7 400 126,73 | 126,73 | 416,16 854,67 388,41

o8 5967 288,72 | 288,72 | 502,49 920,59 478,73
99 1029 | 611,07 | 611,07 | 692,11 1140,57 429,23
60 998 | 1048,18 | 1048,18 | 1175,76 1217,45 1191,18

A Tabela 4.57 apresenta os valores previstos por todos os modelos/método
PAR, PARMA, SAR, Holt-Winters, ANFIS. As previsoes de todos os modelos, nos
anos de 1950, 1951, 1952 e 1954, apresentaram valores proximos aos reias mas, no
ano de 1954, considerando os meses de cheia, nenhum dos previsores apresentou bom
ajuste.

De todos os modelo estudados, a ANFIS apresentou aproximacao de 24, dos
60 meses, em relagao aos valores reais. Seguidos pelos modelos PAR e PARMA que,
apresentam a mesma previsao para todos meses.

Na Figura 4.49, observa-se os graficos de ajuste de cada modelo/método
estudado e, suas correlagoes. A maior correlacao é obtida pelos modelos PAR e
PARMA (0,804339), valor baixo em relagdo aos obtidos em outros periodos de

previsao. Ainda, para o 49° més, a ANFIS gerou valor negativo.
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Tabela 4.44: Previsao para os anos 1997 a 2001.
Tabela 4.46: Erros PARMA

Tabela 4.45: Erros PAR

Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM | EPM
1 758645,37 | 732,77 | 40,64 1 758645,37 | 732,77 | 40,64
2 198142,02 | 368,71 | 31,55 2 198142,02 | 368,71 | 31,55
3 99048,64 | 295,27 | 26,87 3 99048,64 | 295,27 | 26,87
4 35356,06 | 173,03 | 22,65 4 35356,06 | 173,03 | 22,65
5 15979,00 | 105,55 | 18,61 5 15979,00 | 105,55 | 18,61
6 14568,29 | 100,53 | 17,24 6 14568,29 | 100,53 | 17,24
7 1239,06 29,20 | 8,42 7 1239,06 29,20 | 8,42
8 0,00 0,00 0,00 8 0,00 0,00 0,00
9 17393,65 | 102,56 | 26,21 9 17393,65 | 102,56 | 26,21
10 22566,78 | 140,14 | 44,77 10 22566,78 | 140,14 | 44,77
11 16435,71 | 101,92 | 19,10 11 16435,71 | 101,92 | 19,10
12 2301,32 42,37 | 4,24 12 2301,32 42,37 | 4,24
Tabela 4.47: Erros SAR Tabela 4.48: Erros Holt- Winters
Meés EQM EAM | EPM Meés EQM EAM EPM
1 226808,39 | 396,60 | 39,85 1 856705,76 | 828,82 | 79,02
2 266933,45 | 404,59 | 48,48 2 898534,26 | 879,94 | 94,50
3 482384.,65 | 681,53 | 100,19 3 1246588,17 | 1100,80 | 160,58
4 211326,84 | 449,09 | 89,35 4 820132,68 | 896,97 | 175,15
5 7122513 | 242,59 | 59,13 5 442097,08 | 638,98 | 146,82
6 49789,66 | 200,30 | 60,68 6 402818,57 | 625,80 | 174,97
7 33718,22 | 167,85 | 59,52 7 331983,50 | 570,91 | 187,94
8 16219,53 | 116,89 | 37,13 8 217125,29 | 452,06 | 146,47
9 13908,77 | 100,45 | 34,61 9 235446,71 | 471,67 | 148,90
10 23283,50 | 132,71 | 24,67 10 142809,76 | 351,59 | 74,44
11 | 113521,22 | 313,74 | 30,04 11 33295,32 151,74 | 16,68
12 ] 381938,56 | 513,94 | 32,02 12 298146,16 | 515,36 | 43,41
Tabela 4.49: Erros ANFIS
Meés EQM EAM | EPM
1 396490,69 | 552,98 | 31,04
2 73454,15 | 198,28 | 15,29
3 93571,50 | 288,16 | 21,72
4 36911,20 | 166,29 | 21,51
5) 3875,03 49,37 | 8,73
6 12722.62 | 72,58 | 10,59
7 4976,27 51,45 | 11,09
8 0,00 0,00 0,00
9 23934,67 | 130,73 | 26,98
10 33902,20 | 156,30 | 48,52
11 | 120202,18 | 256,02 | 29,46
12 27433,67 | 131,24 | 11,08
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A Tabela 4.51 aponta os erros médios obtidos em cada modelo. Os valores

mostram a qualidade da previsao para cada més e, observa-se o baixo ajuste geral.
Os meses de seca nos modelos PAR, PARMA e ANFIS, se mostram bem ajustados,

como nos demais grupos de estudo considerados.

Tabela 4.57: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1950 a

1954).

Més | REAL | PAR | PARMA | SAR | Holt-Winters | ANFIS
1 1559 | 1952,13 | 1952,13 | 1585,40 174775 2402,31
9 | 2519 | 1642,32 | 1642,32 | 157044 | 168867 | 1734.50
3 1581 | 1917,61 | 1917,61 | 1503,82 1588,27 1920,23
4 | 1185 | 1146,14 | 1146,14 | 995,07 888,21 993,34
5 852 843,19 | 843,19 | 719,98 584,24 851,34
6 655 663,04 | 663,04 | 577,65 458,38 656,68
7 592 534,98 | 534,98 | 479,03 348,36 516,84
8 496 592,00 | 592,00 | 394,98 275,53 592,00
9 428 499,57 | 499,57 | 391,92 305,51 496,58
10 485 581,54 | 581,54 | 486,28 428,15 556,69
11 1059 | 771,36 | 771,36 | 660,63 636,01 857,51
12 1649 | 1637,19 | 1637,19 | 1183,85 1253,65 1950,89
13 1568 | 2525,96 | 2525,96 | 1612,94 174775 1858,31
14 | 1994 | 1645,26 | 1645,26 | 1588,19 1688,67 1746,74
15 1806 | 1712,04 | 1712,04 | 1514,88 1588,27 1188,95
16 1276 | 1128,64 | 1128,64 | 999,84 888,21 978,07
17 899 893,23 | 893,23 | 722,23 584,24 930,33
18 700 696,19 | 696,19 | 578,82 458,38 681,72
19 557 586,94 | 586,94 | 479,66 348,36 557,62
20 476 557,00 | 557,00 | 395,32 275,53 557,00
21 388 469,82 | 469,82 | 392,14 305,51 415,54
22 432 549,26 | 549,26 | 486,46 428,15 484,87
23 377 726,56 | 726,56 | 660,79 636,01 639,91
24 761 472,45 | 472,45 | 1184,03 1253,65 952,29
25 1214 | 1193,31 | 1193,31 | 1613,11 174775 1611,86
26 1881 | 1529,37 | 1529,37 | 1588,29 1688,67 1366,76
27 | 2356 | 1667,79 | 1667,79 | 1514,95 1588,27 2143,03
28 1386 | 1267,57 | 1267,57 | 999,87 888,21 1364,05

Continua...
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Tabela 4.57: Valores Reais e Previstos - PAR, PARMA,
SAR, Holt-Winters e ANFIS (1950 a

1954).
29 | 770 | 86345 | 863,45 | 722,24 584,24 1009,01
30 | 706 | 60521 | 60521 | 578,83 458,38 621,82
31 | 507 | 631,80 | 631,80 | 479,67 348,36 564,46
32 | 406 | 507,00 | 507,00 | 395,33 275,53 507,00
33 | 404 | 427,32 | 42732 | 392,14 305,51 375,99
34 | 382 | 526,27 | 526,27 | 486,46 428,15 509,13
35 | 661 | 639,21 | 639,21 | 660,79 636,01 637,17
36 | 791 |1095,19 | 1095,19 | 1184,03 | 1253,65 1142,00
37 | 605 | 166771 | 1667,71 | 1613,11 | 174775 370,59
38 | 680 | 1330,00 | 1330,00 | 1588,30 |  1688,67 1079,71
39 | 839 | 119751 | 119751 | 151495 | 1588,27 1370,90
40 | 1040 | 649,51 | 649,51 | 999,87 888,21 671,37
41 | 509 | 54731 | 547,31 | 722,24 584,24 737,35
42 | 409 | 421,14 | 421,14 | 578,83 458,38 416,85
43 | 354 | 457,13 | 457,13 | 479,67 348,36 382,47
44 | 303 | 354,00 | 354,00 | 395,33 275,53 354,00
45 | 307 | 29727 | 297,27 | 392,14 305,51 376,64
46 | 330 | 409,79 | 409,79 | 486,46 428,15 448,21
47 | 513 | 495,81 | 49581 | 660,79 636,01 570,81
48 | 813 | 1153,70 | 1153,70 | 1184,03 | 1253,65 1058,03
49 | 743 |1619,76 | 1619,76 | 1613,11 | 1747,75 | -1105,82
50 | 1261 | 1375,18 | 1375,18 | 1588,30 |  1688,67 114476
51 | 666 | 142502 | 142502 | 151495 | 1588,27 1335,10
52 | 661 | 690,50 | 690,50 | 999,87 888,21 563,82
53 | 632 | 468,16 | 468,16 | 722,24 584,24 521,20
54 | 450 | 507,88 | 507,88 | 578,83 458,38 535,71
55 | 328 | 353,15 | 353,15 | 479,67 348,36 414,61
56 | 273 | 328,00 | 328,00 | 395,33 275,53 328,00
57 | 222 | 275,17 | 275,17 | 392,14 305,51 307,94
58 | 299 | 368,35 | 368,35 | 486,46 428,15 228,79
59 | 420 | 494,30 | 494,30 | 660,79 636,01 409,02
60 | 593 | 989,23 | 989,23 | 1184,03| 1253,65 986,72




CAPITULO b

Consideracoes Finais

Nas ultimas décadas, pesquisas tém sido feitas no sentido do desenvolvi-
mento de métodos e andlises das caracteristicas estocésticas das séries temporais
hidrologicas. A presenca da sazonalidade, devido aos periodos de seca e umidade do
ano, representa uma das dificuldades na previsao de vazoes.

No setor elétrico brasileiro, a maioria dos modelos empregados tem como
base os modelos de séries temporais, cujo tratamento é feito segundo a metodologia
de Box & Jenkins (1979).

O objetivo principal do trabalho concentrou-se na anéalise e previsao de
vazoes médias mensais, utilizando modelos peridédicos auto-regressivos sem sazonali-
dade (PAR e PARMA), com sazonalidade (SAR), método de alisamento exponencial
de Holt-Winters e, os resultados da ANFIS (Marques et al., 2006). Buscou-se veri-
ficar se haveria ganhos em se trabalhar com os dados sem “desazonalizd-lo”.

A comparacao dos resultados obtidos através do erro percentual médio,
absoluto médio e erro quadratico médio, foi realizada.

O desempenho do modelo foi avaliado considerando a série temporal para

o aproveitamento de FURNAS, nos grupos de estudos:

e Grupo 1 - Previsao Atual: Considera o final do histoérico no ano de 2000 e
faz a previsao de 2001 a 2005.

e Grupo 2 - Altas Vazoes: Considera os tempos do histérico (inicio/fim) com
base nos registros de vazoes elevadas, acima do esperado, nos meses de janeiro

e fevereiro.

e Grupo 3 - Baixas Vazoes: Considera os tempos do historico (inicio/fim)
com base nos registros de baixas de vazoes, além do esperado, nos meses de

janeiro e fevereiro.

Os modelos periddicos auto regressivos PAR e PARMA, apresentaram
desempenho idénticos, sem melhora ao se associar médias moveis (MA) ao modelo

periodico autoregressivo (PAR). Os meses de seca apresentaram, como esperado,
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erros menores para todos os estudos, em especial o més de agosto apresentou erro
zero, nos modelos PAR, PARMA e ANFIS.

Os estudos apontaram para a analise mais ampla de cada modelo, nao
observando apenas os erros médio gerados ou, a correlagao obtida. Em vérios estudos,
os erros médios apresentavam valores menores para determinado modelo, correlacao
para um segundo modelo e, previsao efetiva (pontual) para um terceiro.

Em geral, a ANFIS e os modelos PAR/PARMA apresentaram desempenhos
melhores, porém, com comportamentos similares entre si. J& o modelo SAR e o
método Holt-Winters, nos estudos em que se destacaram, apresentaram desempenho
diferentes dos demais modelos.

Para secao 4.1.1 a ANFIS apresentou melhor desempenho geral e, melhor
desempenho para o ano de 2001 (menor média anual do histérico) porém, o método
de Holt-Winters apresentou melhor ajsute para a maioria dos meses do 2° e 3° ano

do periodo de previsao.

5.1 Contribuigoes
Como contribuigoes deste trabalho destacam-se:
e Sugestoes de modelos matematicos para séries temporais, ainda nao trabalha-
dos para a previsao energética;
e O estudo comparativo de modelos de séries temporais;

e O tratamento dos dados com a variavel sazonal.

5.2 Trabalhos Futuros

Alguns trabalhos futuros foram identificados para a evolucao desta pesquisa.

Séo eles:

e Estudar outros modelos matematicos nao utilizados para esse tipo de série

temporal;

e Investigar quanto ao tempo de histérico/previsao e sua influéncia na previsao

dos modelos;

e Propor um modelo misto, ANFIS e Holt-Winters, ANFIS e SAR, para verificar

se existe melhora no desempenho;

e Associar a ferramenta R, aos softwares de previsao, com o intuito de aproveitar

as rotinas de programagao estatistica.
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