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RESUMO

O Modelo Autorregressivo Periddico da familia Box & Jenkins - PAR(p) vem sendo
empregado na previsao da Energia Natural Afluente (ENA), uma variavel importante no planejamento
da operacdo energética de sistemas hidrelétricos. Visando aumentar a acuracia das previsdes de ENA
obtidas pelo modelo PAR(p), propde-se a aplicacdo da Multi-Channel Singular Spectrum Analysis —
MSSA na filtragem simultanea das séries de ENA dos quatro subsistemas que comp8em o Sistema
Interligado Nacional (SIN). Modelos PAR(p) sdo ajustados as séries filtradas e as previsdes resultantes
sdo comparadas com as obtidas por modelos PAR(p) ajustados as séries originais. Os resultados
apresentados no artigo mostram a eficécia da filtragem na melhoria da acuracia das previsdes da ENA
obtidas pelo PAR(p).

PALAVRAS CHAVE: MSSA, Modelagem PAR(p), Energia natural afluente.
Area principal (EST)

ABSTRACT

The Periodic Autoregressive Model Family Box & Jenkins - PAR(p) has been employed in the
prediction of Affluent Natural Energy (ENA), an important variable in the energetic operation
planning of hydroelectric systems. In order to increase the accuracy of the ENA’s predictions obtained
by the PAR(p) model, we propose the application of Multi-Channel Singular Spectrum Analysis -
MSSA in the simultaneous filtering of the ENA series of the four subsystems that comprise the
National Interconnected System. The PAR(p) models are adjusted to the filtered time series and the
resulting predictions are compared with those obtained by models PAR(p) adjusted to the original time
series. The results presented in the paper show the effectiveness of filtering in improving the accuracy
of ENA’s predictions obtained by the PAR(p) model.

KEYWORDS: MSSA, PAR(p) modeling, Affluent natural energy.
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1. Introducéo

Com tamanho e caracteristicas que permitem considera-lo inico em ambito mundial, o sistema
de producdo e transmissdo de energia elétrica do Brasil € um sistema hidrotérmico de grande porte,
com forte predominancia de usinas hidrelétricas e com mdltiplos proprietarios. O Sistema Interligado
Nacional (SIN) é formado pelas empresas das regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte da
regido Norte. Apenas 1,7% da energia requerida pelo pais encontra-se fora do SIN, em pequenos
sistemas isolados localizados principalmente na regido amazonica (ONS, 2014).

Em sistemas hidrelétricos, a producdo energética depende da vazdo afluente as usinas do
sistema. Diante da impossibilidade de um conhecimento perfeito das afluéncias futuras, os agentes
responsaveis pela operacdo do sistema tomam decisGes em um ambiente com remarcada incerteza.
Vale ressaltar que na cadeia de modelos de apoio a decisdo para o planejamento da operacdo
energética considera-se o conteudo energético das afluéncias, expresso pela energia natural afluente
(ENA) aos aproveitamentos hidrelétricos. Para mitigar a incerteza, o planejamento da operacdo
energética baseia-se em previsdes e séries sintéticas da energia natural afluente, ambas obtidas por
modelos estocasticos.

No caso do setor elétrico brasileiro, a previsao e a geracdo de séries sintéticas da ENA sdo
realizadas por meio de modelos periddicos autorregressivos de ordem p - PAR(p), uma abordagem
adequada em séries temporais sazonais e com estruturas de autocorrelacdo que dependem das estagdes
do ano, como é o caso das afluéncias (HIPEL e McLEOD, 1994). As séries temporais da ENA tém
discretizacdo mensal e s&o disponibilizadas para cada um dos quatro subsistemas (Nordeste, Norte,
Sudeste/Centro-Oeste e Sul) que compdem o SIN.

Tradicionalmente, uma série temporal pode ser expressa como a soma das componentes de
tendéncia, sazonalidade/ciclo e ruido. A remoc¢do da componente ruido pode contribuir para a melhor
identificacdo do processo estocastico subjacente a série temporal e, consequentemente, melhorar a
acuracia das previsdes. SCHREIBER e GRASSBERGER (1991) e posteriormente SIVAKUMAR
(1999) e JAYAWARDENA e GURUNG (2000) mostram que a remocdo de ruidos em séries
hidrolégicas melhora a acuracia das previsbes. Uma boa revisdo do assunto é apresentada por
ELSHORBAGY et al (2002).

Uma técnica que tem sido utilizada com sucesso na remogao de ruidos é a analise espectral de
valores singulares (GOLYANDINA et al., 2001; HASSANI, 2007; HASSANI et al 2009) ou SSA
(Singular Spectrum Analysis). Por meio da SSA pode-se decompor uma série temporal em duas
componentes: o sinal propriamente dito e o ruido. A componente de ruido é descartada, enquanto o
sinal é a série temporal considerada na especificacdo e ajuste de um modelo de previsao.

Com base nas consideracfes anteriores, 0 presente artigo apresenta os resultados de um
experimento computacional conduzido com o objetivo de avaliar o efeito da remogdo dos ruidos das
séries de ENA sobre a acurécia das previsfes geradas por modelos PAR(p). As séries de ENA dos
guatro subsistemas foram filtradas por meio da Multi-channel Singular Spectrum Analysis - MSSA
(GOLYANDINA et al., 2005), uma extensdo multivariada da SSA que permite a filtragem conjunta de
duas ou mais séries temporais. Em MENEZES et al (2014) h4 uma aplicacdo da modelagem PAR(p)
apos filtragem SSA a duas séries de velocidade do vento e os resultados mostram uma melhora na
qualidade da previsédo neste tipo de aplicagéo.

O presente artigo esta organizado em seis se¢des. A seguir, na se¢do 2, ha uma breve descri¢éo
da SSA. Na se¢do 3 tem-se uma descri¢do resumida da MSSA. A modelagem PAR(p) é introduzida na
secdo 4. Os resultados do experimento computacional sdo descritos na se¢do 5, em particular séo
comparados os erros de previsao alcancados pela modelagem PAR(p) das séries de ENA antes e apds
a filtragem por MSSA. Por fim, na sec¢do 6 sdo resumidas as principais conclusdes do trabalho.

2. Singular Spectrum Analysis

A versdo basica do método SSA pode ser dividida em duas etapas: decomposicdo e
reconstrucéo.

A etapa da decomposicdo pode ser subdividida em incorporagdo e decomposi¢cdo em
valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition).

Seja Yy = [yq, ..., yr] € RT uma série temporal com cardinalidade igual a Te F: R -
RE*K um mapa invertivel. Por incorporacao, entende-se como sendo um procedimento no qual uma
série temporal Y; € RT é transformada pelo mapa F em uma matriz X = [Xq, ..., X7].xx € REXK,

F
onde Xx = [Vk, o, V-1’ € RE, para todo k=1,..,T. Isto é Y;€RT ->X e RMX onde
K =T —L+ 1. A matriz X é conhecida como matriz trajetéria (HASSANI, 2007) e o parametro L,
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que assume algum valor inteiro no intervalo 2 < L < T é o comprimento da janela da matriz trajetoria
(GOLYANDINA et al., 2001). A matriz trajetoria X pode ser expandida via decomposicdo em valores
singulares, em (1).

X = 2le1 E (1)

Onde: E, = 2,"/?U, V/ e os conjuntos {1," Z}IL:1 e {U;}, sdo, respectivamente, denominados por
espectro singular (conjunto dos autovalores de XX’ dispostos em ordem decrescente de significancia)
e de vetores singulares (conjunto dos autovetores de XX’) da matriz trajetoéria X e V; = X'U, /\//1_1 séo
chamados componentes principais. A cole¢do (A;,U;,V;) é conhecida como autotripla na SVD da
matriz trajetoria X. A contribuicdo de cada componente em (1) pode ser mensurada pela razdo de
valores singulares, dada por (1;,)*/2/¥k_,(4,)*/2. Considere que d seja 0 posto (isto €, 0 ndmero de

autovalores ndo nulos) da matriz trajetoria X. Segue que a identidade descrita em (1) pode ser reescrita
tal como:

X=Y% E,onded < L. 2)

A etapa de reconstrugdo pode ser subdividida agrupamento e média diagonal. A etapa de
agrupamento consiste no procedimento de agrupar algumas sequéncias de matrizes elementares
resultantes da decomposi¢do SVD em grupos disjuntos e, apds isso, soma-las, gerando novas matrizes
elementares.

Considere a sequéncia {E;}%, de matrizes elementares na SVD, em (2). Agrupe-as em
m < d grupos disjuntos e assuma que, ap0s 0 agrupamento, o conjunto de indices gerado é dado por
{I3, ..., I,}, onde, para todo i, I; = {I;1, ..., I;,} € p; é a cardinalidade do grupo I;. Note que {E;}{-, =
U, {X,i].}? X onde m < d. A matriz elementar X; gerada a partir do grupo {X,U.}jl . é dada por

X, = Z?LXIU’ de modo que a identidade em (2) pode ser reescrita como em (3).
X =% X, ©)

E importante salientar que o procedimento de agrupamento pode ser realizado também sob a
o Di . . .. . . .
sequéncia Uﬁl{X,ij} de igual forma ao realizado na sequéncia {E;}&, utilizando, inclusive, um
j=1

método ou critério de agrupamento diferente do aplicado sob a sequéncia {E;}%, em (2). O objetivo
do agrupamento é diminuir o0 nimero de componentes (ou matrizes elementares) na SVD da matriz
trajetoria X. A contribuicdo da componente X;, pode ser mensurada pela razdo de valores singulares

_ 1/2 L
dada por Y7L, (A,U,) /3 (A2, Tome o conjunto U™, {X,i].}jz

SVD. Dado que F é um mapa invertivel, segue que F~* sobre a matriz trajetoria X é tal que:
F1(X) = F_l(Z?:l1X1i) =F71 ( =1 (25)21)(11-]-)) =YE Ft (Z?L1X1ij) =

de matrizes elementares na
1

= X% (Z?ilF_l (X’ij)) =Xit1 (Zﬁl [yt(lij)]lxr) =2in [yt(li)]m
= Xiz1 [Yt(i)]le = [yelixr-

A componente [yt(i)] é conhecida como componente SSA da série temporal [Vy;]ixr
1XT

gerada, por meio do mapa F~1, a partir da matriz elementar X,

Tome a matriz trajetoria X e assuma que L* = min(L, K) e que K* = max(L, K). Considere
que xl(l,z seja um elemento na linha [ e coluna k na matriz X;,. O elemento , Y da componente SSA
®
)
elementar X/,.

é calculado por meio da média diagonal, que é definida em (4), a partir da matriz
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, sel<st<lL”

— 2 se I"<t<K* (4)

T-K*+1 ()

Z * X
I=t—K*+1"[t— l+1’ se K*StST
T—-K*+1

Cada componente [yt(i)] concentra parte da energia da série temporal original [y;];xr
1XT

] 1/2
gue pode ser mensurada pela razdo de valores singulares 25?’:1 (A,U) /3L (A)Y?
De acordo com GOLYANDINA et al. (2001), as componentes SSA [yt(")]1 . podem ser
X

classificadas em trés categorias: tendéncia, componentes harmdnicas e ruido.
Por correlacdo ponderada (w), entende-se como sendo a funcdo que quantifica a

dependéncia linear entre duas componentes SSA Yt(i)e Yt(j), conforme definido por pl(]W) =
y®y D
W, onde || |/ é a norma euclidiana, ( ),, € o produto interno tal que: ”Y(‘) |W =

(Yt(l)r Yt(l)) (Yt(l); Yt(]))w = Yk=1 WkYIEl)YIEJ) ewy =min{k, L, T — k}.

Por meio da separabilidade, pode-se verificar estatisticamente se as duas componentes SSA
estdo bem separadas, em termos de dependéncia linear. Se o valor absoluto w é pequeno (HASSANI,
2007), entdo as componentes SSA correspondentes sdo classificadas como w -ortogonais (ou gquase
w -ortogonais); caso contrario, sao ditas mal separadas.

A andlise das coordenadas da série temporal na base definida pelos vetores singulares
resultantes da SVD permite identificar as componentes de tendéncia e da sazonalidade da série. O
problema geral aqui consiste em identificar e separar as componentes oscilatérias das componentes
gue fazem parte da tendéncia. De acordo com GOLYANDINA et al. (2001) a analise grafica de tais
coordenadas aos pares permite identificar por meio visual as componentes harmonicas da série.

As coordenadas da série temporal em duas componentes ortogonais podem ser dispostas em
um diagrama de dispersdo. Considere um harmdnico puro com frequéncia igual a w, fase igual a &,

amplitude igual a & e periodo p =% definido como um divisor do tamanho da janela L e K. Se o

parametro p assume um valor inteiro, entdo p € classificado como periodo do harmdnico. Por
exemplo, as funcBes seno e o cosseno com frequéncias, amplitudes e fases iguais resultam em um

. . ~ . ~ . 1 . . . ~
diagrama de dispersdo que exibe um padrdo circular. Por sua vez, se p = ~eum inteiro, entdo o
diagrama de dispersdo exibe um poligono regular com p vértices. Para uma frequéncia w = "/, <
0.5 com m e n inteiros e primos, 0s pontos sdo vértices de um poligono regular de n vértices

(GOLYANDINA et al., 2001). Dessa forma, a identificagdo dos componentes que s&o gerados por um
harménico é reduzida a analise pictérica do padrdo determinado nos diferentes pares de componentes.

3. Multi-Channel Singular Spectrum Analysis

MSSA € uma extensdo do SSA para trabalhar com anélise e previsdo de séries temporais
multidimensionais. O procedimento MSSA segue a mesma estrutura do procedimento SSA com a
diferenca de fazé-lo usando um sistema de séries temporais em face de uma Unica série.

Considere o sistema de s séries temporais de tamanho T

y®) = (y(k))t ) (5)

Onde k=1,..,s. O caso particular do procedimento MSSA para s =1, equivale ao
procedimento usando SSA (GOLYANDINA et al., 2005).

Escolhendo um Unico tamanho de janela de defasagem L para todas as s séries, onde 1 < L <
T, na fase de incorporagdo MSSA sdo obtidos K=T-—-L+1 vetores defasados
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T
X = (yj(k), ...,ng'ji_l) ,j =1,...,K paracada série Y, k = 1,...,s. Assim, para cada série Y0,
é possivel obter através de um mapa invertivel F®) uma matriz trajet6ria como em (6).

K k k
I[yl( U S v )1|
(k) (k) - (k)
X&) = [3’2 Y3 yK+1j (6)
W K
34 Yv1 0 Vr
A matriz trajetoria da série multidimensional (Y®,Y®, ..., Y®)) &, entdo, uma matriz de

dimenséo Ls x K e tem a seguinte forma:
T
X = [Xl(l): XI({D: :Xl(s): ...:X,((S)] = [X(l): :X(S)]T (7

O espago trajetéria (GOLYANDINA et al. (2010)) é definido por um espaco linear spanado
pelos vetores defasados (colunas da matriz trajetoria X).

A partir de S = XXT, onde os autovalores de S em ordem de magnitude A, > --- > 1, = 0,
Uy, ..., Ups 0 respectivos autovalores associados, d = max {j: 4; > 0} o posto da matriz S e V; =
xTu;
Nk
X=E ++Ej.

De forma anéloga, a fase de agrupamento particiona o conjunto de indices {1, ...,d} em m
subconjuntos disjuntos I, ..., I, de modo que a matriz trajetéria X pode ser reescrita no que pode ser
chamado de decomposi¢do agrupada:

j=1,..,d. Denotando E; = \/A_jUjV]-T, entdo o SVD da matriz trajetoria X pode ser escrito por:

X=X, +-+X, 8
Por fim a média diagonal é aplicada a cada uma das séries decomposta em (8) e entdo o grupo
- _ T
de sinais reconstruidos dado por ¥ = (Yt(k)) k =1,...,s é obtido.
t=1

4. Modelos Autorregressivos Periddicos

Segundo HIPEL & MCcLEOD (1994), algumas séries temporais tém uma estrutura de
autocorrelacdo que depende ndo somente do intervalo de tempo entre as observagdes, mas também do
periodo observado. Estas séries podem ser analisadas por formulagfes autoregresivas cujos parametros
tém comportamento periddico. Estes modelos sdo chamados de auto-regressivos periddicos PAR(p)
onde p é um vetor apresentado por p = (py, P2, --.,Ps), Onde s é o periodo considerado: se for mensal,
s = 12, se for trimestral, s = 4. Para 0s estudos desta proposta serdo considerados periodos mensais.
O modelo PAR(p) pode ser representado através da padronizacdo das observagGes no modelo AR (p)

como em (9).
Y, — Yo — Yoo — U, Yiip — U
(t .um):qo{n<t1 HUm 1>+¢£n(t2 Mmz)"‘"""@{;r,ln(tpm mpm>
Om Om-1 Om-2 Om—pm
+ a* 9

onde Y; é a série sazonal de periodo s =12, t=1,..,T, m=1,...,s, U, € a media sazonal de
periodo s, p,, € a ordem do operador autorregressivo de periodo m — neste caso, a ordem muda de
acordo com o periodo, e ai* é a série de residuos independentes e identicamente distribuidos com

média zero e variancia > ™.

A ideia desta metodologia é o ajuste de um modelo autorregressivo de ordem p,,, para cada um
dos meses da série original. A primeira etapa consiste na identificaco das ordens p,,, mais apropriadas
aos operadores autorregressivos de cada periodo. Esta etapa pode ser realizada a partir das fungdes de

autocorrelacédo e de autocorrelagéo parcial.
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A estrutura de dependéncia temporal da série pode ser descrita pelo conjunto de fungbes de
autocorrelacéo p;* dos periodos m = 1,2 ..., s:

m_p [(Yt - Mm) (Yt—k - .um—k)]
Pi Om Om—k

o (E e et

Om-1 Om—k
+ <P;7)r,lnE [(Yt - .Um—pm> (Yt—k - #m—k)]
Um—pm Om—k
Y — U
+E[a;" (—t "G Hm ")] (10)
m—k

Fixando m e variando k de 1 a p,, em (10) obtém-se para cada periodo um conjunto de
equac0es periodicas de Yule-Waker.

1 p{n—l p;(n__ll rpﬁ] [plrcnl—|
p{rf—l 1 p;{rf__zz lfp;é | — |plrcr5 | (11)
[plr(n_—ll pE 1 Jl<Pkka lp;g}(J

O conjunto de valores ¢y}, m =1, ...,s é denominado autocorrelagéo parcial do periodo m.
Cada coeficiente de autocorrelacdo parcial de ordem k coincide com o ultimo parametro de um modelo
autorregressivo da mesma ordem. Assim, em um processo autorregressivo de ordem p,,,, a funcdo de
autocorrelacéo parcial ¢y} é diferente de zero para k menor ou igual a p,,, e zero para k maior que p,,.
Portanto, a identificacdo classica do modelo PAR(p) fundamenta-se em determinar as ordens
apropriadas aos operadores autorregressivos de cada periodo p,,, m =1,...,s. Estas ordens sdo
determinadas de acordo com as estimativas @y}, k = 1, ..., T /4 e substituindo as autocorrelacdes pelos
respectivos valores amostrais em (11). Se a ordem do operador autorregressivo em um determinado
periodo m for igual a p,,, entdo @y}, tera distribuicdo aproximadamente normal com média zero e
variancia 1/T quando k > p,,,. Na ocasido, procura-se a maior ordem i para cada periodo m de modo
que todas as estimativas @, ndo sejam mais significativas para k > i.

Os parametros ¢, i=1,..,p,S80 estimados substituindo os parametros p}"‘k, j=
0,..,(pm — 1),k =1, ..., p, por suas medidas amostrais em (11).

5. Experimento Computacional

Inicialmente, procede-se a filtragem simultdnea das séries mensais de ENA dos quatro
subsistemas, disponiveis no Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e referentes ao periodo de
janeiro de 1931 a dezembro de 2012. A figura 1 ilustra estas séries temporais (para simplificar a
notacao, o subsistema Sudeste/Centro-Oeste serd nomeado neste trabalho por subsistema Sudeste).

30000 Subsistema Norte

= 25000

s 20000

= 15000

£ 10000

<zﬂ 5000

= 0 T T T T T T T T T . : d
N A » N A » N A » N A » N

Tempo (meses)
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Figura 1. As Séries de ENA dos quatro subsistemas do SIN.

A matriz trajetoria multidimensional da fase de incorporacdo MSSA tem dimensdo (4L X K).
Neste caso, cada série tem dimensdo T = 984 e o tamanho de janela utilizado foi L = 492, logo a
matriz trajetéria multidimensional tem dimensdo 1968 x 493. Na Figura 2 sdo ilustradas as oito
primeiras componentes principais e suas respectivas contribuicdes para as séries de ENA:

1(76.594%) 2(6.728%)

900000 400000

800000 200000

o ) w ll!lllu ||L| il N !.“.!.”.!',!.”',‘!.“

600000 -200000 ’ ' ' ! ’} '
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1338



X L\/[ SIMPOSI0 BRASILEIRO DE PESRQUISA OPERACIONAL 16 a 19

Pesquisa Operacional na Gestao da Seguranca Publica Setembro de 2014
Salvador/BA

5(0.417%) 6(0.340%)
100000 150000
100000
50000
50000
0 0 /\
[ N12] n OWKNMMOOOWMNMNMNMT N O~
-50000 moOoARANNYAILIDAITNO MO O
-100000
-100000 -150000
8(0.263%)
100000
70000
50000
0 /N ~ JaN
-30000 o~ vn}\él\oom NSO
-50000 M‘”‘Jﬁﬁ IRAIRL
-100000
150000 -130000

Figura 2. As oito primeiras Componentes Principais da Fase de incorporacdo MSSA.

Para a filtragem das séries via MSSA, as quatro séries sdao desmembradas nas componentes:
Tendéncia, Harmonica e Ruido. Para a melhor identificacdo das componentes harménicas, os graficos
das componentes principais pareadas sdo utilizados. Na figura 3 sdo ilustrados dois pares de
componentes principais que fazem parte da componente harmonica. Na Figura 4 sdo ilustrados trés
pares de componentes principais que fazem parte da componente de ruido:

400000

)

100000

6.700%

3(

-400000

2(6.728%) 4(0.419%)
Figura 3. Pares de Componentes Principais pertencentes a componente Harmonica.

Como descrito na se¢do 2, o nimero de lados do poligono gerado nos pares da figura 3
determina o periodo da harmdnica. Neste caso, 0s componente principais 2 e 3 sdao harménicos de
periodo 12, enquanto os componentes principais 4 e 5 sdo harmonicos de periodo 6. Os componentes
gue ndo sdo identificados como tendéncia ou harménica sdo considerados ruidosos, conforme ilustrado
na Figura 4.

,182(0.011%)
197(0.010%)

00
181(0.011%) 196(0.010%) 31(0.076%)
Figura 4. Pares de Componentes Principais pertencentes a componente Ruido.
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As correlacdes ponderadas na Tabela 1 confirmam a separabilidade entre as componentes de

tendéncia, harménica e ruido.

Tabela 1. Correlacdo Ponderada entre as componentes.

Componentes | Tendéncia | Harmbnica | Ruido
Tendéncia 1 0,001 0,011
Harmdnica 0,001 1 0,042

Ruido 0,011 0,042 1

Por meio do teste BDS, verificou-se que as componentes ruidosas ndo contem estruturas de
autocorrelacdo (Tabela 2), portanto, elas podem ser removidas a fim de obter as séries aproximadas
para a ENA em cada um dos quatro subsistemas na Figura 5.
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Figura 5. Componente ruidosa dos quatro subsistemas na fase de decomposi¢do MSSA.

Tabela 2. Testes BDS aplicados as séries de ruidos.

Dim. Estgtggca Esta’;stlca Probab. Dim. Ests% sélca Esta’;stlca Probab.

2 1,79E-07 | 0,012852 | 0,9697 2 3,09E-06 | -0,132011 | 0,8950

Norte 3 5,30E-07 | 0,017004 | 0,9864 Nordeste 3 5,24E-06 | 0,100331 | 0,9201
4 1,04E-06 | 0,020036 | 0,9840 4 1,46E-05 | 0,167668 | 0,8668

5 1,71E-06 | 0,022483 | 0,9821 5 2,51E-05 | 0,196610 | 0,8441

6 -9.92E-06 | -0,096179 | 0,9234 6 3,45E-05 | 0,199968 | 0,8415

Dim. Estgt[l)sstlca Esta‘;stlca Probab. Dim. Estét[l) sélca Esta’;stlca Probab.

2 -4,13E-09 | -1,060615 | 0,2889 2 -1,41E-06 | -0,025930 | 0,9793

Sudeste 3 -2,67E-13 | -0,028212 | 0,9775 Sul 3 -6,29E-06 | -0,051989 | 0,9585
4 -1,73E-17 | -0,001006 | 0,9992 4 -1,26E-05 | -0,062260 | 0,9504

5 -1,13E-21 | -4,12E-05 | 0,9999 5 -2,03E-05 | -0,068674 | 0,9452

6 -7,37E-26 | -1,83E-06 | 0,9999 6 -3,15E-05 | -0,078835 | 0,9372
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Os modelos PAR(p) foram ajustados as series filtradas e as séries originais e na sequéncia
foram obtidas previs@es segundo os dois ajustes. Na Tabela 3 sdo apresentados os valores do MAPE
para cada més do horizonte de previsdo dentro do periodo de 1931 a 2012, em cada uma das

modelagens.
Tabela 3. MAPE ao longo do horizonte de previsdo segundo cada modelagem
MAPE Norte Nordeste Sudeste Sul
A PAR(p) PAR(p) PAR(p) - PAR(p) -
Mes | PARD) | “pmgsa  PARD) | “ygsa PARD) | pssa PARD) | yissa

Jan 21.315 4.0486 20.087 4.0741 19.099 3.5581 43.863 6.1534
Fev 22.487 3.2483 29.174 4.4951 20.425 3.7088 42.421 5.4864
Mar 14.009 2.0893 24.617 4.4224 17.947 3.2184 31.303 8.8273
Abr 14.146 2.3321 29.199 5.0078 12.334 3.2942 45.127 14.769
Mai 12.960 2.8843 14.683 6.9024 10.379 4.6633 79.801 8.0755
Jun 10.511 5.5560 7.2714 10.927 10.441 5.1704 55.224 5.1090
Jul 6.8268 4.9606 5.1856 12.670 8.0073 5.5021 46.304 5.1961
Ago 5.7416 10.351 4.5223 12.346 9.2411 7.1534 67.320 4.3921
Set 8.3045 21.175 6.7781 11.936 14.192 8.0904 51.134 4.2216
Out 13.292 9.5091 13.626 5.9950 18.253 5.9805 48.869 3.2251
Nov 19.925 5.7945 24.585 7.5249 13.677 4.5263 42.127 4.4839
Dez 22.547 5.5226 25.193 4.2901 15.421 4.6130 46.571 7.2572

6. Conclusotes

Este artigo apresentou a proposta de modelagem PAR(p) — MSSA aplicada as séries de ENA
dos quatro subsistemas Norte, Nordeste, Sudeste/Centro-Oeste e Sul. Para a filtragem MSSA, o teste
BDS aplicado as séries de ruidos mostram que elas sdo independentes até a sexta dimensdo. Isso
garante a principio que as séries que estdo sendo removidas na filtragem MSSA s&o ruidos e ndo uma
parte do sinal. Outra medida utilizada foi a correlagdo ponderada entre as componentes de tendéncia,
harménica e ruido extraidas das séries. As medidas obtidas da correlacdo ponderada mostram que estas
componentes estdo bem separadas. Isto faz com que parte do sinal ndo seja removido como ruido ou
parte de ruido ndo seja utilizado como sinal.

Apbs a filtragem MSSA, as séries foram modeladas via PAR(p), tanto as séries originais
quando as séries filtradas MSSA. Com isso, foram ajustados modelos PAR(p) as séries de ENA antes
e apos a filtragem via MSSA. As medidas MAPE mostram que a modelagem PAR(p) — MSSA
aumenta a acuracia das previsdes, por serem menores, em sua maioria, que as medidas MAPE obtidas
na modelagem PAR(p) com os dados originais.
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