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ANALISE E COMPARACAO DE ESTRATEGIAS DE PREVISAO MULTIPASSOS A FRENTE PARA
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Abstract— One of the problems in the time series literature is to obtain multistep ahead predictions with good accuracy. In order
to achieve this goal, not only the algorithm used but the strategy applied is of great importance. In this work, to improve the per-
formance of the estimation algorithm, five different strategies for MultiStep ahead predictions, Direct, Recursive, DirRec,
MIMO and DIRMO are compared and analyzed in the context of a real prediction problem. The piece of real data used here con-
tains precipitation and riverflow measurements of a small hydroelectric power station in the state of Minas Gerais, UHE Rosal
Cemig. The results show that the Recursive strategy performed better while the strategy DirRec exhibits the best MAPE index.
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Resumo— A obtencéo de uma boa Predicdo de Multipassos a frente é um dos grandes objetivos em diversas areas da ciéncia
que lidam com com séries temporais. Para alcangar este objetivo, ndo sé o algoritmo utilizado bem como a estratégia aplicada pa-
ra a determinacdo da predicéo devem ser considerados. Neste trabalho, visando obter o melhor desempenho do algoritmo utiliza-
do no dificil problema de predicdo de séries reais de vazdo, discute-se cinco estratégias de predicdo multipassos a frente hoje
disponiveis na literatura técnica: Direta, Recursiva, DirRec, MIMO e DIRMO. Os dados utilizados, precipitacéo e vazéo, séo re-
ais e referem-se a uma bacia hidrogréafica de pequeno porte. Os resultados obtidos apontam que a estratégia Recursiva teve me-
Ihor desempenho mas a estratégia DirRec obteve o melhor indice MAPE.
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monstram como estratégias diferentes sdo importan-
tes para predicdo de séries temporais, assim como
Ben Taieb et al. (2011).

Ben Taieb et al. (2011) afirmam que uma de
suas contribuicBes é apresentar uma revisdo, acom-
panhada por uma comparagdo tedrica das estratégias
de previsdo existentes para multipassos a frente, com
0 objetivo de verificar o desempenho de cada uma
delas. Eles também fazem uma comparagdo experi-
mental na qual utilizaram o algoritmo de Lazy Lear-

1 Introdugdo

Previsdo multipassos a frente de séries tempo-
rais € um grande desafio em diversas &reas do conhe-
cimento tais como economia (Chevillon, 2007, Mar-
cellino et al., 2005) e hidrologia (Bhagwat et al.,
2012, Pionosi e Raso, 2012, Bao et al.,2012), pois
quanto maior o horizonte de previsdo, maior é a
incerteza (Ben Taieb et al., 2011).
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Apesar de autores como Box and Jenkins (2008)
apresentarem diversas ferramentas para modelagem e
analise de séries temporais, além de métodos para
construgdo, classificacdo, testes e analises de mode-
los estocasticos e consequentemente métodos para
predicdo, vé-se, na literatura especializada, crescente
necessidade de estudos sobre a melhor estratégia a
ser aplicada para predicdo a longo prazo de séries
temporais (Ben Taieb et al. , 2011).

A idéia central é analisar diferentes estratégias
de previsdo para multipassos a frente, uma vez que
ndo sé o algoritmo é importante, mas a escolha corre-
ta da estratégia também pode influenciar no desem-
penho do mesmo. Sorjama e Lendasse (2006) de-
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ning (LL) na série temporal 111 da competi¢do inter-
nacional de previsdo do NN5. Os resultados obtidos
apontam que as abordagens utilizando um modelo
multi-saidas é melhor do que aquelas que utilizam
uma Unica saida. Foi constatado ainda que técnicas
de pré-processamento dos dados, como por exemplo
a dessazonalizacdo, podem levar a um melhor de-
sempenho quando se considera a previsdo de varios
passos a frente.

Ben Taieb et al. (2009) comparam as estratégias
Diretas e MIMO (Multi-Input Multi-Ouput), discu-
tindo suas limitacfes para o problema de predicédo a
longo prazo de séries temporais. Neste mesmo traba-
Iho eles propdem uma nova metodologia que é uma
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espécie intermediaria entre a estratégia Direta e MI-
MO, denominada DIRMO, buscando preservar 0s
melhores aspectos das duas estratégias. Os resultados
iniciais demonstraram que esta abordagem é promis-
sora.

O presente artigo propde aplicar e analisar cinco
tipos de estratégias (Direta, Recursiva, MIMO, Dir-
Rec, DIRMO) no problema de previsdo de séries de
vazao real.

Na Secdo 2 serdo apresentadas as 5 estratégias
para predi¢do multipassos a frente. Na Se¢do 3, uma
breve descricdo da estratégia de modelagem utilizada
neste trabalho e dos dados utilizados na mesma é
dada. Nessa mesma secdo varios indices de desem-
penho de modelos para posteriormente comparagéo
sdo dados. Os resultados e a discussdo dos mesmos
sdo apresentados na Secdo 4. Finalmente na Secdo 5
as conclusdes sdo apresentadas.

2 Tipos de estratégias para predicdo de multi-
passos a frente

Nesta secdo serdo apresentadas as vérias estratégias
para predi¢do de multipassos a frente.

2.1 Estratégia Recursiva

A estratégia Recursiva, também conhecida como
Iterada, pode ser considerada como a estratégia mais
antiga e intuitiva conforme relatado por Cheng et al.
(2006) e Sorjama et al. (2007). Nela um Unico mode-
lo (f) € treinado para executar predicdo de um passo
a frente. Sorjama e Lendasse (2006) explicam em seu
trabalho que o mesmo modelo é utilizado para as
préximas predi¢cdes, sendo que a anterior passa a ser
entrada do passo seguinte e assim sucessivamente de
forma que a predicdo de um passo a frente é aplicada
muitas e muitas vezes, de forma recursiva. A estraté-
gia Recursiva para trés passos a frente pode ser e-
xemplificada pela seguintes equacdes (1):

M

A grande desvantagem é que a estratégia Recur-
siva é sensivel a acumulagdo de erros com o horizon-
te de previséo (Taieb et al., 2012).

2.2 Estratégia Direta

Diferentemente da estratégia Recursiva a estra-
tégia Direta ndo utiliza recursdo no célculo das pre-
digdes, impedindo assim a acumulacdo de erros in-
troduzidos na primeira. A estratégia Direta utiliza
diferentes modelos para cada passo de predi¢do, mas
sempre tendo como entrada os dados reais medidos
(Sorjama e Lendasse, 2006). A estratégia Direta pode
ser descrita pelas equagfes 2 abaixo:

()

Como descrito em (Sorjama e Lendasse, 2006),
nota-se que a cada passo de tempo um modelo é
incorporado com entradas e estrutura proprias. Em
principio, acredita-se que o aumento de complexida-
de, devido ao nimero de modelos a serem identifica-
dos e que depende do nimero de passos de predigao
desejado, pode ser compensado pela auséncia de erro
acumulativo.

2.4 Estratégia DirRec

A estratégia DirRec pode ser entendida como a
juncdo da Recursiva e da Direta, combinando o0s
melhores aspectos de ambas. A DirRec utiliza um
modelo diferente para cada passo, similar a Direta, e
atualiza o conjunto das variaveis de entrada com os
valores das predi¢des anteriores, como na Recursiva.
Ela pode ser escrita pelas seguintes equagdes (3):
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2.5 Estratégia MIMO

A estratégia MIMO, multiplas entradas e malti-
plas saidas, foi introduzida por Bontempi (2008) e
Bontempi e Ben Taieb (2011) em seus trabalhos.
Diferente das anteriores em que tinham apenas uma
Unica saida.

Na estratégia MIMO apenas um Unico modelo
(f) de mltiplas entradas e multiplas saidas é identi-
ficado. A estratégia surgiu com o intuito de evitar a
modelagem com uma Unica saida na qual se faz ne-
cessario saber a dependéncia com valores ainda ndo
conhecidos. Desse modelo acredita-se que ha dimi-
nuicdo ou mesmo eliminagdo das dependéncias esto-
casticas entre valores futuros.

A estratégia MIMO pode ser representada con-
forme mostrado abaixo (Eq. 4):

(4)

onde H € o horizonte de predicdo e d o atraso maxi-
mo do modelo escolhido.

Esta estratégia evita a independéncia condicio-
nal, suposicao feita pela estratégia direta, bem como
a acumulacdo de erros como na recursiva (Ben Taieb
e Bontempi, 2012). Segundo os autores, ela tem sido
aplicada com sucesso em problema de predicdo de
séries reais. A necessidade de preservar as dependén-
cias estocasticas usando um unico modelo tem sua
desvantagem, uma vez que restringe todos os hori-
zontes a serem previstos com uma mesma estrutura
de modelo. Essa desvantagem é a principal motiva-
¢ao para 0 surgimento de uma nova estratégia: DIR-
MO.
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2.5 Estratégia DIRMO

A estratégia DIRMO visa preservar 0s aspectos
mais atraentes das estratégias Direta e MIMO. To-
mando uma abordagem intermediaria, DIRMO prevé
o horizonte H em blocos, onde cada bloco € previsto
de forma MIMO. Assim a tarefa de previsdo de H
passos a frente é decomposta em n  previsGes de

mdltiplas saidas (n = H/s) e cada saida de
nho s (Sorjama e Lendasse, 2006). Sendo N o nime-
ro de observacdes e p 0 nimero de modelos.

DE+p*s) oyt +@-Drs+ D] = fLO©, ¥t -d+1)  (5)

ondete{d,..N-H},pe{l,..n} €f:R* >R S€s>1.
As H previsdes sdo retornadas pelos n modelos
de aprendizagem (Eg. 6):

DE+p*s) .9+ @ -1 *s+ D] = f[LOW),..,.y(N-d+1))  (6)

Conforme explicado pelos autores, quando o va-
lor de s é 1, a quantidade de previsdes n é igual a H,
correspondendo a estratégia Direta. E quando o valor
de s é H, o nimero de previsdes n € equivalente a 1,
correspondendo a estratégia MIMO. Entre os dois
extremos, tem-se uma configuracdo intermedidria
dependendo do valor de s.

3 Modelagem de Séries Temporais
3.1 Descrigéo dos dados utilizados na Modelagem

O dados utilizados neste trabalho sdo de uma ba-
cia hidrografica de pequeno porte, UHE Rosal no
estado de Minas Gerais, e representam valores dié-
rios de precipitacdo e de vazdo. Por ser de pequeno
porte e consequentemente de dindmica rapida quando
comparada a bacias como S&o Simdo e outras, a
amostragem utilizada pode comprometer a predicéo.
Foram utilizados como dados de entrada os valores
de precipitacdo e de saida os valores de vazdo. Os
mesmos referem-se ao periodo do dia 26 de maio de
1998 a 31 de marco de 2012.

As Figuras 1 e 2 mostram as séries temporais de
precipitagdo real e vazéo afluente para a UHE Rosal
no estado de Minas Gerais.
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Figura 1: Série temporal de precipitagdo P (dada em mm).
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Figura 2: Série temporal de vazdo Q (dada em m3/s).

3.2 Modelagem ARMAX

O objetivo deste trabalho ndo é analisar a melhor
estratégia aplicada na etapa de modelagem da série
temporal e sim qual ¢ a melhor estratégia para se
fazer predicbes multipassos & frente. Diante disso,
optou-se pela modelagem ARMAX (AutoRegressive
Moving Average with eXogenous inputs model) por
esta ser amplamente utilizada na literatura especiali-
zada.

Utilizando (Aguirre, 2007) a equacdo do modelo
ARMAX pode ser escrita da seguinte forma (Equa-
cbes 7 e 8):

A(Qyk) = B(Quk) + C(@v(k)  (7)
ou

5@ g 4 €@
v =Euo+{8v o

y(k) = H(q@)u(k) + e(k)

em que g é o operador de atraso. A ordem relaciona-
da com os polindmios A(q), B(q) e C(q) séo de gran-
de importancia na definicdo do modelo que descreve
0 comportamento dindmico desejado do sistema
investigado. Deve ser lembrado, entretanto, que o
modelo s6 capturara a dinamica contida nos dados
utilizados na modelagem condicionado ao poder de
aproximacao de sua representacao (Aguirre, 2007).

Procurou-se, neste trabalho, obter modelos par-
cimoniosos e que descrevem a dindmica contida nos
dados tendo em vista somente o horizonte de predi-
cdo. Detalhes de como os modelos foram obtidos
podem ser obtidos dos autores. Optou-se por ndo
divulgé-los neste trabalho uma vez que o foco esta
nas estratégias de predicéo.

3.3 Indices de Desempenho

Existem diversos indices de desempenho que sao
utilizados para quantificar a qualidade para predicéo
de séries temporais (a qualidade do ajuste do modelo
obtido a partir dos dados reais). Neste trabalho seréo
utilizados alguns indices listados em (Ribeiro, 2013),
sendo que as definices reportadas logo abaixo séo
as mesmas descritas por ele em seu trabalho.
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3.3.1 Erro Absoluto Médio (MAE)

O MAE faz o célculo do erro absoluto médio en-
tre as séries simulada (S) e observada (0) a partir da
equacao 9:

MAE = Z3I1(S; - 0) ©)

3.3.2 Erro Quadratico Médio (MSE)

O MSE faz o célculo do erro quadratico médio
entre as séries simulada e observada por meio da
seguinte equacdo 10:

1
MSE = < %iL:(S; — 0))° (10)

3.3.3 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio
(RMSE)

O RSME extrai a raiz quadrada do erro quadrati-
co médio e pode ser representado conforme a equa-
¢do 11 abaixo:

1
RMSE = /ﬁ NS —0)? 11)

3.3.4 Percent Bias (PBIAS)

O indice PBIAS mede a tendéncia média da va-
z8o simulada em relagdo a vazdo observada, podendo
ser maior ou menor que esta. O valor ideal para este
indice é 0,0%; um valor positivo indica uma tendén-
cia superestimada e um valor negativo indica uma
tendéncia subestimada (Yapo, Gupta e Sorooshian,
1996). O valor retornado em percentual é dado pela
equagdo 12:

N

N (S, —0)
PBIAS = 1002552 2F (12)
i=1 Oi

3.3.5 RMSE - observations standard deviation (RSR)

O RSR normaliza o indice RMSE utilizando o
desvio padrdo da série observada. Seu valor podera
variar de 0 a oo, isso indica que as séries observada e
simulada sdo iguais. Quanto menor o valor de RSR
menor serda 0 RMSE e melhor serd o modelo ajusta-
do. O indice RSR é calculado a partir da relacéo
entre 0 RMSE e o desvio padrdo da série observada,
como apresentado na equagéo 13:

N ._g.
RSR = L2050 (13)
2N,(0;-0)?

onde O representa a média de 0.

3.3.6 Eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE)

O RSE corresponde a uma estatistica normaliza-
da da variancia do residuo comparado com a varian-
cia dos dados observados. NSE =1 corresponde a
uma aproximacdo perfeita dos dados observados,
1 > NSE > 0 indica que a aproximagdo do modelo é
melhor do que a média dos dados observados e
NSE < 0 indica que a média dos dados observados ¢é
um preditor melhor do que o modelo ajustado. A
equacdo 14 que o representa é mostrada abaixo:

_ Tia(si —0)? (14)

NSE =1 —
?,:1(01' - 0)2

3.3.7 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O indice MAPE fornece uma medida da acurécia
do modelo ajustado, seu retorno é dado em porcenta-
gem (%) e quanto mais proximo de zero melhor é o
modelo. Segue abaixo a equacdo 15 que o represen-
ta:

0;-S;

> | x100 (15)

MAPE = -3, |

4 Resultados e Discussoes

Nesta parte do trabalho os resultados sdo apre-
sentados e discutidos de forma a se definir qual é a
melhor estratégia utilizada no desenvolvimento do
mesmo.

Utilizando a metodologia de modelagem breve-
mente descrita na se¢do anterior foram obtidos varios
modelos dos quais apenas os melhores modelos fo-
ram usados na comparagdo mostrada no restante
desta sec¢do.

Os resultados foram dispostos em forma de tabe-
la, na qual se compara os indices de desempenho
para cada passo em um horizonte de até 10 passos a
frente. As Tabelas 1, 2, 3, 4 e 5 mostram os indices
de desempenho para as estratégias Direta, Recursiva,
MIMO, DirRec e DIRMO respectivamente.

Tabela 1. — Apresentacdo dos Indices de Desempenho — Estratégia
Direta.

indice de desempenho da estratégia Direta
MAPE | MAE | mse [ rwmse]paias] rsk | Nse
14,2481 6,7464 188,6061 13,7334 3,4066 0,3461 0,8802
24,5074 10,8475 442,4382 21,0342 7,0060 0,5509 0,6965
32,0927 13,3731 648,6842 25,4693 10,1937 0,6909 0,5226
37,4026 14,7946 785,1579 28,0207 13,0162 0,7854 0,3832
41,1032 15,6242 875,0065 29,5805 15,3292 0,8501 0,2773
43,3998 16,0103 932,8598 30,5428 17,1587 0,8960 0,1972
45,3437 16,4489 991,2680 31,4844 18,5196 0,9387 0,1189
46,8062 16,7506 1035,8000 32,1844 19,7860 0,9733 0,0528
48,4969 17,0635 1074,8000 32,7849 20,5601 0,9988 0,0023
50,4129 17,4340 1110,8000 33,3286 21,3265 1,0214 -0,0433

Passos (dias)

W NV R W N R

N
S)
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Tabela 2. — Apresentagéo dos indices de Desempenho — Estraté-
gia Recursiva.

Passos (dias) indice de desempenho da estratégia Recursiva

MAPE | MAE | mse | rwvise]paias] rsr | NsE

14,2481  6,7464 188,6061 13,7334 3,4066 0,3461 0,8802
19,3071  8,1719 217,6297 14,7523 6,7644 0,3794 0,8560
25,2828 99,7132 262,0399 16,1876 9,5912 0,4166 0,8265
32,0227 11,3682 324,1831 18,0051 12,3335 0,4605 0,7879
39,5264 13,0783 402,7309 20,0682 15,0499 0,5081 0,7419
47,6644 14,7666 491,9704 22,1804 17,6762 0,5538 0,6933
56,4015 16,3791 588,2073 24,2530 20,2003 0,5956 0,6452
65,7752 17,9029 689,0241 26,2493 22,6274 0,6332 0,5990
75,8243 19,3419 792,3290 28,1483 24,9567 0,6666 0,5557
86,5743 20,6821 896,3785 29,9396 27,1860 0,6959 0,5157

© ® N U R W N R
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Tabela 3. — Apresentagdo dos indices de Desempenho — Estratégia
MIMO

Passos (dias) indice de desempenho da estratégia MIMO

MAPE | mae | mse | rwmse]paias] sk | Nse

14,2415  6,7472 188,7764 13,7396 3,4092 0,3461 0,8802
24,4993 10,8492 442,7974 21,0428 7,0049 0,5508 0,6966
32,0837 13,3749 649,1470 25,4784 10,1891 0,6909 0,5227
37,4000 14,7978 785,6745 28,0299 13,0084 0,7854 0,3832
41,0931 15,6252 875,4549 29,5881 15,3220 0,8501 0,2774
43,3775 16,0087 933,1457 30,5474 17,1506 0,8959 0,1973
45,3294 16,4487 991,5155 31,4883 18,5078 0,9386 0,1189
46,8054 16,7507 1036,1000 32,1879 19,7794 0,9732 0,0528
48,5016 17,0648 1075,0000 32,7872 20,5605 0,9988 0,0023
50,4129 17,4340 1110,8000 33,3286 21,3265 1,0214 -0,0433

© ® N U R W N R
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Tabela 4. — Apresentacio dos indices de Desempenho — Estratégia
DirRec.

Passos (dias) indice de desempenho da estratégia DirRec

mAPE | mAE | wmse | rmse]peias] rsr | NsE

14,2481 67464 188,6061 13,7334 3,4066 0,3461 0,8802
21,2223 10,2995 463,5953 21,5313 3,7426 0,5371 0,7115
26,9869 12,7744 704,4090 26,5407 3,5949 0,6622 0,5615
31,0455 14,3896 869,7922 29,4922 3,3920 0,7372 0,4566
33,5323 15,3760 974,8146 31,2220 3,2274 0,7793 0,3928
35,3261 15,9453 1038,5000 32,2255 3,0669 0,8037 0,3541
36,7402 16,4954 1106,7000 33,2669 2,8548 0,8282 0,3141
38,1560 17,0117 1171,4000 34,2261 2,8163 0,8510 0,2757
39,4625 17,5120 1236,8000 35,1687 2,6502 0,8727 0,2385
40,8218 17,9581 1286,7000 35,8710 2,5817 0,8890 0,2097

© ® N U R W N R
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Tabela 5. — Apresentacio dos indices de Desempenho — Estratégia
DIRMO.

Passos (dias) indice de desempenho da estratégia DIRMO

MAPE | mae | wmise | rmse]peias] rsr | nse

14,2415  6,7472 1887764 13,7396 3,4092 0,3461 0,8802
24,4993 10,8492 442,7974 21,0428 7,0049 0,5508 0,6966
32,0837 13,3749 649,1470 25,4784 10,1891 0,6909 0,5227
37,4000 14,7978 785,6745 28,0299 13,0084 0,7854 0,3832
41,0931 15,6252 8754549 29,5881 15,3220 0,8501 0,2774
433775 16,0087 933,1457 30,5474 17,1506 0,8959 0,1973
45,3294 16,4487 991,5155 31,4883 18,5078 0,9386 0,1189
46,8054 16,7507 1036,1000 32,1879 19,7794 0,9732 0,0528
485016 17,0648 1075,0000 32,7872 20,5605 0,9988 0,0023
50,4129 17,4340 1110,8000 33,3286 21,3265 1,0214 -0,0433
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De acordo com os resultados reportados nas ta-
belas pode-se ver que as estratégias Direta, MIMO e

DIRMO apresentaram o mesmo desempenho consi-
derando todas as predices, ou seja, de 1 a 10 passos
a frente. Por outro lado, quando as mesmas sdo com-
paradas as estratégias Recursiva e a DirRec, estas
Gltimas apresentam desempenho superior.

Quando o indice MAPE é analisado, vé-se que
de 1 até 10 passos, com exce¢do do segundo passo e
do terceiro passo, a estratégia DirRec obteve valores
menores, 0 que significa que uma mesma estratégia
de modelagem pode gerar resultados diferentes e,
portanto a estratégia de predigdo deve ser escolhida
entre varias opcBes. No segundo e no terceiro passo a
estratégia Recursiva teve um valor menor do que
aqueles apresentados pela estratégia DirRec. Note,
entretanto, que somente para esses passos a estratégia
Recursiva obteve melhor resultado.

Ao se analisar o indice MAE, vé-se que de 1 até
7 passos a estratégia Recursiva teve menores valores
de erro absoluto médio. E de 8 até 10 passos, a estra-
tégia DirRec obteve valores menores.

Nos indices MSE e RME e RSR a estratégia Re-
cursiva obteve valores menores se comparada com a
DirRec. Isso significa que a estratégia Recursiva foi
superior a DirRec nesses indices. Conjectura-se aqui
que a estratégia Recursiva, por meio de seu modelo,
pode melhor representar os dados em questéo.

Ao se comparar os indices PBIAS e NSE, vé-se
que a estratégia DirRec foi superior a Recursiva, 0
que reforca o comentario anterior.

As Figuras 4 e 5 mostram a previsdo de 10 pas-
sos a frente para a Estratégia Recursiva e para a Es-
tratégia DirRec. Note que na estratégia DirRec (Figu-
ra 5) a série observada foi melhor representada.

Q [mas]

Tempo (em dias)

Figura 4: Predicéo de Vazédo Q (dada em m3/s) - Estratégia
Recursiva - 10 passos a frente

*  Real
Predito

0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (em dias)

Figura 5: Predicéo de Vazéo Q (dada em m3/s) - Estratégia
DirRec - 10 passos a frente
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5 Conclusao

Predicdo de séries temporais para Multipassos a
frente ndo é uma tarefa facil, especialmente quando
os dados coletados do sistema sob estudo ndo séo
bem amostrados. O objetivo deste trabalho foi anali-
sar 5 tipos de estratégias e verificar qual delas obteve
o melhor desempenho para predicdo de um horizonte
de 10 passos a frente em uma bacia hidrogréfica de
pequeno porte, UHE Rosal no estado de Minas Ge-
rais. Apesar do tamanho da amostra, os dados de
vazdo de afluéncia foram obtidos com amostragem
diaria, o que pode limitar o desempenho dos modelos
obtidos.

Considerando uma metodologia especifica para
obtencdo dos modelos, procurou-se explorar , neste
trabalho, ndo o algoritmo de escolha de modelos ou
representacdo em si, mas a estratégia para predicdo
de vérios passos a frente.

Do ponto especifico de aplicagdo, mostrou-se na
secdo 4 que a estratégia Recursiva se torna interes-
sante quando necessita-se de um menor horizonte de
predicdo de vazao afluente. Entretanto 0 mesmo ndo
se repete quando o horizonte € maior.

Tendo em vista que, para as concessionarias de
energia, o indice de desempenho MAPE é o mais
interessante, pode-se dizer que a estratégia DirRec é
a melhor neste caso especifico.

Finalmente os resultados apresentados neste tra-
balho indicam que vale a pena considerar diferentes
estratégias para predicdo de varios passos a frente.
Isso aliado a escolha de representacdo de sistemas e
de algoritmos de estimacéo de pardmetros pode levar
a obtencdo de modelos com melhores indices de
desempenho.
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