
Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics

Comparação de modelos de previsão na série temporal de
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Resumo. Dada a série temporal que monitora alguma variável de interesse em uma barragem é
importante saber se a caracteŕıstica que está sendo avaliada continua tendo comportamento normal
no peŕıodo operacional da barragem. Neste trabalho compara-se duas técnicas probabiĺısticas de
modelagem baseadas nos dados da própria série, modelo SARIMA e de regressão linear múltipla,
com o objetivo de avaliar a eficiência da previsão da série de um instrumento que monitora uma
barragem. Os resultados mostraram que, em geral, os modelos SARIMA tiveram menor erro de
previsão (6% em média) e podem colaborar com a equipe de engenharia como uma ferramenta
adicional à segurança de barragens.
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de barragem

1 Introdução

As barragens possuem diversas formas, tamanhos e finalidades. Uma das mais importantes
finalidades são as barragens de usina de geração hidrelétricas [3]. No peŕıodo operacional de uma
usina é fundamental continuar a monitorar o comportamento da barragem para assegurar sua
segurança [9]. Seja por conta de acidentes ou não, falhas na segurança, como infelizmente já vistos
no Brasil, podem causar grande impacto econômico, ambiental e social.

Quando se fala em monitoramento de uma barragem no seu peŕıodo operacional este se dá
basicamente por conta de inspeções visuais e instrumentos de monitoramento [8]. Os instrumentos
são instalados em locais espećıficos que se deseja avaliar o comportamento da barragem com o
passar do tempo.

A função destes instrumentos é medir caracteŕısticas (variáveis) de engenharia importantes
como vazão, subpressão, deslocamento e recalque entre ’blocos’ da barragem. As leituras periódicas
de um instrumento geram séries temporais de medidas de uma variável.

Mesmo funcionando em perfeita normalidade, um aspecto que os dados de uma série temporal
de monitoramento de barragem pode fornecer são eventuais tendências através da realização de
algum método que execute previsões. Qualquer tipo de indicação prévia que ajude a antecipar
ações que mitiguem riscos e custos é extremamente útil à equipe de segurança de barragem.

Devido à complexidade e ao tamanho de uma ’grande’ barragem, modelos determińısticos de
previsão podem não ser mais adequados na fase operacional da barragem [2]. A existência de
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dados de monitoramento tem possibilitado a aplicação de modelos estat́ısticos para a previsão do
comportamento [7].

Portanto, neste trabalho realiza-se a previsão da série temporal de um instrumento de mo-
nitoramento da barragem da usina hidrelétrica de Itaipu por meio de dois modelos estat́ısticos
paramétricos clássicos: modelos sazonais autorregressivos integrados de média móvel (SARIMA) e
modelos de regressão linear múltipla. Busca-se fazer uma comparação entre diversos modelos e a
determinação de um modelo ’ótimo’ no sentido de produzir as previsões mais acuradas.

2 Referencial teórico

2.1 Modelos SARIMA

Dada uma série temporal z1, z2, . . . , zN , de N observações com intervalos de tempo igualmente
espaçados, o operador de retardo B é definido por Bzt = zt−1, de modo que, Bmzt = zt−m. Para
séries temporais com sazonalidade cujo peŕıodo é S utiliza-se o operador BSzt = zt−S . Além disso,
o operador de diferença, ∇, é definido por ∇zt = zt − zt−1 = (1 − B)zt (diferença de ordem 1) e
∇S , é definido por ∇Szt = zt − zt−S = (1−BS)zt (diferença sazonal de ordem S).

Segundo [1], os modelos sazonais multiplicativos autorregressivos integrados de médias móveis
(SARIMA) têm a forma geral

φp(B)ΦP (BS)∇d∇D
S zt = θq(B)ΘQ(BS)at. (1)

Na equação (1), S é a sazonalidade (12, por exemplo, para dados mensais), ΦP (BS) e ΘQ(BS)
são polinômios em BS de graus P e Q, respectivamente; φp(B) e θq(B) são polinômios em B
de graus p e q, respectivamente; ∇S = 1 − BS e ∇ = 1 − B; D e d são as respectivas ordens
de diferenciação sazonal e diferença simples e os at é uma série de ’choques’ aleatórios ou rúıdo
branco [1]. O modelo da equação (1) é dito ser de ordem (p, d, q)× (P,D,Q)S .

A obtenção de um modelo para uma série temporal segue uma estratégia baseada num processo
iterativo no qual a escolha da estrutura do modelo se baseia nos próprios dados. As fases do
processo consistem na especificação de classe geral de modelos, identificação de um modelo com
base na análise de autocorrelações e autocorrelações parciais, estimação dos parâmetros do modelo
e verificação, através da análise dos reśıduos do modelo, no sentido de fornecer o menor erro de
previsão [6].

2.2 Modelos de regressão linear múltipla

Em geral, um modelo de regressão linear múltipla com k variáveis independentes tem a forma

y = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βkxk + ε. (2)

Na equação (2), y é a variável dependente ou regredida e as xj são as variáveis regressoras ou
independentes, βj , j = 0, 1, . . . , k, são os parâmetros do modelo e ε é o termo do erro do modelo que,
segundo [5], devem ser normais com valor esperado 0, variância constante e os εi, i = 1, 2, . . . , n,
onde n é o tamanho da amostra, são não autocorrelacionados, em resumo, εi ∼ NID(0, σ2).

A partir de um conjunto de dados das variáveis independentes e da variável dependente pode-
se determinar uma estimativa para os parâmetros βj , como, por exemplo, através do método de
mı́nimos quadrados.

A bem conhecida estat́ıstica R2, que varia de 0 a 1, é uma medida da quantidade de redução
na variabilidade de y obtida pelo uso das variáveis de regressão x1, x2, . . . , xk no modelo. Embora,
um valor alto de R2 não quer dizer que, necessariamente, o modelo seja ’bom’. Não obstante, pode
ser usada para medir a ’qualidade’ do ajustamento.
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Para a análise da significância estat́ıstica da regressão globalmente e de coeficientes espećıficos
de cada variável independente podem ser aplicados: testes de hipóteses sobre o conjunto de dados
com o objetivo de determinar a utilidade de cada variável independente sobre o modelo, determinar
a média esperada da variável dependente para cada n-upla de variáveis independentes e realizar
previsões [5].

A verificação da adequação de um modelo de regressão linear múltipla é parte fundamental do
procedimento da análise de dados. De acordo com [5], devem ser examinados os gráficos de reśıduos
em um modelo de regressão. O exame do modelo ajustado é necessário para se garantir que ele
fornece uma aproximação adequada para o verdadeiro sistema e a verificação de que nenhuma das
hipóteses de regressão foi violada.

Para a análise de reśıduos e seus gráficos costuma-se levar em consideração os denominados
Reśıduos ’Studentizados’. Em geral, os reśıduos ’Studentizados’ são escalonados e, desta forma,
transmitem mais informação do que os reśıduos ordinários. Uma vez que o escalonamento faz com
que sejam padronizados: com média 0 e variância 1, a ’maioria’ dos reśıduos ’Studentizados’ fica
no intervalo entre −3 e 3 e, assim, eles são úteis na busca de valores at́ıpicos. Segundo [5], quando
existirem, devem ser estudados e investigada a possibilidade de excluir tais pontos da análise.
Pode-se encontrar a fórmula do seu cálculo em [5].

3 Materiais e métodos

A aplicação deste trabalho deu-se com a série temporal de leituras de um instrumento de monito-
ramento da barragem da usina hidrelétrica de Itaipu Binacional, a maior geradora de energia limpa
e renovável do mundo. Mais especificamente, este instrumento chama-se base de alongâmetro. Sua
função é medir os deslocamentos diferenciais entre os blocos da barragem principal, nas juntas de
contração transversais [4]. Estes blocos, em geral, são estruturas de concreto com dimensões de
dezenas de metros.

As bases de alongâmetro estão instaladas em dois planos, um vertical e outro horizontal e
possibilitam 3 tipos de controle de deslocamentos entre blocos: a abertura e o fechamento das
juntas, o deslizamento na direção horizontal e o recalque diferencial entre blocos. Neste trabalho,
escolheu-se uma série temporal que mede a abertura entre dois blocos. Esta abertura avalia a
abertura das juntas provocada pela retração térmica e o fechamento provocado por deformações [4].

Para investigar o posśıvel efeito da temperatura ambiente sobre esta variável de engenharia,
a abertura, resolveu-se usar um modelo de regressão linear múltipla. Havia a disponibilidade de
quatro termômetros, denominados de T1 a T4. Os dados destas cinco séries temporais consistiam
de uma média mensal do peŕıodo de janeiro/1984 a maio/2016, ou seja, 389 dados para cada série.

Como um dos critérios de escolha do ’melhor’ modelo separou-se uma parte final da amostra
sempre com 12 dados (peŕıodo de um ano) para validação dos modelos determinados na parte
inicial da amostra, o peŕıodo de estimação. Os modelos foram obtidos no software Statgraphics.
Por exemplo, na Tabela 1 exemplifica-se os respectivos peŕıodos de estimação e validação para a
série completa de dados.

Tabela 1: Separação da amostra completa.

Etapa Peŕıodo Número de dados

Estimativa Jan/1984 a Mai/2015 377
Validação Jun/2015 a Mai/2016 12

Com o intuito de determinar um peŕıodo em que as medidas de desempenho do erro de previsão
(no peŕıodo de estimativa e de validação) tivessem o melhor resultado posśıvel, fixou-se os doze
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dados finais da amostra para validação e foram gerados diversos cenários conforme a Tabela 2 para
o peŕıodo de estimativa. Por exemplo, o cenário 1 com 377 dados corresponde à série completa.
A razão para isto é que a série temporal pode ter tido um comportamento inicial que não mais
reflete seu comportamento ćıclico atual. A medida de erro usada no processo de decisão foi o erro
absoluto médio percentual (MAPE), a ser usado daqui por diante.

Tabela 2: Cenários fixados no peŕıodo de estimativa.

Cenário 1 2 3 4 5 6 7 8 9

N◦ dados 377 352 327 302 277 252 227 202 177

4 Resultados

4.1 Resultados da modelagem SARIMA

A Tabela 3 apresenta os melhores modelos encontrados, segundo o software utilizado, em cada
cenário. A Tabela 4 apresenta os resultados do MAPE(%) nos peŕıodos de estimativa e validação e
se houve adequação (sim/não) do melhor modelo determinado em cada cenário em relação a todas
as hipóteses teóricas subjacentes dos modelos, dentre elas: inexistência de autocorrelações e auto-
correlações parciais até 12 lags de retardo, teste de aleatoriedade e normalidade dos reśıduos e que
os coeficientes do modelo fossem todos estatisticamente significativos em relação à determinação
do melhor cenário de previsão para os modelos SARIMA.

Tabela 3: Modelo SARIMA determinado em cada cenário.

Cenário Modelo SARIMA

1 a 3 (2, 0, 2)× (1, 1, 2)12
4 (2, 1, 1)× (2, 1, 2)12

5 e 6 (1, 1, 1)× (2, 1, 2)12
7 (1, 0, 0)× (1, 1, 2)12
8 (1, 1, 2)× (1, 1, 2)12
9 (1, 0, 0)× (2, 1, 2)12

Tabela 4: MAPE (%) e adequação para os melhores modelos SARIMA por cenário.

Cenário 1 2 3 4 5 6 7 8 9

MAPEest ND 8,14 7,83 7,71 7,13 6,99 7,06 6,82 6,71
MAPEval ND 6,60 6,97 7,20 7,01 6,97 6,61 6,42 6,67
Adequado sim não não não sim não sim não sim

Em geral, a não adequabilidade de alguns modelos ’ótimos’ em alguns cenários esteve relacio-
nada com a existência de algum coeficiente estatisticamente não significativo no modelo. O termo
modelo ’ótimo’ é no sentido de que foram obtidos pela execução de comando automático no soft-
ware sem a intervenção dos autores. A intervenção manual de inserir ou retirar termos do modelo
é posśıvel, entretanto, torna a busca muito mais trabalhosa, além disso, alguns testes realizados
mostraram que não há garantias que gerariam um modelo adequado com melhor MAPE. No caso
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do cenário 1, não foi posśıvel calcular o MAPE devido à presença de dados com valores negativos
no ińıcio da série.

4.2 Resultados da regressão múltipla

O efeito das temperaturas medidas sobre os termômetros Ti foi avaliado não só no instante
de tempo t, mas, também, nos instantes de tempo t − 1, t − 2 e t − 3, ou seja, a influência da
temperatura de até 3 meses antes sobre a leitura da série da base de alongâmetro. Estas variáveis
serão indicadas por Ti(−j), onde i = 1, . . . , 4 e j = 1, . . . , 3.

Assim, foram levadas em conta até 16 variáveis em modelos com, no máximo, 6 variáveis
regressoras mais a constante (por causa do tempo computacional), totalizando 14.893 modelos
ajustados para os diversos conjuntos de dados fixados em cada cenário já descrito.

Por exemplo, para o cenário 1, chegou-se à conclusão que o modelo que apresenta o maior
grau de ajustamento R2 é o modelo que leva em consideração as variáveis T2, T3, T2(−1), T2(−2),
T3(−2) e T3(−3).

Para a regressão linear múltipla envolvendo os cenários em que a série temporal da base de
alongâmetro está em função das séries temporais de 4 termômetros que estão localizados próximos,
a Tabela 5 apresenta os resultados do grau de ajustamento R2 no peŕıodo de estimativa e o MAPE
no peŕıodo de validação e, também, a adequabilidade às hipóteses subjacentes de modelos de
regressão múltipla citados na seção 2.2.

Tabela 5: R2 e MAPE dos melhores modelos de regressão linear múltipla encontrados por cenário.

Cenário 1 2 3 4 5 6 7 8 9

R2(%) 81,27 86,51 88,79 89,96 91,81 92,36 93,72 94,16 94,29
MAPE (%) 24,21 21,80 21,98 22,32 21,11 21,14 19,68 19,46 18,57
Adequado sim sim sim sim sim sim sim não não

Nos modelos de regressão múltipla, também, a não adequabilidade nos cenários 8 e 9, esteve
relacionada com a existência de algum coeficiente estatisticamente não significativo para o modelo.

4.3 Comparação das previsões

Conclui-se, portanto, que dentre todos os modelos teoricamente adequados, segundo os cenários
estabelecidos, apresentados nas Tabelas 4 e 5, aquele que apresentou o melhor desempenho de
previsão com um horizonte de 12 meses, através da medida do MAPE foi o modelo SARIMA
(1, 0, 0)× (1, 1, 2)12, observado no cenário 7.

Na Figura 1 exibem-se os dados reais e a previsão obtida segundo o melhor modelo determinado,
ou seja, o modelo SARIMA (1, 0, 0)× (1, 1, 2)12. Na Figura 2 exibe-se um gráfico comparativo do
erro relativo % em cada mês do peŕıodo preditivo usando o melhor modelo SARIMA e o melhor
modelo de regressão linear múltipla encontrados.

5 Conclusões

Dada uma série temporal de dados que monitoram o deslocamento entre blocos em um trecho
da barragem da usina hidrelétrica de Itaipu, o objetivo deste trabalho foi determinar um modelo
probabiĺıstico e um peŕıodo da série que melhor executa-se previsões.

Dentre os tipos de modelos SARIMA e de regressão linear múltipla e os peŕıodos de tempo
selecionados através de 9 cenários estipulados, o modelo que apresentou os menores valores de
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Figura 1: Comparação das leituras reais e previstas (cenário 7 modelo SARIMA).

Figura 2: Comparação do erros relativos percentuais de previsão dos melhores modelos SARIMA x re-

gressão.

erro (MAPE) satisfazendo as hipóteses básicas de adequação foi um SARIMA (1, 0, 0)× (1, 1, 2)12
consistindo dos últimos 239 dados (sendo 12 retidos para o peŕıodo de validação).

Embora tenha havido gradual melhora do grau de ajustamento com a utilização de dados mais
atuais (últimos cenários) os modelos de regressão linear múltipla apresentaram desempenho de
previsão bem inferior aos modelos SARIMA. Uma razão para isto pode ser o registro de tempera-
turas at́ıpicas em determinados meses do ano de previsão fazendo com que o modelo de regressão
cometa maior erro.

Considerando que houve uma mudança na variabilidade ’natural’ desta série de dados (aumento
das medidas nos anos iniciais, devido ao enchimento do reservatório e posterior estabilização), as
principais contribuições do trabalho são a determinação do peŕıodo de maior acurácia da previsão
e de um modelo com boa precisão, em média, 6%.
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