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RESUMO

LACERDA, Mauricio Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2017.
Abordagem estatistica de variaveis climaticas de Vicosa - MG. Orientador: Paulo Cé-
sar Emiliano. Coorientadores: Moysés Nascimento e Gerson Rodrigues dos Santos.

Conhecer o comportamento de varidveis climaticas como a temperatura e o indice de chu-
vas de uma cidade ou regido é de grande importancia para que haja melhor planejamento
e tomadas de decisOes futuras, por este motivo estudos destas varidveis estdo sempre em
evidéncia. Desta forma, tem-se como objetivo geral realizar um estudo de algumas carac-
teristicas do clima da cidade de Vigosa-MG, por meio de séries temporais, com enfoque
nas temperaturas maximas e minimas e no nivel de precipita¢do pluviométrica, com obje-
tivo especifico de identificar alteracdes nestes fatores. Para isso analisou-se um conjunto
de dados histéricos acerca do clima da cidade com registros desde janeiro de 1968 até
julho de 2016, iniciando o tratamento dos dados calculando a média mensal para as tem-
peraturas e o total mensal para a precipitacdo, em seguida foi aplicado o teste de Dickey-
Fuller aumentado para andlise da tendéncia, e uma decomposicao espectral da série nas
frequéncias de Fourier para detectar sazonalidade. Posteriormente, escolheu-se a classe
dos modelos SARIMA e as suas ordens escolhidas por meio dos critérios de informagao
bayesiano (BIC) e Akaike corrigido (AICc). O modelo escolhido foi verificado através de
uma andlise residual com os testes de Shapiro-Wilk e Ljung-Box. Para a série histérica da
média mensal da temperatura maxima o modelo SARIM A(2,1,2) x (0,1, 1) se apresen-
tou com bom ajuste. As séries da média mensal da temperatura minima e da precipitacao
pluviométrica total mensal necessitaram de um modelo que ajustassem os residuos para
que os pressupostos da modelagem fossem satisfeitos, com isso a primeira teve sua corre-
lagdo serial modelada pelo SARIMA(1,1,2) x (0,1, 1) e seus residuos pelo ARC H (2)
e a segunda série teve os modelos SARIMA(1,0,0) x (0,1, 1) para a ajustar a correla-
¢do serial e ARC H (2) para os residuos. Com o presente estudo conclui-se que a cidade
de Vigosa-MG teve uma elevagdo acima de 1°C na média mensal de suas temperaturas
maximas € minimas, enquanto que o nivel de precipitacao nao sofreu alteragdes ao longo

do tempo estudado.
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ABSTRACT

LACERDA, Mauricio Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2017. Sta-
tistical approach of climate variables of Vicosa - MG. Advisor: Paulo César Emiliano.

Co-Advisors: Moysés Nascimento and Gerson Rodrigues dos Santos.

Knowing the behavior of climatic variables such as temperature behavior and rainfall
index of a city or region is of great importance for better planning and future decision ma-
king, therefore, studies of these variables are always in evidence. In this way, our general
aim was to study some climate characteristics from Vigosa-MG city using time series
analyses, focusing on maximum and minimum temperatures and rainfall levels, with the
specific aim to identify changes in these factors. For that, a historical data set about the
climate of the city with records from January 1968 to July 2016 was analyzed. We first
calculated the monthly mean of temperatures and the monthly total mean of precipitation,
then, the increased Dickey-Fuller test for trend analysis, and a spectral decomposition of
the series on Fourier frequencies was applied to detect the seasonality. Subsequently, class
of SARIMA models and their orders were chosen by Bayesian information criteria (BIC)
and corrected Akaike (AICc). The chosen model was verified through a residual analysis
using Shapiro-Wilk and Ljung-Box tests. SARIMA model (2,1,2)x(0,1,1) presented good
fitting for the historical series of monthly mean of maximum temperature. The series of
monthly mean of minimum temperature and monthly rainfall required a model to fit the
residuals so that the modeling assumptions were satisfied, with the first having its serial
correlation modeled by SARIMA (1,1,2) x (0,1,1) and its residuals by ARCH (2) and the
second series had the SARIMA models (1,0,0) x (0,1,1) to fit the serial correlation and
also the ARCH (2) for residuals. The present study allowed us to conclude that Vigosa-
MG had an increase of more than 1°C in the monthly mean of its maximum and minimum

temperatures, while the precipitation level did not change during the studied time.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO GERAL

A Terra € o terceiro planeta mais proximo do sol dentre aqueles que se encontram
no sistema solar. E o tinico que possui vida dentre todos os conhecidos e estudados. A
presenca de vida na Terra é possivel devido as suas caracteristicas climdticas, que sdao
favorédveis para que isso acontega, caracterizando-o como um planeta com temperaturas
moderadas se comparado aos demais.

Segundo Jodo (2009), o planeta Terra € dotado de dois movimentos principais que
sao fortemente relacionados ao clima e suas variagdes, sao eles: o movimento de transla-
¢do e o de rotacdo. O primeiro € efetuado ao redor do sol, sendo a fonte de luz e calor,
que regula todo o processo climético da Terra. O segundo € o movimento que ela realiza
em torno de seu eixo imagindrio sendo responsavel pelo dia e a noite. O movimento de
translacdo € responsavel também pelas estacOes e pelas variagdes climéticas que ocorrem
durante o ano.

As estagdes do ano que caracterizam periodos mais quentes no verao e mais frios
no inverno estdo relacionadas com a inclina¢do da Terra em relagdo ao seu eixo imagi-
nario. A inclina¢do faz com que a orientacdo dela mude durante o ano. Quando a Terra
inclina-se, tendo o hemisfério norte voltado para o sol, tem-se o verdo neste hemisfério,
enquanto que no hemisfério sul ocorre o inverno, posteriormente esta inclinagdo inverte
ocorrendo também a inversdo das estacdes nos hemisférios norte e sul. A inclinacdo é
também responsavel pelo angulo de incidéncia dos raios de sol sobre determinada regiao
do planeta. Os raios que atingem a Terra verticalmente sdo mais concentrados, enquanto
que, os raios com certa inclinagdo sao mais dispersos e percorrem maiores caminhos na
atmosfera até atingirem a superficie da Terra, perdendo intensidade.

Jodo (2009) afirma que, ndo se deve confundir um estado climético com uma con-
dicao de clima. Um estado climdtico € avaliado ao longo de grandes periodos de tempo,
tais como, anos, décadas ou séculos. Ja algumas condi¢des de climas ocorrem por um

periodo bem menor, ou seja, por alguns dias. Observacdes do tempo, obtidas em curtos



periodos de tempo, ndo podem ser inferidas como mudancas climaticas. Desta forma, a
ocorréncia de dias seguidos muito quentes, muito frios ou chuvosos estdo ligados a uma
condi¢do do clima naquele momento e ndo se pode concluir que estd havendo uma mu-
danca climdtica. Para caracterizar-se como mudancga climdtica € preciso que a alteragdo
climatoldgica repita-se por longos periodos de tempo.

Segundo Marengo (2009) estudos referentes a mudancas climdticas na América do
Sul mostraram que nos ultimos 50 anos as temperaturas da superficie da Terra aumenta-
ram em 0, 75 °C enquanto que a temperatura minima teve um aumento um pouco maior,
de 1°C.

Ao analisar as temperaturas registradas em diversas cidades do estado de Minas
Gerais, Minuzzi et al. (2010) concluiram que ocorreu maior tendéncia de elevacido da
temperatura nos meses de setembro e dezembro, resultando em uma elevacgio entre 1,3 °C
e 3,9°C no periodo de 1961 a 2004.

O clima ocupa grande espaco nas pesquisas e estudos, uma vez que suas mudancgas
podem provocar alteracdo e reducdo no ano agricola, reducdo da diversidade genética, mo-
dificac@o na ocorréncia de chuvas e suas intensidades, entre outras alteragdes que podem
prejudicar a economia de uma regido, se o comportamento climético for muito diferente
do que se espera. Baseando-se nisso, estudos apontam o interesse em fazer andlises e
realizar previsoes e, apoiado nelas, tomar decisdes para conter ou amenizar os prejuizos
causados pelo aumento das temperaturas e a falta de dgua.

Conforme Marengo (2001) desde a década de 1980 sdo expressivas as evidéncias
cientificas acerca da possibilidade de mudanga climdtica mundial, e desde entdo vem
despertando um grande interesse do publico e da comunidade académica.

Os modelos de séries temporais sdo bastante utilizados e se mostram uma boa
ferramenta para andlise de dados climatoldgicos, levando em conta a dependéncia entre
as observacoes e possiveis ciclos ou sazonalidades que geralmente ocorrem neste tipo de
dados. Ao ajustar um bom modelo € possivel fazer anédlises, previsdes e interpretar os
resultados obtidos de forma rapida e eficiente.

Com as informagdes a respeito do aquecimento global e a escassez de dgua que
se repete anualmente na cidade de Vigosa-MG, objetiva-se aqui elaborar uma andlise do
comportamento das médias mensais das temperaturas mdximas e minimas e o indice plu-
viométrico total mensal ao longo do tempo, desde o ano de 1968 (ano em que a estagdo
meteoroldgica de Vigosa comecgou a registrar os dados) se valendo dos modelos de séries

temporais para verificar se hd indicios de aquecimento ao longo do tempo e, se a escassez
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de 4gua é um problema de chuvas ou de planejamento.

Tem-se, como objetivos especificos, identificar a tendéncia, sazonalidade, ciclos,
caso existam, para cada varidvel do estudo. Objetiva-se também verificar se os modelos
escolhidos e analisados permitem fazer previsdes de forma adequada e enfim realizar as
previsdes para os proximos meses, para as médias mensais das temperaturas maximas e
minimas e o indice pluviométrico. Isso permitird que a populagdo, os setores de abas-
tecimento de dgua e energia elétrica, o setor da agricultura e agropecudria, entre outros,
possam se programarem utilizando essas previsdes durante o processo de planejamento.

Vale destacar que, as previsoes realizadas por meio de séries temporais nao cons-
tituem um fim, mas sim um meio que fornece informacdes e baseando-se nelas decisdes
podem ser tomadas com determinados objetivos.

Para isso, o trabalho estd dividido em trés capitulos organizados da seguinte ma-
neira: No capitulo 1, serd apresentado uma breve introducao e o referencial tedrico com
alguns conceitos bdsicos necessarios para o desenvolvimento dos capitulos 2 e 3. Consis-
tird em uma breve introducdo do tema e revisao bibliogréfica acerca de séries temporais,
sendo apresentados conceitos, testes para detectar caracteristicas peculiares, modelos de
séries temporais € os métodos para a selecdo dos melhores modelos a serem utilizados
neste estudo.

Nos capitulos 2 e 3, os modelos de séries temporais que melhor se ajustarem aos
dados serao especificados, terdo seus parametros estimados, verificados e com tais mode-
los serdo realizadas previsoes. Com os testes do porecesso de modelagem serd possivel
extrair andlises mais precisas acerca do clima de Vigosa-MG e tirar conclusdes. No capi-
tulo 2 serdo estudadas as médias mensais das temperaturas minimas e maximas enquanto

que no capitulo 3 serdo estudados os indices de precipitacdo total mensal.



2 REFERENCIAL TEORICO

Segundo Morettin e Toloi (2006) uma série temporal € qualquer conjunto de obser-
vagdes ordenadas no tempo. Em uma outra defini¢do, uma série temporal € uma realiza¢do
de um processo estocastico.

Joao (2009) afirma que uma série temporal pode ser classificada como determi-
nistica ou estocdastica. Diz-se que a série € deterministica quando os seus futuros valores
podem ser estabelecidos de forma precisa por alguma fun¢do que dependa apenas do
tempo. Ela € dita ser estocdstica se seus valores futuros puderem ser expressos em termos
probabilisticos, pois a série € descrita por meio de uma relacdo que ndo envolve apenas
o tempo, mas também uma varidvel aleatdria ou termo aleatério residual. A inclusdo do
termo residual aleatdrio, se faz necessaria, quando ndo € possivel explicar algum compor-
tamento irregular da série utilizando-se apenas uma relagdo matemaética.

Diversos estudos estatisticos s@o caracterizados pela independéncia entre as obser-
vacgdes, contudo os estudos de séries temporais vao no sentido contrario, sendo caracte-
rizados pela dependéncia serial, ou seja, a observacio do momento em estudo depende
das observacdes que ocorreram anteriores a ela. Esta dependéncia pode ser avaliada pela
correlacdo entre as observagoes.

Conforme Morettin e Toloi (2006) ha dois enfoques nos estudos de séries tem-
porais, sendo no primeiro a andlise feita no dominio temporal e os modelos propostos
sdo paramétricos (nimero finito de parametros). No segundo, a andlise € conduzida no
dominio das frequéncias e os modelos propostos sdo ndo-paramétricos.

Em estudos de séries temporais sdo utilizados dados discretos de alguma varia-
vel ao longo do tempo, porém grande parte dos dados histdricos precisam ser obtidos
de séries que apresentam comportamento continuo. Desta forma, deve-se extrair da va-
ridvel continua algum valor de interesse, que represente bem esta varidvel por meio de
uma amostragem, obtendo uma série discreta. Por exemplo, a temperatura € uma varia-
vel continua, assim € extrai-se a temperatura média, maxima ou minima de cada dia pra
obter informacdes discretas e estudar suas caracteristicas ao longo do tempo. Cotagdo
de acdes na bolsa também apresentam valores continuos, desta forma seleciona-se a ma-
xima, minima ou média de cada dia para estudar suas caracteristicas ao longo de grandes
periodos.

Conforme Box et al. (2008) ao usar séries temporais para predizer um valor num

tempo ¢ 4+ 7 consegue-se informagdes para:



1) Planejamento econdmico de negdcios;
i1) Planejamento de producao;
ii1) Controle da producao de um setor;
iv) Controle e otimizacao de processos industriais.

Numa andlise de séries temporais busca-se aqueles modelos que melhor represente
os dados para diversos objetivos, tais como: sondar o mecanismo que gera a série, fazer
previsoes de valores futuros, verificar o comportamento, procurar propriedades expressi-
vas nos dados, etc. Entretanto, nem sempre o melhor modelo para um objetivo € também
o melhor para outros.

Morettin e Toloi (2006) afirmam que a classe dos modelos paramétricos sdo feitas
no dominio do tempo e os modelos mais comuns sdo: autorregressivo (AR), autorre-
gressivo de média mével (ARMA), autorregressivo integrado de media mével (ARIMA),
sazonal autorregressivo integrado de média mével (SARIMA). Os modelos nao paramé-
tricos sdo baseados no dominio das frequéncias e os mais utilizados s@o as funcdes de
autocovariancia (ou autocorrelagc@o) e sua transformada de Fourier, o espectro. A vanta-
gem de escrever a série no dominio das frequéncias estd no fato de eliminar o problema
de correlagao serial.

Morettin e Toloi (2006) afirmam que uma observagdo da série temporal pode ser

decomposta em uma soma de trés componentes nao-observaveis:
Zt :Tt+5t+at,comt: 1,2,"‘ ,]\[7

em que 7; é a componente de tendéncia que modela a variacdo de crescimento ou de-
crescimento da série, S; é a componente de sazonalidade que modela os efeitos da série
que se repetem em periodos idénticos de tempo e a; é a componente aleatéria da série,
que modela a parte residual ndo explicada nem pela tendéncia e nem pela sazonalidade.
Para aplicacdo dos estudos de séries temporais supde-se que as varidveis aleatdrias a; nao

sejam correlacionadas e tenham média e variancia constantes, ou seja:
E(a;) = 0,Vt; E(a?) = 02Vt e E (azas) = 0set # s.

Satisfeitas as condi¢des acima a; € dito ser ruido branco, caso contrario tem-se indicios

de que a modelagem ndo estd boa.



Os residuos de uma série podem apresentar um padrdo que seja nao linear. Isto
ocorre, por exemplo, quando a variancia da série € dependente do tempo. Neste caso tem-
se a pressuposicao de ruido branco violada. Quando isso ocorre, uma alternativa é utilizar
modelos ndo-lineares para modelar a variancia do fendmeno. Os modelos da familia
autorregressivo com heteroscedasticidade condicional (ARCH) ou autorregressivo com
heteroscedasticidade condicional generalizado (GARCH) sdo exemplos de modelos que

podem ser utilizados nestas situagoes.

2.1 Estacionariedade

Em estudos de séries temporais uma pressuposicao geralmente requerida € a de
que os dados em andlise apresentem comportamento estaciondrio, ou seja, a série se de-
senvolve no tempo de forma aleatdria ao redor de uma média constante, o que reflete uma
forma de equilibrio estavel.

Segundo Morettin e Toloi (2006) uma série estaciondria possui as seguintes pro-

priedades:
) E(Zy) = 5
i) V(Z;) = o%

iii) Cov(Z;, Z;—s) = 7y (independente do tempo) com ¢ # s em que t e s sdo medidas do

tempo.

Grande parte das séries temporais encontradas na pratica nao apresentam padrao
estaciondrio. Em geral, elas apresentam uma certa tendéncia de crescimento ou decresci-
mento, violando a pressuposicao dos modelos a serem utilizados.

Um procedimento bastante comum para estimar a tendéncia 7; € ajustar uma fun-
cdo do tempo aos dados. Morettin e Toloi (2006) afirmam que os tipos de fun¢des co-
mumente utilizados s@o as polinomiais, exponenciais, logaritmicas ou quaisquer outras
funcgdes suaves de t, ou seja, funcdes que possui derivadas de todas as ordens em relacao

a t. Geralmente ajustamos um polindmio de grau m dado por:

Ty = fo+ prt+ -+ Bt™,

emque 5;comi =0,1,2,--- ,m sdo os parametros do modelo que, em geral, sao obtidos

via métodos dos minimos quadrados.



Apo6s modelar a tendéncia obtém-se uma série livre de tendéncia dada por:
3/;5 = Zt - T;f)

em que Y; é a nova série livre de tendéncia, Z; € a série original e Tt ¢ a estimativa da
tendéncia.

Outro procedimento utilizado para eliminar a tendéncia é fazer alguma transfor-
macao nos dados originais, se a série ndo for estaciondria. A transformacao mais comum
consiste em tomar diferencas sucessivas nos dados originais. A primeira diferenca pode
ser definida como:

AZ =7y — Zy-a, ey

em que Z; € a observacdo no instante ¢ e Z;_; € a observa¢do em um passo anterior, no
instante £ — 1. Montgomery et al. (2008) afirmam que, em geral, uma ou duas diferen-
cas sdo suficientes para remover a tendéncia dos dados. Outra transformagdo que pode
ser utilizada € aplicar alguma fun¢do para suavizar a série, exemplo: logaritmo ou raiz
quadrada.

Um operador muito utilizado em séries temporais € o operador de tempo passado,
que transforma uma observac@o no instante ¢ em observacdes passadas. Este operador é

denotado por B e definido da seguinte forma:
Zt—l - BZt

Desta maneira, a equagdo (1) pode ser reescrita em fung¢do do operador B, da seguinte
forma:

AZ - Zt - Zt—l — Zt - BZt - (1 - B)Zt

Para iniciar a anélise dos dados de uma série temporal € interessante a constru¢ao
do seu grafico, podendo este revelar as principais caracteristicas encontradas na série, tais
como: tendéncia, sazonalidade, variacdes ao longo do tempo, entre outras.

A verificacdo da existéncia de tendéncia na série, apenas pela andlise visual ndo
basta, pois a mesma € falha. Em geral, utiliza-se algum teste, neste trabalho utilizou-se o
teste de Dickey-Fuller aumentado. Na proxima se¢do tem-se um estudo mais detalhado
acerca deste teste.

Para construir o grafico, o ideal € que a série ndo possua dados faltantes, entre-

tanto, uma série historica longa dificilmente conterd todos os dados, uma vez que séries
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histéricas sdo registradas por longos periodos de tempo, podendo ocorrer defeitos nos
equipamentos de medidas e falhas nos registros. Para contornar este problema, a interpo-
lacdo pode ser um meio bastante util.

As ferramentas de séries temporais podem ser utilizadas na interpolacdo de alguns
dados faltantes em meio a uma série histdrica. Se os dados anteriores aquele dado fal-
tante apresentarem padrdo sazonal, leva-se em consideracdo uma decomposi¢ao sazonal
na hora de interpolar, caso contrario, procede-se com a interpolagdo linear para o preen-

chimento dos dados.

2.1.1 Teste de Dickey-Fuller Aumentado
O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) (Dickey e Fuller, 1979) requer um

estudo da seguinte regressao:

m
AZy =P+ Bt + 721+ Y AT+ ay, )
i=1
em que AZ, é a primeira diferenca da série; AZ, ; sdo os valores defasados incluidos no
teste para eliminar a autocorrelagdo serial dos residuos; o valor de m pode ser minimizado
pelo critério de informacao de Akaike - AIC (Akaike, 1974) ou pelo critério de informagao
bayesiano - BIC (Schwarz, 1978) ou ainda ser feito a mao por tentativa e erro, que consiste
em tentar o menor valor inteiro para m tal que os residuos da equagdo (2) se tornem ruido
branco; 3, representa o intercepto; (3, € o coeficiente de tendéncia deterministica; 7 € o
coeficiente de tendéncia estocdstica e a, € ruido branco.

Caso existam, as componentes de tendéncia e sazonalidade na série geralmente
possuem relacdo. Desta forma, é preciso extrair a correlacdo para depois aplicar algum
teste a série, com residuos sendo ruido branco. A aplicagdo do teste ADF € bastante util
neste sentido, visto que, o teste incorpora uma componente que elimina a correlagao.

Segundo Dickey e Fuller (1979) inicia-se a andlise verificando a hipétese Hy : p =
1 (A série possui raiz unitdria, portanto possui tendéncia estocdstica) que € equivalente a
testar Hy : m = 0 (A série possui tendéncia estocdstica), pois a regressdo € estimada com
uma diferenca (AZ;) ja aplicada a série. Se H, for rejeitada conclui-se que a série nao
possui tendéncia estocdstica e pode-se seguir com o estudo. O segundo passo € verificar
a presenga de tendéncia deterministica pela hipdtese Hy : S = 0 (A série ndo possui
tendéncia deterministica). Neste ponto se H, ndo for rejeitada, conclui-se que, a série

¢ livre de tendéncia deterministica e prossegue-se com os estudos. Caso a tendéncia



deterministica ou estocdstica for detectada, a remog¢do de uma delas ou as duas juntas,
pode ser conseguida aplicando diferencas sucessivas nos dados originais até obter uma
série livre de tendéncia para prosseguir com a andlise.

O numero de diferencas aplicadas na série original para obter uma nova série li-
vre de tendéncia deterministica e/ou estocdstica indicam a ordem d do componente de
diferencas que o modelo utilizado para representar a série deve ter. Estas diferengas sao

denotadas por:
W, =A%, =(1-B-B>—-.-— BY)Z = AYB)Z, 3)

em que W; € a série livre de tendéncia deterministica, A? é o operador com d diferengas
e Z; é a série original.

Outros testes que podem ser aplicados para verificar a presenca de tendéncia na
série sdo: teste de Wald-Wolfowitz, teste de Cox-Stuart também conhecido como teste
do sinal e o teste baseado no coeficiente de correlacdo de Sperman. Informagdes mais

detalhadas acerca destes testes podem ser encontradas em Morettin e Toloi (2006).

2.2 Sazonalidade

Diz-se que uma série temporal tem comportamento sazonal quando os fendmenos
observados se repetem a cada periodo idéntico de tempo. Estes fendbmenos podem ocorrer
a cada hora, dia, més ou ano. Efeitos que se repetem em tempos maiores que um ano sao
chamados de ciclo. Bons exemplos de sazonalidade anual sdo as vendas de passagens
aéreas, que tem alta em todos os fins de ano e a producio de leite do Brasil, que aumenta
de forma considerdvel em periodos que boa parte do pais estd farto de 4gua, nos meses
entre novembro e fevereiro.

Uma observagdo Z; de uma série temporal com comportamento sazonal é caracte-

rizada ndo apenas pela dependéncia das observacdes imediatamente anteriores Z; 1, Z; o, - - -

mas também pela dependéncia com as observagdes de lags ou passos igualmente espaca-
dos de tamanho s, representadas por Z;_g, Z;_og, - - - .

Segundo Box et al. (2008) a fun¢do de autocorrelagcdo dos residuos ndo é um in-
dicador sensivel de periodicidade, pois os efeitos de sazonalidade se diluem entre varias
autocorrelacdes, que expressam o grau de dependéncia entre as observacdes. Desta forma
a ocorréncia de sazonalidade e a ordem do /ag sazonal da série livre de tendéncia serd ve-

rificada via anélise espectral, decompondo a série no dominio das frequéncias de Fourier



(f:)- Cryer e Chan (2008) definem a intensidade das frequéncias de Fourier como:

2

I(f:) = % (Z Z cos(27rfit)> + (Z Z sin(27rf,-t)> : 4

O gréfico do periodograma foi devidamente criado para a deteccdo de fatores pe-
riédicos, sendo que seu grafico possui no eixo das abscissas as frequéncias (f;) e no eixo
das ordenadas as intensidades delas I(f;), ou seja, o periodograma representa o gréfico
da equacdo (4).

Com base na fun¢do dada pela equagdo (4) e na construcdo de seu grafico, obtém-
se o periodo sazonal s por meio da féormula s = 1/f. sendo f. a frequéncia de Fourier
critica, ou seja, aquela frequéncia responsavel pela maior intensidade 7( f,).

Segundo Morettin e Toloi (2006) mesmo que o periodograma apresente diversos
picos, ndo é possivel concluir, a priori, que cada pico corresponde a uma componente
periddica na série Z,;. Desta forma a significancia estatistica do periodo sazonal s encon-
trado deve ser avaliada, o que pode ser feito pelo teste G de Fisher (Fisher, 1929) que

possui a seguinte estatistica de teste:

max (/(f:))

Gcalc -
n/2
S 1)

: &)

em que [(f;) é definido na equagdo (4).
Morettin e Toloi (2006) afirmam que uma boa aproximagado do valor p para o teste

G de Fisher é dado por:
P (G > Gcalc) ~ n(l - Gcalc)n_1>

em que n € o nimero de observacdo da série e G4 € dado pela expressao (5).

Supondo Z; gaussiano, Fisher (1929) apresenta uma forma para testar a hipotese
Hy : R; = 0 (Nao existe periodicidade)

baseado na estatistica (G, dada na equacio (5). Caso seja detectado sazonalidade de lag
s, para prosseguir com o estudo € preciso aplicar diferencas sazonais de tamanho s até
obter estacionariedade.

A diferenca sazonal € bastante utilizada para remover a sazonalidade de uma série

temporal. Esta diferenga € caracterizada por possuir um lag ou espago entre as observa-
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coes. Pode-se defini-la da seguinte maneira:
Wt - Zt - Zt—s - Zt - BSZt - (1 - BS) Zta

em que W; é a nova série com uma diferenca sazonal de tamanho s aplicada, Z; € a
observacao no tempo ¢, Z; ¢ € a observac¢do no tempo ¢t — s e B é o operador de tempo
passado.

Conforme Morettin e Toloi (2006) os modelos de regressdo sdo 6timos para séries
que apresentam sazonalidade deterministica. Assim a sazonalidade pode ser estimada

por:
12
St: E Oéjdjt,
J=1

em que o sdo os pardmetros de estrutura do modelo, dj; sdo varidveis periddicas (senos,
cossenos, ou varidveis sazonais indicadoras).
Apds estimar as componentes 7; e S; obtém-se a componente aleatdria subtraindo

estas componentes da série original por meio da expressao:
Yi=2—T; — 5,

em que Y; é a série livre de tendéncia e sazonalidade, contendo apenas a varidvel aleatéria
ay.

Se a tendéncia e a sazonalidade forem eliminadas da série por meio das diferen-
cas simples e sazonal obtém-se uma série estaciondria contendo apenas a componente
aleatoria.

Segundo Jodo (2009) a componente aleatoria ou residuo, refere-se ndo somente aos
componentes esporddicos resultantes de eventos aleatérios imprevisiveis, mas também
todos os movimentos da série que nao foram passiveis de identificacdo pelos componentes
de tendéncia e sazonalidade, pois ndo obedecem a nenhuma lei comportamental capaz de
ser descrita de forma deterministica por meio de relagcdes exclusivamente matematicas.

Outros testes que podem ser aplicados para verificar a presenca de sazonalidade
na série sdo: teste de Kruskal-Wallis, teste de Friedman ou andlise de varidncia. Mais

informacdes acerca destes testes podem ser obtidas em Morettin e Toloi (2006).

11



2.3 Selecdao de modelos

Uma metodologia comumente utilizada em anélise de séries temporais € a meto-
dologia de Box e Jenkins (Box et al., 2008). Tal metodologia é fundamentada em ajustar
modelos a um conjunto de dados, considerando que a constru¢cdo do modelo deve ser

baseada num ciclo iterativo de quatro etapas:

e Especificacdo: em que considera-se uma classe geral de modelos que caracterize os

dados;

e Identificagdo: com base na fun¢do de autocorrelacao (fac) e autocorrelagdo parcial

(facp) e alguns critérios;

e Estimacdo: os parametros do modelo identificado anteriormente sdo estimados por
métodos de maxima verossimilhanca condicional, ndo-condicional e exata, para

mais detalhes ver Morettin e Toloi (2006);

e Verificacdo: € realizada uma andlise de residuos do modelo para verificar sua ade-

quabilidade.

2.3.1 Classes de modelos de Box e Jenkins

Para anélise de séries temporais tem-se diversos modelos. A seguir estdo definidos
os mais utilizados na metodologia de Box e Jenkins.

Os modelos autorregressivos (AR) foram criados com base na ideia de que as
observacdes presentes em uma série Z; podem ser representadas se valendo apenas das p

observagdes anteriores. Box et al. (2008) definem o modelo AR(p) como:
Zy =+ 121+ G2Zy_o+ -+ Ol + ay, (6)

em que p € o intercepto do modelo, ¢; s@o os parametros de estrutura do modelo com
1=1,2,--- ,pe a; éruido branco.

E possivel reescrever a equacio (6) usando o operador de tempo passado B. Desta
forma tem-se:

Zy :M+¢1th+¢2322t+"'+¢poZt+at
(1—¢1B—¢232—"'—¢po)Zt:M+CLt

¢p (B) Zy = p + a
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em que

¢p(B)=1—¢1B—¢oB* — - — ¢, B” (7

¢ o polindmio autorregressivo de ordem p.
O processo linear de médias méveis de ordem ¢ denotado por M A(q) é uma com-
binacdo linear do ruido branco. O modelo de médias moveis € definido segundo Morettin

e Toloi (2006) por:
Zy = p+ag — 01a,_y — bray_g — - -+ — Oqas_g, 3

em que u € o intercepto do modelo, 6; sdo os parametros de estrutura do modelo com
1=1,2,---,qe a; éruido branco.

E possivel reescrever a equagio (8) usando o operador B, assim tem-se:
Zy=p+ (1—6B—0,B>—---—0,B%) a

Zt = M+9q (B) ag,

em que

0,(B)=1—6,B—0,B>— - — ,B" ©9)

¢ o operador de médias mdveis de ordem gq.
O modelo ARM A(p, q) definido em Box et al. (2008) como a jungdo do AR(p)
e M A(q). Para uma série que ndo apresenta tendéncia nem sazonalidade, este modelo se

mostra uma boa op¢do no processo de selecdo dos modelos. O modelo ARM A(p, q) é

dado por:
Zy=p+¢1 2+ 22y o+ 4+ GpZy_p + ay — 01ai—1 — 02049 — - -+ — Oa4_4
assim
Zy — ¢ BZy — ¢ B*Zy — - — ¢,B* Zy = u+ a; — 0, Bay — 0,B*a; — -+ - — 0,Ba,

e finalmente

¢p (B) Ze = pu+ 04 (B) a, (10)

em que y € o intercepto do modelo, B € um operador de retardo no tempo, ¢,,(B) definido
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na equagao (7) é o polindmio autorregressivo de ordem p, 6,(B) definido na equag@o (9)
€ o polindmio de médias méveis de ordem ¢ e a; € o ruido branco.

Segundo Box et al. (2008) o modelo autorregressivo integrado de médias mo-
veis ARIM A(p, d, q) é apropriado para séries temporais em que 0 processo estocastico
apresenta tendéncia. Assim a série deve passar por um numero d de diferencas em seu
processo de ajuste, até eliminar a tendéncia.

Dada uma série Z; que possui apenas a componente de tendéncia (7;) e ruido
branco (a;), pode-se obter uma nova série I, com comportamento estaciondrio conforme
definido anteriormente na equacdo (3). A nova série ndo possui tendéncia, podendo ser
modelada por uma classe ARM A(p, q) ja definida anteriormente, na equag@o (10), porém
o intercepto do modelo € zero (1 = 0) devido a diferenca aplicada. Desta maneira, Z; é
uma série integrada de 11, dai diz-se que 7; € definida por um modelo autorregressivo

integrado de médias méveis ARIM A(p, d, q) dado por:
AYBYZy = 1 Zyy + $2Zy g+ - + Gpl—p+ap — bha—y — brap_o — -+ — Opai_q
e reescrevendo-a utilizando o operador B tem-se:
¢ (B) AY(B)Z, = 0, (B) ay,

em que ¢,(B) dado pela equagdo (7) é o polindmio autorregressivo de ordem p, 6,(B)
dado pela equagdo (9) € o polindmio de médias moveis de ordem g, a, € o ruido branco e
AYB)=1- B — B%?— ... — B% é o polindmio de diferengas, em que d representa o
ndmero de diferencas que tornou a série estaciondria.

O modelo SARIM A(p, d, q) x (P, D, Q) autorregressivo integrado de médias mé-
veis sazonal, também conhecido como ARIMA sazonal, € bastante utilizado quando tem-
se tendéncia e sazonalidade presentes na mesma série, caracteristicas bastantes comuns
em séries climatologicas e econdmicas. Além disso, o modelo ainda leva em conta os
operadores autorregressivos e de médias moveis de ordens p e g, respectivamente, 0s ope-
radores autorregressivos e médias méveis sazonal tem ordem P e (), respectivamente e as
diferencas simples e sazonal ordem d e D, respectivamente.

Box e Jenkins realizaram uma generalizagdo no modelo ARIMA para trabalhar

com o fator sazonal, dando origem ao modelo SARIMA definido em Box et al. (2008)
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como:

0p(B)®p(B)AY(B)AY Z(B) = 0,(B)Oq(B)ar,

em que ¢,(B) é o polindmio autorregressivo, 6,(B) é o polindmio de médias méveis,
®p(B) € o polindmio autorregressivo sazonal, ©g(B) é o polindmio de médias méveis
sazonal, AY(B) é o operador de diferengas simples, AP(B) é o operador de diferengas
sazonais de lag com tamanho s e a; € o ruido branco.

Ap6s aplicar os testes para detectar a presenca de tendéncia e/ou sazonalidade serd
possivel especificar a classe de modelos a ser considerada. Com a série livre de ten-
déncia e sazonalidade a identificacdo da ordem do modelo pode ser obtida analisando os
picos significativos dos graficos da funcdo de autocorrelacdo (fac) e autocorrelagdo par-
cial (facp). Porém, segundo Makridakis et al. (2008) obter a ordem exata dos pardmetros
¢ uma tarefa dificil e subjetiva, pois hd um ndimero grande de modelos que podem ser
ajustados. Se a ordem de um modelo for obtida com base nos graficos da fac e facp pode
haver ordens diferentes para mesma série, dependendo do rigor utilizado por cada autor.

A funcdo de autocorrelacao (fac) € definida segundo Box et al. (2008) por:

Cov (Zt, Zt+7) . Cov (Ztv Zt+7'> _ ﬁ

I Nar(Z)JVar (Zen) | Var(Z)

em que 7 € um nimero inteiro.

A funcdo de autocorrelacao pode ser estimada por:

> (24— 2) (zix-7)

Y

t_fil(zt 7y

em que Z = % > Z; e K é o nimero de defasagens utilizados para realizar a estimago.

Box et azl.:1(2008) definem a facp como sendo a medida da correlagdo entre duas
observacdes Z; € Z; 1, eliminando os termos intermedidrios. A autocorrelagdo parcial é
definida por:

Gk = Corr (Zy, Zyyk| Zigrs oy Ziyi—1) -

Uma maneira de estimar a fungdo de autocorrelagdo parcial € resolvendo as equa-
coes do sistema de Yule-Walker, que ¢ um método trabalhoso, envolvendo operagdes de
matrizes. Para mais detalhes acerca do método veja Morettin e Toloi (2006) e Box et al.

(2008).
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A fac e facp medem a dependéncia entre as observacdes da série, indicando em
seus graficos os maiores picos para observagdes com maiores dependéncias entre si, dando
indicios das ordens dos modelos.

Devido a complexidade de identificar modelos com base na fac e facp, a sele¢ao
pode ser realizada por meio dos critérios de informacdo, tais como, o critério de Akaike
(AIC) (Akaike, 1974), o Akaike corrigido (AICc) (Sugiura, 1978) e o critério de informa-
cdo Bayesiano (BIC) (Schwarz, 1978). Estes critérios podem ser explicados como uma
forma de ponderar um modelo baseando na sua adequabilidade e na sua ordem. O modelo
escolhido serd aquele que apresentar menores valores para os critérios.

Akaike (1974) propos seu critério da seguinte forma:

A

AIC = —21n L(0) + 2p, (11)

~

em que L(#) é a funcdo de verossimilhanga avaliada no estimador de mdxima verossimi-

lhanga () e p é o nimero de pardmetros.

Sugiura (1978) propds uma correcio para a equagdo (11) da seguinte forma:

2 1
AlCe = AIC + 22D
n—p—1
em que n € o nimero de observacdes da série.

Schwarz (1978) prop6s o BIC dado por:

~

BIC = —-2InL(#) + pIn(n).

Emiliano et al. (2014) avaliaram os critérios AIC, AICc e BIC por meio de si-
mulacdes e concluiram que o critério BIC apresenta melhores resultados na comparacao
de modelos de séries temporais, tendo atingido estabilidade com indice de acerto de 96%
contra 85% do AIC e AICc. Desta forma utilizaremos o critério BIC para sele¢do de mo-
delos. De maneira complementar utilizaremos o AICc, ao invés do AIC por este critério
penalizar com maior rigor os modelos que envolvem maior nimero de parametros.

O ultimo passo do processo iterativo de Box e Jenkins consiste na verificagao.
Segundo Tsay (2002) um modelo ajustado deve ser cuidadosamente examinado para ve-
rificar se hd alguma inadequacao.

Segundo Safadi (2004) para um bom ajuste de um modelo de Box e Jenkins é

necessdrio se valer das suas técnicas de tal forma que a estrutura residual seja um ruido
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branco, ou seja, o residuo seja uma varidvel aleatéria independente e identicamente dis-
tribuida.

Qualquer insuficiéncia detectada neste estdgio do estudo pode sugerir um novo
modelo como sendo o adequado. O teste de de Ljung e Box (Ljung e Box, 1978) é
bastante utilizado na verificacdo do modelo. O teste de Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk,
1965) pode ser aplicado para verificar se os residuos da série provém de uma distribui¢ao
normal.

Aplica-se o teste de Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk, 1965) para verificar a normali-

dade dos residuos. O teste possui as hipoteses:

Hy: A amostra provém de uma populagcdo normal.

H, : A amostra ndo provém de uma popula¢cdo normal.

O fato do residuo seguir ou ndo uma distribuicao normal ndo € indicativo de ajuste
do modelo, o teste € utilizado para realizar a construcdo do intervalo de confianga.

Para o caso em que H, ndo for rejeitada constréi-se um intervalo de confiancga
para as previsdes com base na distribui¢ao normal. Em caso de rejeicdo de H, pode-se
prosseguir com os estudos, porém a construcdo de intervalos de confianca se torna mais
complicada, utilizando intervalos de confianga aproximados ou baseados em métodos
ndo-paramétricos, tal como, bootstrap.

O método de reamostragem intitulado de bootstrap foi proposto por Efron (1979).
Segundo Cunha e Colosimo (2003) este método € til para inferir acerca das distribuicdes
de estatisticas de interesse, o que muitas vezes € tarefa bastante dificil de ser obtido por
métodos tradicionais como os métodos exatos e assintoticos.

O bootstrap é um método que consiste em gerar novas amostras de mesmo tama-
nho da amostra original por meio de um sorteio aleatério com reposi¢do. Este método
baseia-se no principio de usar a informagdo da amostra para inferir sobre a populagao,
sendo possivel a constru¢do de intervalos de confianga e estimativas de erros.

Para verificar a adequabilidade do modelo, Box e Pierce (1970) propuseram um

teste para a autocorrelacao dos residuos estimados. Este teste possui a seguinte estatistica:
K
52
QK)=n) (12)
j=1

em que K € o nimero de defasagens que foram utilizadas para estimar a funcdo de auto-

correlagcdo, n é o nimero de observacdo da série e 72]2 ¢ o valor estimado para o j—é&simo
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coeficiente de autocorrelacdo. Caso o modelo que estd sendo verificado seja adequado a
equacao (12) tem distribui¢do de qui-quadrado com K graus de liberdade.

Ljung e Box (1978) defendem a ideia de que a distribuicdo de qui-quadrado ndo
fornece uma aproximacao suficientemente rigorosa para a distribui¢do da estatistica () sob
a hipétese nula, e propuseram uma generalizacdo do teste de Box-Pierce com um fator de
correcdo. O teste de Ljung e Box possui as mesmas hipéteses e interpretagdes do teste de

Box-Pierce, tendo alterada apenas a sua estatistica que é dada por:

K A2
Q(K)=n(n+2) Z n_j

Jj=1

em que K € o nimero de defasagens que foram utilizadas para estimar a funcdo de auto-

correlacdo, n é o nimero de observacdo da série e @2

€ o valor estimado para o j-ésimo
coeficiente de autocorrelacdo. Caso o modelo seja apropriado esta estatistica tera distri-
bui¢do qui-quadrado com K — v graus de liberdade, em que v é o nimero de parametros
usados no modelo ajustado. Segundo Morettin e Toloi (2006), em geral, basta testar as 10
ou 15 primeiras autocorrelacoes f’?

O teste de Box-Pierce ou o teste de Ljung-Box sdo aplicados duas vezes para
verificar a adequabilidade do modelo, primeiramente nos residuos do modelo e depois

nos residuos elevados ao quadrado. Aplicado aos residuos o teste € usado para testar a

correlagdo residual sob as seguintes hipéteses:

Hy : Osresiduos sdo ndo autocorrelacionados.

Hi: Os residuos sdo autocorrelacionados.

Espera-se com este teste ndo rejeitar [ para garantir um bom ajuste do modelo,
mas se a hipétese de nulidade for rejeitada tem-se o indicio de que o modelo ndo estd
bem ajustado. Sendo assim, um novo modelo alternativo deve ser proposto, ajustado e
verificado, até obter o resultado desejado.

O mesmo teste aplicado aos residuos elevados ao quadrado € utilizado para testar

a homocedasticidade das variancias com as seguintes hipéteses:

Hy: O modelo possui variancias homocedasticas.

H, : O modelo ndo possui variancias homocedasticas.

Segundo Tsay (2002) o incremento proposto por Ljung e Box torna o teste mais

poderoso, desta forma ele serd utilizado neste estudo.
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A ndo rejeicdo da hipétese de homoscedasticidade da variancia indica adequagao
do modelo, visto que tal condi¢ao € um pré-requisito para as classes de modelos de Box e
Jenkins apresentadas neste trabalho. Entretanto, se H for rejeitada serd preciso modelar
os residuos de modo que a sua heteroscedasticidade seja controlada para ndo interferir
nos resultados obtidos pelo modelo.

Os modelos da familia ARCH ou autorregressivo com heteroscedasticidade condi-
cional foram propostos por Engle (1982) com o objetivo de estimar a variancia da inflagao
no Reino Unido. A sua ideia fundamental é que a observagdo a, da série formada pelos re-
siduos do modelo ajustado no instante ¢ € ndo-correlacionada, mas a variancia condicional
possui dependéncia serial com as observagdes anteriores.

A construgdo de um modelo ARC H (r) é realizada para modelar a heterocedasti-
cidade de um modelo. Tal modelagem deve ser iniciada com a construcao de um modelo
de Box e Jenkins (AR, MA, ARM A, ARIMA,SARIMA, ...) aplicado aos dados para
modelar a correlacdo da série e, posteriormente modelar sua variagdo (série dos residuos)
por meio de um ARC' H(r). Por exemplo, considerando um modelo ARM A(p, q) que
seja suficiente para remover a correlacdo serial, mas que possua heterocedasticidade na
variancia, tem-se:

¢(B)Zy = p+ 0(B)ay,

com a; ~ ARCH (r).

Segundo Morettin e Toloi (2006) as estimativas dos pardmetros do modelo ARC H (r)
s@o obtidos pelo método da maxima verossimilhanga condicional, pois os residuos nao sdao
independentes.

Um modelo ARC'H (r) é definido por Morettin e Toloi (2006) como:

ay = \/h_tgt,

com
hy = ag + ala?_l + -+ ozraf_r,
assim
a; = \/(ao +aoa? o+ araf_,,)st,
em que a; € a observagdo do residuo no instante ¢, o; com ¢ = 0,1,2,--- | r s@0 os pa-

rametros do modelo a serem estimados, ¢; € o residuo que possui distribuicdo normal, ¢

de Student ou ainda GVE (distribuicao generalizada de valores extremos). As restricoes
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ag > 0ea; > 0 para: > 0, sdo necessdrias para satisfazer a condi¢cao da variincia
ndo-negativa. A ordem r do modelo pode ser identificada por meio da fun¢do de auto-
corrrelacao parcial (facp) dos quadrados dos residuos. Da mesma forma que acontece na
constru¢do de modelos para os dados, esta tarefa € dificil e subjetiva, podendo indicar
ordens diferentes para uma mesma série residual. Desta maneira a obtencdo da ordem r
pode ser feita por comparacdo de modelos utilizando critérios de informacgao, AIC, AICc
ou BIC. Assim, a variincia condicional € representada por r defasagens do quadrado das
observacdes dos residuos passados.

Geralmente supde-se que ¢, ~ N(0,1) ou g, ~ t,, distribuigdo ¢ de Student com
v graus de liberdade, sendo v o nimero de parametros utilizados no modelo ajustado ou
ey ~ GEV em que GEV € uma distribui¢@o generalizada de valores extremos.

Morettin e Toloi (2006) afirmam que as previsdes da variancia dos residuos por
meio de um modelo ARC H () sdo realizadas pela expressao:

he(1) = g + aqa? | + -+ aya’_,,
em que hy (1) é a previsdo de h;; 1 com origem fixada no instante .

Os modelos ARC H (1) possuem uma generalizagdo, que sdo os modelos da classe
GARCH (r, s) proposta por Bollerslev (1986). Embora esta familia de modelos sejam
uma generalizacao, eles podem ser usados para descrever a variancia residual de uma série
utilizando menos pardmetros que um modelo ARC H (r). Segundo Lima et al. (2010) a
variancia condicional da série pode depender do quadrado de observacdes passadas de
tempos muito distantes, ou seja, o r pode ser elevado, desta forma o uso do modelo

ARC H (r) resultaria numa estimac@o de um niimero grande de parimetros.

O modelo GARC H (r, s) é definido segundo Morettin e Toloi (2006) por:

ay = \/h_tgt,

em que
T S
2
hy = ag + g oy~ E Bihi—j,
i=1 j=1
ou seja,
T S
_ } : 2 2 :
ay = Qg + aiat,i—i— 5jht—j Et,
i=1 j=1
a; € a observagdo do residuo no instante ¢, o; com ¢ = 0,1,2,--- ;7 e [3; com j =
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1,2,---,s sdo os pardmetros do modelo a serem estimados; ¢; € o residuo que possui
distribuicdo normal, ¢ de Student ou ainda GVE (distribuicdo generalizada de valores
extremos). As restrigoes ag > 0, a; > O parai > 0, §; > 0 para 7 > 0, sdo necessarias
para satisfazer a condi¢do da variancia ndo-negativa. E ainda i (i +p6i) < 1,q =
max (7, s). -

O ajuste de um modelo da familia GARC H (r, s) é realizada da mesma forma que
foi detalhado para o ajuste de um modelo ARC'H (r).

Tanto modelos da familia ARC' H (r) quanto GARC H (r, s) apds serem ajustados
podem ser verificados por meio de anélise residual. Se uma destas duas classes de mode-
los for ajustada a uma série temporal a;, 0 intuito € que a série seja nao-correlacionada,

porém haja dependéncia serial. Conforme Morettin e Toloi (2006) seus residuos padroni-

zados sao dados por:

formando uma sequéncia independente e identicamente distribuida. Desta forma a ade-
quagdo do modelo pode ser verificada por algum teste de normalidade, por exemplo o
teste de Shapiro-Wilk ja mencionado na péagina 17 e, também um teste de aleatoriedade,
tais como o teste de Ljung-Box, aplicado aos residuos elevados ao quadrado, para concluir
acerca da adequabilidade do modelo.

As medidas de erro ou de acurdcia de um modelo sdo estatisticas interessantes de
serem calculadas, pois sdo bastante uteis na comparacao de modelos, principalmente por
expressarem o quao distante estdo as previsoes da realidade. Existem diversas medidas de
erro para verificar a qualidade de ajuste dos modelos aos dados, neste trabalho foram uti-
lizados o indicativo de erro quadratico médio (Mean Squared Error - MSE) e o indicativo
de erro percentual médio absoluto (Mean Absolute Percentual Error - MAPE).

As estatisticas das medidas de acurécia sao definidas em Tsay (2002) por:

1 N2
MSE =33~ (2 - 2)"
i=t
1 t+h 7. _ Z
MAPE = =S |22 %i| «q
- ; 7 00%,

em que Z; sdo as observacdes, Z; sdo as estimativas das observacdes e h € o nimero
de observagdes que foram previstas. Note que para um modelo perfeito as medidas de

acurdcia resultam em zero, pois Z; € igual a Z;, desta forma quanto menores forem os
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valores de MSE e MAPE tem-se indicativo de maior proximidade dos valores estimados

aos observados, resultando em um bom ajuste do modelo.
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CAPITULO 2

Estudo da média mensal das temperaturas maxima e minima de Vigcosa-MG por
meio de séries temporais

RESUMO

Com este trabalho objetivou-se principalmente realizar uma andlise da série histérica da
média mensal das temperaturas mdximas e minimas da cidade de Vigosa-MG, valendo-se
da andlise de séries temporais. Verificou-se o efeito da tendéncia e sazonalidade contidas
nos dados historicos que sdo registrados desde janeiro de 1968, além de identificar pos-
siveis alteragOes climaticas e realizar previsdes para os proximos 12 meses. Para andlise
e modelagem da série, foram escolhidos diversos modelos da classe SARIMA e o que
melhor se ajustou, dentre os modelos concorrentes, foi selecionado por meio do critério
de informagao bayesiano (BIC) e confirmado pelo critério de informagao de Akaike cor-
rigido (AICc). O modelo SARIMA(2,1,2) x (0,1, 1) apresentou melhor ajuste para
a série da temperatura maxima, enquanto que a temperatura minima teve sua correlagdo
serial modelada pelo modelo SARIM A(1,1,2) x (0,1,1) e seus residuos pelo modelo
ARCH (2), pois o residuos da série das temperaturas minimas nao € ruido branco. Com
estes modelos foi possivel realizar previsao das médias mensais das temperaturas maxi-
mas e minimas para os proximos 12 meses , além de identificar uma elevagdo significativa
na temperatura da cidade de Vigosa desde o inicio dos registros.

Palavras-chave: Aquecimento. Clima. SARIMA. ARCH. Previsao.
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1 INTRODUCAO

O estudo climatolégico, em especial das temperaturas vem ganhando cada vez
mais espaco entre os pesquisadores. Este fendmeno vem causando inquietagdes entre 0s
estudiosos devido aos indicios de aquecimento global e suas consequéncias que ainda sdo,
em parte, incertas.

Nao se deve confundir dois termos importantes: “variabilidade climdtica” e “mu-
danca climdtica”, segundo Steinke et al. (2005) o termo “variabilidade climédtica” € uti-
lizado para descrever variagdes do clima em funcdo de condi¢des naturais. J4 o termo
“mudanca climética” € utilizado para referenciar as alteracdes da variabilidade natural do
clima devido as atividade humanas na Terra. Assim em um estudo acerca do clima, €
necessdrio verificar se estdo ocorrendo alteragdes, além da variacdo natural, para afirmar
que estdo ocorrendo mudancas climaticas.

E sabido que, o planeta Terra passa por constantes variagdes de temperaturas, se-
jam elas oriundas de efeitos que ocorrem com certa frequéncia e sdo passiveis de previsao,
ou de maneira aleatdria tornando dificil suas previsdes. Nao € facil e nem pode-se concluir
que certas alteracdes climatoldgicas ocorrem por influéncias da humanidade, visto que,
as temperaturas de um determinado ano nunca sdo idénticas a de anos anteriores. Para
conclusdes neste sentido € preciso averiguar uma mudanca que se concretize ao longo de
varios anos e nao apenas em ocorréncias esporddicas.

Segundo Silva et al. (2008) € inegavel que o sucesso ou insucesso de determinado
empreendimento estd diretamente ligado as condi¢des da temperatura em uma regido, pais
ou planeta.

Do ponto de vista da agricultura as temperaturas extremas, tanto baixas, quanto
altas, sdo preocupantes, uma vez que a populacdo de uma determinada localidade esté
habituada a cultivar plantas e criar animais que sdo adaptados para temperaturas que ge-
ralmente ocorrem naquela regido. Uma variagdo extrema na temperatura certamente ird
prejudicar a producdo. Por exemplo, a “geada negra” que atingiu o norte do estado do
Parand, em julho de 1975, causou grande estrago na plantacdo de café daquele estado,
que era até entdo o maior produtor do pais. Segundo Priori et al. (2012) depois de verem
seus cafezais condenados pela geada, grande parte dos cafeicultores paranaenses optaram
pela producdo diversificada como a soja e o milho.

Do ponto de vista da producdo e reproducdo de animais, a preocupacdo com o

clima nao é diferente. Quando os assuntos sdo as temperaturas maximas € minimas o
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cuidado se volta para o bem estar animal. Desta forma, a temperatura muito elevada ou
muito baixa se torna um problema. Com as altas temperaturas o produtor precisa investir
cada vez mais para manter o conforto dos animais, tornando o custo de produ¢do mais
elevado. Nos casos em que ndo hd o investimento no conforto do animal, a quantidade e
qualidade da producao sofrem uma notdvel queda. Salgado e Niads (2010) em um estudo
acerca do risco da producdo de aves de corte no estado de Sao Paulo, em fungdo da
temperatura ambiente, afirmam que a perda na producdo, motivada pelas temperaturas,
sdo potencialmente grandes, principalmente ocasionadas pelas altas temperaturas, que
podem causar a morte de alguns animais.

Do ponto de vista do setor de fornecimento de energia, as temperaturas também
sdo de grande importincia, uma vez que, em dias ou meses com temperaturas mais ele-
vadas o consumo de energia elétrica aumenta, sendo esta alta motivada, principalmente,
pelo uso de aparelhos de ar condicionado e maior exigéncias de aparelhos utilizados para
resfriamento e/ou congelamento. Portanto, é de grande importancia para o setor energé-
tico um estudo acerca da elevacdo das temperaturas para que se possa ter um controle,
planejamento e previsdo no fornecimento de energia.

Séries climatoldgicas, em geral, apresentam dois aspectos bem comuns: a depen-
déncia serial entre as observacoes, ou seja, a temperatura de hoje € influenciada em boa
parte pela temperatura dos dias anteriores e, o fator sazonal que € caracterizada pelo com-
portamento parecido das temperaturas, nas mesmas épocas, de anos diferentes. Desta
forma, um estudo por meio de séries temporais pode ser de grande valia, haja vista que
esta drea do conhecimento possui boas ferramentas para modelar tais aspectos.

Nota-se diversos estudos acerca das mudancgas climaticas por meio de séries tem-
porais. Em vdrios artigos publicados, tais como Marengo (2001), Minuzzi et al. (2010),
Gandra et al. (2014) dentre outros, € possivel notar elevagao significativa na tempera-
tura para o periodo analisado. Entretanto, é preciso tomar cuidado ao tentar explicar tal
elevacdo na temperatura creditando o fendmeno ao aquecimento global, uma vez que, es-
tudos realizados em algumas cidades, ou regides isoladas, ndo servem como base para
inferir acerca de fendmenos globais. Para verificar caracteristicas globais é necessdrio a
utilizacdo de dados gerais, de diversas regides do planeta.

Marengo (2009) afirma que estudos realizados na América do Sul seguem a ten-
déncia mundial, indicando pequeno acréscimo nas temperaturas ao longo dos anos. Es-
tudos no Brasil também vao no mesmo sentido, segundo Marengo (2001) alguns estudos

detectaram aumentos sistematicos de temperatura do ar, em diversas regides brasileiras.
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Este aquecimento foi associado, pelo autor, ao fendmeno de urbanizagdo que o pais vem
passando e também as causas naturais, por exemplo, o aquecimento das dguas do Oceano
Atlantico Sul.

Minuzzi et al. (2010) em um estudo climatoldégico para diversas cidades de dife-
rentes regides de Minas Gerais, afirmam que o estado também segue a tendéncia global,
indicando acréscimo de temperaturas em quase todas as cidades que foram estudas.

Gandra et al. (2014) utilizaram a metologia de Box e Jenkins para modelar as sé-
ries temporais das médias anuais das temperaturas minimas, médias € mdximas da regiao
de Pelotas-RS no periodo de 1931 até 2011 detectando elevacdo de 1,12 °C nas médias
anuais das temperaturas minimas a partir do ano de 1970.

Steinke et al. (2005) em um estudo realizado com dados obtidos em diversas
estacdes meteoroldgicas da regido do Distrito Federal afirmam que as mudancgas na tem-
peratura, nem sempre, estdo ligadas ao aquecimento global, visto que a urbanizagio, a
reducgdo dos dias chuvosos, entre outros fendmenos podem influenciar na alta das tempe-
raturas. Os autores confirmam esta afirma¢do baseando-se no resultado obtido, em que
detectaram elevagdo das temperaturas em algumas estacdes, enquanto que em outras nao
houve tal elevacao, logo ndo foi possivel associar o aumento da temperatura a eventos
globais e sim a fendmenos ocorridos em algumas microrregides.

Blain et al. (2009) realizaram um estudo das temperaturas minimas de algumas
cidades do estado de S@o Paulo, com objetivo de verificar se, ambas sofriam mudangas
parecidas e se elas ocorriam nas mesmas épocas, para que pudessem confirmar a presenca
de um efeito global sobre o estado. Entretanto os autores concluiram que foi detectado
aumento de temperatura em algumas cidades nas mesmas épocas, mas isso nao foi geral.
Eles acreditam que esta elevacdo nio tenha sido causada pelo efeito do aquecimento glo-
bal e sim por algumas ondas de calor sobre uma certa regido, provavelmente influenciadas
por efeitos de urbanizagao.

Blain (2010) em um estudo realizado para as séries temporais de temperaturas
maximas de oito cidades de Sdo Paulo detectou elevacdo de temperatura significativa
em quatro delas, enquanto que as outras tiveram temperaturas constantes ou até mesmo
pequena tendéncia de queda na temperatura. Confirmando com isto que, nao houve, uma
mudanca de temperatura significativa para todas as regides, concluindo que, nio € possivel
afirmar que tal elevacio de temperatura foi influenciada por algum fendmeno global e sim
microrregional.

Neste sentido, objetiva-se estudar, de forma mais especifica, e restrita, as médias
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mensais das temperaturas mdximas e minimas da cidade de Vicosa-MG com o intuito
de identificar possiveis alteracdes, verificando se a cidade também segue a tendéncia de
aquecimento vista em algumas regides. Objetiva-se ainda fazer uma andlise de cada més,
em anos diferentes, para detectar quais meses sofrem mais com a variagcdo climatoldgica
e finalmente realizar previsdes dos proximos 12 meses das médias mensais das tempe-
raturas maximas e minimas da cidade de Vigosa-MG. Este estudo, juntamente com as
previsoes, podem ser utilizados como um meio para tomadas de decisdes de setores que
dependem das temperaturas direta e indiretamente. Quanto a populag¢do de Vicosa e regido

¢ interessante que se tenha melhor compreensao do comportamento do clima da cidade.
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2 MATERIAL E METODOS

As séries temporais sob estudo referem-se aos dados didrios acerca da temperatura
minima e maxima da cidade de Vigosa-MG. Estas duas caracteristicas foram extraidas do
banco de dados do clima da cidade que € registrado diariamente na estacdo meteoroldgica
da Universidade Federal de Vigosa no departamento de Engenharia Agricola (UFV, 2016).

Foi utilizada a interpolacdo para alguns dados ndo registrados, que ocorreram por
defeito ou manutencao do equipamento de medida. Para as temperaturas foi calculada a
média mensal, pois uma série com 365 observacdes anuais se torna mais complicada de
ser modelada, acarretando muitos erros. Calculando a média mensal a série passa a ter 12
observacdes anuais, 0 que torna mais facil a manipula¢do dos dados com menor erro de
modelagem e previsdo.

Ap6s transformar os dados em observagdes mensais, realizou-se a construcao do
gréfico da série objetivando perceber as suas principais caracteristicas, tais como tendén-
cia, sazonalidade e efeitos aleatérios. Construiu-se ainda um gréifico de cada componente
da série, com intuito de analisar o comportamento de cada uma separadamente. Com es-
tes graficos, realizou-se uma anélise visual e, a partir dela, foi possivel ter uma indicacao
de quais testes seriam vidveis para verificar algumas caracteristicas da série e ainda ter
uma visao prévia de qual classe dos modelos de Box e Jenkins seria a mais adequada para
os dados.

Para obter um entendimento mais detalhado acerca das temperaturas, foi realizada
uma andlise de cada més em diferentes anos, com intuito de verificar em quais deles, ou
em quais esta¢des do ano, ocorreram maiores alteracdes nas temperaturas.

A construc¢ao do box-plot de cada més da série para anos diferentes foi realizado
para identificar a variacdo presente em cada més, verificando aqueles que apresentam
maior discrepancia e os que apresentam temperaturas concentradas em intervalos meno-
res. Com este gréfico foi possivel notar alguns candidatos a outliers.

Os graficos da fun¢do de autocorrelacdo (fac) e autocorrelacio parcial (facp) da
série foram construidos para identificar, por meio da andlise visual, uma dentre vdrias
classes de modelos de Box e Jenkins que pode ser utilizada para modelar a série e quais
as ordens de cada parametro. Pode-se verificar também se a série apresenta componente
sazonal e, em caso positivo, detectar qual o tamanho do lag sazonal. A tarefa de identifi-
cacdo de modelos e, suas ordens, por meio dos graficos da fac e facp ndo € facil, mas se

torna possivel ter uma ideia de quais modelos se ajustam melhor ap6s analisé-los.
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Com o intuito de verificar a presenca de tendéncia deterministica e/ou estocéstica
procedeu-se o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) estimando a regressdao do teste
aplicado aos dados. Para o caso em que este teste detectou tendéncia, efetuou-se uma
transformacdo nos dados aplicando diferencas sucessivas até obter uma série livre de ten-
déncia. A série transformada e livre tendéncia foi confirmada pelo mesmo teste ADF e
ilustrada por meio de um grafico em que foi possivel ver a série oscilando em torno de
uma reta horizontal, caracterizando comportamento estaciondrio.

De posse da série diferenciada e livre de tendéncia, analisou-se a presenca de sazo-
nalidade por meio de uma andlise espectral, decompondo a série no dominio das frequén-
cias de Fourier. Para tal, foi utilizado o grafico do periodograma que contém as frequén-
cias de Fourier dispostas no eixo das abscissas e suas intensidade representadas no eixo
das ordenadas, com este grafico foi possivel identificar a sazonalidade e o periodo sazonal
da série. O teste G de Fisher foi aplicado para testar a hipétese de significancia do periodo
sazonal encontrado.

Ap6s identificar sazonalidade anual, componente muito comum em dados clima-
tologicos, aplicou-se diferencas com lag sazonal de tamanho 12 para eliminar também
este fator, obtendo enfim uma série estaciondria, caracteristica necessdria para seguir com
a metodologia de Box e Jenkins.

A classe de modelos SARIM A(p, d, q) x (P, D, Q) é uma generalizagdo dos mo-
delos de Box e Jenkins, que € apropriada para descrever séries temporais que apresentam
a componente de sazonalidade, sendo capaz de modelar também a componente de ten-
déncia, caso exista.

O inicio do processo de modelagem da série se deu considerando o valor de d como
sendo o nimero de diferencas sucessivas que foram necessdarias para eliminar a tendéncia
da série e, D sendo o nimero de diferengas sucessivas de lag doze que foram necessarias
para eliminar a sazonalidade, tornando a série estaciondria. Os demais parametros foram
identificados criando modelos concorrentes, variando e combinando valores para os para-
metros, na busca de um modelo parcimonioso que apresentou menor valor para o critério
de informacdo bayesiano (BIC).

O critério de informagdo de Akaike corrigido (AICc) foi utilizado para confirma-
cdo do melhor modelo para casos em que o BIC nao apresentou grandes diferencgas. As
medidas de erros MSE e MAPE foram utilizadas na busca de um bom modelo para reali-
zar previsdes. No momento em que foram criados os modelos concorrentes para compa-

racdo, eles tiveram seus parametros estimados pelo método da médxima verossimilhanca
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condicional, com o auxilio do software R (2016) por meio do pacote stats.

Ap6s especificar, identificar o modelo e estimar os pardmetros, chega o instante de
verificar a adequabilidade do mesmo com base na andlise residual. Iniciou-se a andlise dos
residuos por meio do teste de Shapiro-Wilk para verificar se os mesmos sdo normalmente
distribuidos. Enquanto que o teste de Ljung-Box foi aplicado duas vezes, a primeira nos
residuos do modelo, para verificar a correlacdo serial e, a segunda nos residuos elevados
ao quadrado para verificar a homocedasticidade da varidncia do modelo.

No teste de Ljung-Box aplicado aos residuos elevados ao quadrado, avalia-se a
hipétese de variancia homogénea. Caso a hipdtese seja rejeitada, hd indicios de que a
variancia dos residuos ndo possui um padrdo constante, apresentando oscilacdes ao longo
do tempo, desta forma, deve-se modelar tal variagdo, o que pode ser feito por meio de um
modelo ARCH(r).

Um bom modelo da classe ARCH foi obtido criando vérios modelos concorrentes
e escolhendo aquele que apresentou menor valor para o critério de informacao de Akaike
(AIC), visto que os critérios de selecdo BIC e AICc apresentaram resultados semelhantes,
indicando um bom ajuste. Modelando a variancia condicional por meio de um ARC H (r),
os residuos passaram a se comportar como ruido branco. Assim a série teve sua corre-
lagdo serial descrita por um modelo da classe SARIMA. Ja a variancia condicional foi
descrita por um modelo da classe ARCH que foi implementada ao modelo para realizar
as previsoes, tornando-as mais precisas. Este procedimento resultou em melhor ajuste e
adequabilidade do modelo, conservando a pressuposi¢do de ruido branco; condi¢do ne-
cessdria para modelagem de séries temporais.

Depois de passar pela fase de verificacao da adequabilidade, os modelos ajustados
para cada série temporal foram utilizados para realizar as previsdes para os proximos 12
meses das médias mensais das temperaturas maximas e minimas.

Ap6s o ajuste dos modelos adequados, realizou-se previsdes para os 12 meses
seguintes, de agosto de 2016 até julho de 2017. Os dados reais de agosto de 2016 até
janeiro de 2017 foram coletados e reservados para comparacdo com os dados preditos

para analisar o qudo bom ficou a previsdo elaborada por meio dos modelos selecionados.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na secdo 3.1 serdo apresentados os resultados obtidos do estudos de séries tem-
porais para os dados da média mensal da temperatura méxima da cidade de Vicosa-MG,
enquanto que na secdo 3.2 serdo apresentados os resultados para a média mensal da tem-

peratura minima.

3.1 Média mensal da temperatura maxima

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos estudos acerca das caracteristicas
da média mensal da temperatura maxima da cidade de Vigcosa-MG com registros desde
janeiro de 1968 a julho de 2016.

No periodo estudado a temperatura maxima de Vigosa apresentou uma média geral
de 26,62 °C com desvio padrao de 2,10 °C. O més que apresentou maior valor para a
média mensal da temperatura maxima foi fevereiro de 2002, atingindo 32,42 °C, jd o més
em que a média mensal obteve o menor valor foi em julho de 1976 em que registrou-se
22,21 °C.

No Grifico 1 tem-se a representacdo da série temporal das médias mensais das
temperaturas maximas da cidade de Vigosa-MG juntamente com a reta de tendéncia, in-
dicando uma elevacao da média mensal das temperaturas ao longo do tempo. Além disso
nota-se no grafico os picos, com frequéncia anual, que s@o indicios de sazonalidade, fator
comum em dados climatolégicos.

No Gréfico 2 pode-se observar a série decomposta em suas trés componentes nao
observaveis: tendéncia, sazonalidade e fator aleatério. Por meio de uma analise visual

verifica-se a presenca de tendéncia positiva e um fator sazonal bem definido.
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Gréfico 2 A - Série da média mensal da temperatura maxima de Vigosa-MG; B - Com-
ponente de tendéncia da série; C - Componente sazonal da série; D - Fator
aleatdrio da série

Na Tabela 1 tem-se o resultado para a andlise da tendéncia de elevacdo da tempe-
ratura, em que verifica-se uma alta significativa de 0, 0229 °C por ano na média mensal da
temperatura maxima da cidade de Vigosa, resultando em uma elevacio de mais de 1 °C

grau na média ao longo dos 48 anos e 7 meses em estudo.

Tabela 1 Resultado da andlise para tendéncia de elevacdo da temperatura
Estimativa Desvio padrao Estatisticat Valor p
Intercepto  —18, 9880 12,2157 —1,5540  0,1206
Tempo (x)  0,0229 0,0061 3,7340 0,0002

No Gréfico 3 encontra-se o boxplot de cada més, ao longo dos anos, da série em
estudo, que ilustra o esperado, indicando que as temperaturas mais elevadas ocorrem nos
meses de janeiro, fevereiro e marco, enquanto que as menores ocorrem em maio, junho
e julho. As maiores amplitudes térmicas podem ser vistas em janeiro, fevereiro, abril e
outubro. Neste mesmo gréfico identifica-se alguns meses em certos anos que sao possiveis
outliers, entretanto nao foram identificadas observagdes com valores extremos que fossem
de fato candidatos a outliers, desta forma, nao foram necessarias intervengdes.

Na Tabela 2 encontram-se os resultados do teste de Dickey-Fuller aumentado
(ADF). Verificou-se que a série em estudos ndo apresenta raiz unitdria, que equivale afir-
mar que a série ndo possui tendéncia estocdstica, pois a regressao ¢ estimada com uma
diferenga ja aplicada aos dados. A hipétese de raiz unitdria foi rejeitada a 5% de pro-
babilidade (valor p < 0,0001). Porém o coeficiente para tendéncia deterministica foi
significativo com valor p = 0, 0067, ou seja, rejeitou-se a hipétese de nulidade que afirma

ndo possuir tendéncia deterministica na série. Desta forma a tendéncia deterministica da
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Grafico 3 Boxplot da série com os diferentes meses da média mensal da temperatura
maxima

série foi eliminada apds a aplicac@o de uma diferenca nos dados. Realizou-se o teste ADF

com 13 defasagens da varidvel em primeira diferenca, tais defasagens foram necessdrias

para eliminar a autocorrelagdo residual, que pode influenciar o teste. O teste de Ljung-Box

apresentou valor p = 0, 0828 confirmando a 5% de probabilidade que a autocorrelagao

residual foi eliminada, conservando a hipétese nula que, afirma que os residuos sao nao

autocorrelacionados.

Tabela 2 Resultado do teste de Dickey-Fuller aumentado

Parametros b1 [o s
Estimativa 12,6908 0,0010 —0,4874
Erro-padrao 2, 8954 0,0003 0,1109
Estatistica do teste 4, 3830 2,7190 —4,3940
Valor p < 0,0001 0,0067 < 0,0001

Teste Ljung-Box ) = 169,99 valor p = 0, 0828

Ap6s aplicagdo de uma diferenga simples nos dados da série, procedeu-se nova-
mente com o teste ADF, e os resultados estdo apresentados na Tabela 3 em que verificou-
se a série livre de tendéncia estocéstica e deterministica. Na série transformada, a aplica-
cdo do teste ADF necessitou de 15 defasagens para eliminar a autocorrelagdo residual.

Conforme dito anteriormente, € provavel que a série em estudo apresente sazona-
lidade, pois se trata de uma série de dados climatoldgicos. Para verificar a periodicidade
desta componente foi realizado o periodograma da andlise espectral apresentado no Gra-

fico 4.
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Tabela 3 Resultado do teste de Dickey-Fuller aumentado para a série apds aplicacdo de
uma diferenca

Parametros 1531 B s
Estimativa 0,0399 0, 0002 —6, 1187
Erro-padrao 0,1118 0,0003 0,6779
Estatistica do teste —0,3570 0,6300 —9,0260
Valor p 0,7211 0, 5287 < 0,0001

Teste Ljung-Box @) = 170,9100 valor p = 0,0757
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Grafico 4 Periodograma da série da média mensal da temperatura maxima de Vicosa-MG

Com auxilio do Gréfico 4 tem-se que a maior intensidade espectral estd associada
a frequéncia de Fourier f = 0, 0833 que fornece uma periodicidade s = 12. Este valor
calculado foi testado pelo teste G de Fisher de onde conclui-se, baseado na estatistica
G = 0,2173, que se apresentou superior a estatistica Z = 0, 0294 com valor p < 0,0001.
Portanto a série histérica das médias mensais das temperaturas de Vicosa-MG possui
periodicidade de 12 meses, ou seja, sazonalidade anual. Para eliminar a sazonalidade
foi aplicada uma diferenga sazonal de lag 12, obtendo uma série transformada, que se
mostrou livre de tendéncia e sazonalidade.

Apo6s o tratamento dos dados foi possivel aplicar a metodologia de Box e Jen-
kins na modelagem. Analisando o Grafico 5, torna-se dificil ajustar um modelo basean-
do-se apenas nas func¢des de autocorrelacio (fac) e na funcido de autocorrelagcdo parcial
(facp) das séries originais e apds aplicacdo das diferencas. Nota-se que apds aplica-
cao das diferencas, a estrutura de autocorrelagdo dos dados foi relativamente minimi-
zada, porém ainda € visivel que nas defasagens multiplas e proximas de s = 12 al-
guns coeficientes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial se apresentam significati-

vos a 5% de probabilidade, indicando que um modelo mais indicado para tal € da classe

SARIMA(p,d,q) x (P, D, Q).
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Grafico 5 A - Fac da série original; B - Facp da série original; C - Fac da série diferenci-
ada; D - Facp da série diferenciada

Como foi aplicado uma diferenga simples e uma sazonal para tratamento prévio
dos dados, tem-se que um bom modelo para representar a série histérica é da forma
SARIMA(p,1,q) x (P, 1,Q). Na Tabela 4 estdo apresentados diversos modelos concor-
rentes que foram ajustados e selecionados por meio do critério de informacdo bayesiano

(BIC) e o critério de informacao de Akaike corrigido (AICc).

Tabela 4 Comparacdo de diversos modelos concorrentes para a série da média mensal da
temperatura mixima de Vicosa-MG

Modelo

BIC

AlICc

MSE

MAPE

SARIMA(0,1,0)x(0,1,0)
SARIMA(1,1,0)x(0,1,0)
SARIMA(2,1,0)x(0,1,0)
SARIMA(2,1,1)x(0,1,0)
SARIMA(2,1,2)x(0,1,0)
SARIMA(2,1,2)x(0,1,1)
SARIMA(2,1,2)x(0,1,2)
SARIMA(2,1,2)x(1,1,1)
SARIMA(2,1,2)x(2,1,1)
SARIMA(3,1,2)x(0,1,1)
SARIMA(2,1,3)x(0,1,1)

2398,6830
2279,4890
2267,8590
2160,7950
2164,4300
1848,9290
1855,2750
1855,2750
1861,6090
1855,1720
1855,0240

2394,3450
2271,8190
2254,8650
2143,4840
2142,8080
1823,0050
1825,0540
1825,0540
1827,1010
1824,9520
1824,8030

0,8443
0,4617
0,4078
0,3546
0,3765
0,2047
0,2046
0,2046
0,2045
0,2058
0,2072

1,6507
1,2017
1,0823
1,0768
1,1356
0,8440
0,8438
0,8438
0,8436
0,8488
0,8549

O modelo escolhido por meio do BIC e confirmado pelo AICc para modelar a série
foi o SARIMA(2,1,2) x (0,1,1) que teve seus pardmetros estimados pelo método da
maxima verossimilhanca condicional por meio do pacote stats do software R. Na Tabela 5
encontram-se as estimativas dos parametros deste modelo, juntamente com a significincia
de cada um, baseando-se no valor p.

O modelo escolhido para ajustar os dados nem sempre sao bons também para reali-

zar previsoes de dados futuros. Assim, o modelo para ajuste dos dados foi escolhido pelos
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Tabela 5 Estimativa dos pardmetros do modelo SARIM A(2,1,2) x (0,1,1)
Coeficiente Estimativa  Valor p

b1 —0,2226  0,2497
s 0,2579 < 0,0001
0, ~0,5036  0,0107
0, —0,4733  0,0131
©: —0,9333 < 0,0001

critérios de selecdo BIC e AICc, enquanto que o modelo para realizacao das previsdes foi
escolhido por meio das medidas de erro quadratico médio (MSE) e erro percentual médio
absoluto (MAPE).

Como os valores para o MSE e MAPE apresentaram resultados muito proximos
para alguns modelos, com diferenca apenas na quarta casa decimal, o0 modelo escolhido
para realizacdo das previsdes serd o mesmo escolhido para modelar a série, ou seja, o
SARIMA(2,1,2) x (0,1,1).

Ap6s a escolha do modelo SARIM A(2,1,2) x (0,1, 1) a andlise residual acerca
da adequabilidade do mesmo foi realizada e os resultados se encontram na Tabela 6, na
qual é possivel notar que os residuos ndo seguem distribui¢do normal, pois a hipétese de
nulidade foi rejeitada pelo teste de Shapiro-Wilk, com isso o intervalo de confianca para
previsdo nao pode ser construido com base na distribui¢do normal. O intervalo de confi-
anga foi construido por meio de reamostragem, em que utilizou-se o método de bootstrap.

Quanto ao teste de Ljung-Box, aplicado aos residuos, conclui-se que os residuos
do modelo sdao nao autocorrelacionados. Enquanto que ao aplicar o mesmo teste aos
residuos elevados ao quadrado conclui-se que o modelo apresenta variancias homogéneas.
De posse destes resultados tem-se que o modelo estd bem ajustado pela metodologia de

Box e Jenkins.

Tabela 6 Resultado da andlise residual do modelo SARIM A(2,1,2) x (0,1, 1)

Teste Estatistica Valor p
Shapiro-Wilk 0,9919  0,0028
Ljung-Box para residuos 124,6700  0,8962

Ljung-Box para residuos elevados ao quadrado 20,0000  0,1652

O resultado do teste de Shapiro-Wilk esta ratificado no Grafico 6 em que € possivel
notar os residuos observados desviando-se da normalidade. No Gréfico 7 tem-se a ratifica-
cdo para o resultado do teste de Ljung-Box aplicado aos residuos e aos residuos elevados
ao quadrado, em que € possivel notar um niimero pequeno de picos de autocorrelacio que

se mostram significativos.
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Grifico 6 A - Histograma dos residuos; B - QQ-plot dos residuos
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Grafico 7 A - Fac dos residuos; B - Facp dos residuos; C - Fac dos residuos elevados ao
quadrado; D - Facp dos residuos elevados ao quadrado

Na Tabela 7 encontra-se as previsdes realizadas por meio do modelo, escolhido e
verificado anteriormente, SARIM A(2,1,2) x (0,1,1). Como os dados em estudo nido
provém de uma populag@o normal a constru¢do do intervalo de confianca é menos precisa,
uma vez que foi realizada por meio de reamostragem.

Nota-se nas previsdes apresentadas na Tabela 7 que a média mensal das tempera-
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Tabela 7 Previsdo para os proximos 12 meses da média mensal das temperaturas miximas
Intervalo de confianca
LI LS

ago/16 26,3556 24,2603 28,9743
set/16 27,3171 25,0867 29,9964
out/16 28,0877 25,8277 30,7714
nov/16 27,8542 25,5919 30,5387
dez/16 28,7128 26,4384 31,3800
jan/17 29,4247 27,1725 32,0805
fev/17 30,2954 28,0189 32,9736
mar/17 29,1996 26,9389 31,8453
abr/17 27,9821 25,7009 30,7010
mai/l7 25,6919 23,4170 28,3615
jun/17 2477507 22,4784 27,4483
jul/17 24,8593 22,5893 27,5203

Més Previsao

turas maximas estdo bem altas, com previsdo acima dos 30 °C para o més de fevereiro,
e para janeiro e margo proxima dos 30 °C, destaca-se ainda que nenhuma previsdo ficou

abaixo dos 24 °C.
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3.2 Média mensal da temperatura minima

Nesta secdo serdo apresentados os resultados dos estudos acerca das caracteristicas
da média mensal das temperaturas minimas da cidade de Vigosa-MG com registros desde
janeiro de 1968 a julho de 2016.

No periodo estudado a temperatura minima de Vigosa apresentou uma média geral
de 15,43 °C com desvio padrido de 3,0285 °C. O més que apresentou maior valor de
temperatura média mensal foi janeiro de 2003, atingindo 20, 15 °C, j4 o més em que a
média mensal obteve o menor valor foi em junho de 1968 em que registrou-se uma média
mensal de 7, 283 °C.

No Grifico 8 tem-se a representacdo da série temporal das médias mensais das
temperaturas minimas da cidade de Vicosa-MG juntamente com a reta de tendéncia, in-
dicando uma elevacao da média mensal das temperaturas ao longo do tempo. Além disso
nota-se no grafico os picos frequentes da série, que sdo indicios de sazonalidade, fator
comum em dados climatolégicos.

No Gréfico 9 pode-se observar a série decomposta em suas trés componentes nao
observaveis: tendéncia, sazonalidade e fator aleatdrio, sendo possivel notar, por meio de

uma andlise visual, a presenc¢a de tendéncia crescente e um fator sazonal bem definido.
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Grafico 9 A - Série da média mensal da temperatura minima de Vigosa-MG; B - Com-
ponente de tendéncia da série; C - Componente sazonal da série; D - Fator
aleatdrio da série

O resultado para a andlise da tendéncia de acréscimo da temperatura estd apresen-
tado na Tabela 8, em que é possivel notar uma elevagdo significativa de 0, 0313 °C, por
ano, na média mensal das temperaturas minimas da cidade de Vigosa, resultando em uma

elevagdo um pouco acima de 1, 5 °C, na média, ao longo dos 48 anos e 7 meses estudados.

Tabela 8 Resultado da andlise para tendéncia de elevag¢do da temperatura
Estimativa Desvio padrdo Estatisticat Valor p
Intercepto  —47,0114 17,6438 —2,6640  0,0079
Tempo (x)  0,0313 0,0089 3,5390 0, 0004

No Griéfico 10 encontra-se o boxplot de cada més ao longo dos anos da série em
estudo, indicando que as temperaturas mais elevadas ocorrem nos meses de dezembro, ja-
neiro e fevereiro enquanto que as menores ocorrem em junho, julho e agosto. As maiores
amplitudes térmicas podem ser vistas em abril, maio, julho e novembro. Neste mesmo
gréafico identifica-se alguns meses em certos anos que sao possiveis outliers, entretanto
ndo foi identificada observacdo com valor extremo de tal modo que fosse necessario in-
tervir.

Encontra-se, na Tabela 9, os resultados do teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF),
no qual verificou-se que a série em estudo ndo apresenta raiz unitdria, o que equivale a
afirmar que a série ndo possui tendéncia estocdstica, pois a regressdo € estimada com uma
diferenca ja aplicada aos dados. A hipétese de raiz unitdria foi rejeitada a 5% de probabi-

lidade (valor p = 0,0004). Porém o coeficiente para tendéncia deterministica possui valor
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significativo com valor p < 0,0001, ou seja, rejeitou-se a hipotese de nulidade que afirma
ndo possuir tendéncia deterministica na série. Desta forma eliminou-se a tendéncia de-
terministica ap6s a aplicacdo de uma diferenga nos dados. Realizou-se o teste ADF com
21 defasagens da varidvel em primeira diferenca, tais defasagens foram necessdrias para
eliminar a autocorrelagdo residual, que pode influenciar no teste. O teste de Ljung-Box
apresentou valor p = 0, 1587 confirmando a 5% de probabilidade que a autocorrelagdo
residual foi eliminada, ndo rejeitando a hipétese de nulidade (Hy: Os residuos sdo nao

autocorrelacionados).

Tabela 9 Resultado do teste de Dickey-Fuller aumentado

Parametros o8t [ T
Estimativa 7,5911 0,0013 —0, 5160
Erro-padrao 1,6995 0, 0004 0,1153
Estatistica do teste 4,4670 3,5330 —4,4740
Valor p < 0,0001 0, 0004 < 0,0001

Teste Ljung-Box ) = 162,78 valor p = 0, 1587

Apo6s aplicacdo de uma diferenca simples nos dados da série, aplicou-se nova-
mente o teste ADF e os resultados estdo apresentados na Tabela 10, em que verificou-se
a série livre tendéncia. Na série transformada, a aplicacdo do teste ADF necessitou de 26
defasagens para eliminar a autocorrelacdo residual.

E provivel que a série em estudo apresente sazonalidade, pois se trata de uma série

de dados climatolégicos. Para auxiliar na verificacio da periodicidade desta componente,
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Tabela 10 Resultado do teste de Dickey-Fuller aumentado para a série ap6s aplicagdo de
uma diferenca

Pardmetros 1531 B T
Estimativa —0,0201 0,0001 —7,0703
Erro-padrao 0,0854 0, 0002 1,1758
Estatistica do teste —0, 2360 0,5290 —6,0130
Valor p 0,8137 0,5971 < 0,0001

Teste Ljung-Box @) = 171,7500 valor p = 0,0695

utilizou-se o Grafico 11, que representa o periodograma da andlise espectral da série livre

de tendéncia.

Intensidade Espectral
400 600 800 1000 1200
L L L L L

200
I

Frequéncias de Fourier

Grifico 11 Periodograma da série da média mensal das temperaturas minimas de Vigosa-
MG

Ao analisar o grafico, nota-se, que a maior intensidade espectral estd associada a
frequéncia de Fourier f = 0,0833 que oferece uma periodicidade s = 12. Este valor
encontrado para a periodicidade foi testado pelo teste G de Fisher que apresentou estatis-
tica G = 0, 5667, sendo superior estatisticamente ao valor de comparagdo Z = 0, 02941,
com valor p < 0,0001, o que confirma que G € estatisticamente maior que Z. Portanto,
a série historica da média mensal das temperaturas minimas de Vigosa-MG possui peri-
odicidade de 12 meses, ou seja, sazonalidade anual. Para eliminar tal fator foi aplicada
uma diferenca sazonal de tamanho 12, obtendo uma série histdrica transformada e livre
de sazonalidade.

ApO6s o tratamento dos dados foi possivel aplicar a metodologia de Box e Jen-
kins na modelagem. O processo de modelagem iniciou-se com base no Grafico 12, no
qual encontra-se a funcdo de autocorrelagdo (fac) e autocorrelagio parcial (facp) da sé-

rie original e da série ap6s aplicacdo das diferencas (com comportamento estaciondrio).
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Porém, € dificil ajustar completamente um modelo de Box e Jenkins baseando-se apenas
nos graficos da fac e facp da série original e da série diferenciada, mas pode-se notar que
apos aplicacdo das diferengas, a estrutura de autocorrelacao dos dados foi relativamente
minimizada, entretanto é visivel que nas defasagens multiplas e proximas de s = 12
alguns coeficientes de autocorrelac@o e autocorrelagdo parcial se apresentam significati-
vos a 5% de probabilidade, indicando que o modelo mais indicado para tal é da classe

SARIMA(p,d,q) x (P, D, Q).
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Grifico 12 A - Fac da série original; B - Facp da série original; C - Fac da série diferen-
ciada; D - Facp da série diferenciada

Como foi aplicada uma diferenca simples e uma sazonal para tratamento prévio
dos dados, tem-se que um bom modelo para representar os dados é da forma SARIM A(p, 1, q) X
(P,1,Q). Na Tabela 11 estdo apresentados diversos modelos concorrentes que foram
ajustados e selecionados por meio dos critérios de informacgdo bayesiano (BIC) e de
Akaike corrigido (AICc). Enquanto que a medida do erro quadratico médio (MSE) e
erro percentual médio absoluto (MAPE) foram utilizadas para escolher um bom modelo
para realizar previsdes, pois um modelo que se mostra bom para ajuste dos dados pode
ndo ser bom para realizar previsoes.

O modelo escolhido para o ajuste dos dados foi 0 SARIM A(1,1,2) x (0,1,1),
enquanto que o0 SARIM A(2,1,2) x (0,1,1) se mostrou melhor para realizacdo de pre-
visdes, pois apresentou menores valores para as medidas de erro MSE e MAPE.

O modelo SARIM A(1,1,2) x (0,1,1) escolhido por meio do BIC e AICc teve
seus parametros estimados pelo método da méxima verossimilhancas condicional por
meio pacote stats do software R.

Encontra-se na Tabela 12 as estimativas dos paradmetros do modelo juntamente

com a significincia de cada valor baseando-se no valor p. O mesmo foi feito para o
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Tabela 11 Comparagdo de diversos modelos concorrentes para a série da média mensal
das temperaturas minimas de Vigosa-MG
Modelo BIC AlCc MSE MAPE

SARIMA(0,1,0) x (0,1,0) 2069,7020 20653630 0,7822 3,1423
SARIMA(1,1,0) x (0,1,0) 1951,1040 19424340 0,7607 3,5538
SARIMA(2,1,0) x (0,1,0) 1929,8880 1916,8930 0,6158 3,3061
SARIMA(2,1,1) x (0,1,0) 1846,0410 1828,7290 0,5085 2,9090
SARIMA(2,1,2) x (0,1,0) 1850,7770 1829,1560 0,489  2,8641
SARIMA(2,1,2) x (0,1,1) 15402790 1514,3540 0,2594 2,0877
SARIMA(2,1,2) x (0,1,2) 1546,5420 15163210 0,2622 12,0988
SARIMA(2,1,2) x (1,1,1) 1546,5480 1516,3280 0,2620 2,0979
SARIMA(1,1,2) x (0,1,1) 1534,0370 1512,4160 02617 2,1046
SARIMA(1,1,2) x (1,1,1) 15402980 1514,3730 0,2644 2,1147
SARIMA(1,1,2) x (0,1,2) 15402900 1514,3660 0,2646 2,1156

modelo SARIMA(2,1,2) x (0,1,1) selecionado pelas medidas de erro MSE e MAPE
e os resultados se encontram na Tabela 13, em que € possivel notar que o valor estimado
para ¢, se apresentou como ndo significativo.

O modelo SARIMA(2,1,2) x (0,1,1) com o termo autorregressivo de segunda
ordem nao significativo resulta no modelo SARIM A(1,1,2) x (0,1, 1). Portanto o mo-
delo escolhido tanto para ajustar os dados historicos quanto para realizar previsdes serd o

SARIMA(1,1,2) x (0,1,1).

Tabela 12 Estimativa dos parAmetros do modelo SARIM A(1,1,2) x (0,1, 1)
Coeficiente Estimativa  Valor p

o1 0,7690 < 0,0001
01 —1,4875 < 0,0001
0, 0,4943 < 0,0001
O, —0,9412 < 0,0001

Tabela 13 Estimativa dos pardmetros do modelo SARIM A(2,1,2) x (0,1,1)
Coeficiente Estimativa  Valor p

b1 0,8222 < 0,0001
bo —0,0262  0,7511
0, —1,5357 < 0,0001
0, 0,5414  0,0014
O, —0,9412 < 0,0001

Caso os modelos apresentassem todos os parametros significativos seriam escolhi-
dos os dois, utilizando um para o ajuste dos dados e outro para a previsao dos valores

futuros.

Ap6s a escolha do modelo SARIMA(1,1,2) x (0,1, 1) a andlise residual acerca
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da adequabilidade do mesmo foi realizada e os resultados se encontram na Tabela 14, na
qual nota-se que os residuos nao seguem distribuicdo normal, pois a hipétese de nulidade
foi rejeitada pelo teste de Shapiro-Wilk, com isso o intervalo de confianca para a previsao
nao pode ser construido com base na distribui¢cdo normal, sendo contruido por meio de
reamostragem, pelo método bootstrap.

Quanto ao teste de Ljung-Box aplicado aos residuos do modelo, conclui-se que,
os residuos ndo sdo autocorrelacionados, indicando bom ajuste. Enquanto que, para o
mesmo teste, aplicado aos residuos elevados ao quadrado conclui-se que o modelo nio
apresenta variancias homogéneas. Desta forma o modelo em questdo nio atende os pres-

supostos para o ajuste dos dados por meio da metodologia de Box e Jenkins.

Tabela 14 Resultado da andlise residual do modelo SARIMA(1,1,2) x (0,1,1)

Teste Estatistica Valor p
Shapiro-Wilk 9884 0,0001
Ljung-Box para residuos 7,7604  0,9330

Ljung-Box para residuos elevados ao quadrado 30,3730  0,0107

O resultado do teste de Shapiro-Wilk estd ratificado no Gréfico 13 em que € possi-
vel ver os residuos observados desviando-se da reta de normalidade. No Grafico 14 tem-se
a ratificacdo para o resultado do teste de Ljung-Box aplicado aos residuos, em que € pos-
sivel notar um niimero baixo de picos significativos de autocorrelagdo e com ocorréncia
aleatdria dos mesmos, indicando que os residuos nao sao autocorrelacionados. Enquanto
que pelo mesmo teste, aplicado aos residuos elevados ao quadrado, é possivel notar um
nimero relativamente alto de picos significativos de autocorrelagdo e a ocorréncia deles
de forma periddica, indicando que as variancias nao sdo homogéneas.

O modelo SARIMA(1,1,2) x (0,1, 1) escolhido pelos critérios de sele¢do BIC
e AICc se mostrou inapropriado ap0s a realizagao da analise residual, pois foi detectado
que o modelo ndo possui variancias homogéneas, violando uma pressuposi¢ao do ruido
branco. Sendo assim, utilizou-se um modelo nao-linear da classe ARCH/GARCH para
modelar a variancia.

O ajuste do modelo da classe ARCH/GARCH foi escolhido com base no critério
de informacdo de Akaike (AIC), pois os critérios de selecdo BIC e AICc apresentaram
resultados semelhantes. O resultado encontra-se na Tabela 15, em que diversos mode-
los concorrentes foram criados e, o escolhido, foi aquele que apresentou menor valor
de AIC. Na Tabela 16 tem-se as estimativas dos parametros do modelo escolhido bem

como a significancia deles baseada no valor p. Assim, o modelo escolhido para mo-
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delar os residuos ¢ 0o GARCH(2,0), ou seja, ARCH(2).
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A - Fac dos residuos; B - Facp dos residuos; C - Fac dos residuos elevados ao
quadrado; D - Facp dos residuos elevados ao quadrado

Portanto tem-se o modelo

SARIMA(1,1,2) x (0,1, 1) para ajustar a correlagdo serial e o modelo ARC H(2) para

ajustar os residuos.

Modelando a série desta maneira os residuos do modelo passaram a se comportar
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Tabela 15 Comparacdo de modelos concorrentes
Modelo AlIC
GARCH(1,0) 1488,647
GARCH(2,0) 1483,789
GARCH(3,0) 1484,908
GARCH(2,1) 1485,792
GARCH(2,2) 1488,099
GARCH(0,1) 1493,678
GARCH(0,2) 1494,117

Tabela 16 Estimativa dos pardmetros do modelo ARC H (2)
Coeficiente Estimativa  Valor

ao 0,6072 < 0,0001
a 0,0830  0,0757
as 0,1223  0,0104

como ruido branco. O teste de Ljung Box aplicado aos residuos ndo rejeitou a hipétese
de nulidade (valor p = 0,9232) confirmando que os residuos do modelo nio sdo auto-
correlacionados. O mesmo teste aplicado aos residuos elevados ao quadrado também nao
rejeitou a hipétese de nulidade (valor p = 0, 1609) indicando que as variancias do modelo
sdo homogéneas.

Ap6s obter a modelagem adequada para série temporal da média mensal das tem-
peraturas minimas da cidade de Vicosa-MG foram realizadas as previsdes para os meses
de agosto de 2016 até julho de 2017. Na Tabela 17 encontra-se a previsdo realizada por
meio do modelo SARIM A(1,1,2) x (0, 1, 1) somada com a previsao para os residuos re-
alizadas com o modelo ARC'H (2). Os dois modelos juntos apresentaram melhor ajuste,
além de atender aos pressupostos de uma modelagem de séries temporais por meio da
classe de modelos de Box e Jenkins.

Nota-se nas previsdes apresentadas na Tabela 17 que a média mensal das tempe-
raturas minimas estdo bem altas, se comparadas com as observacdes de 40 anos atrds,
com previsdo acima dos 11 °C mesmo nos meses mais frios da cidade, que ja apresentou
médias abaixo de 8 °C, e para os meses mais quentes a previsdo apresentou a média da

temperatura minima acima dos 19 °C.
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Tabela 17 Previsdo para os préximos 12 meses da média mensal da temperatura minima
Intervalo de confianca
LI LS

ago/16 11,4097 11,0139 14,4611
set/16 14,0669 13,1357 16,7170
out/16 16,8001 15,2965 18,9596
nov/16 18,0070 16,6045 20,3191
dez/16 19,0737 17,5346 21,2823
jan/17 18,6623 17,5909 21,3605
fev/17 18,7801 17,4334 21,2179
mar/17 19,1671 17,1262 20,9211
abr/17 18,6035 15,5680 19,3705
mai/l7 14,9948 12,4675 16,2757
jun/17 12,0780 10,5780 14,3916
jul/17 11,1088 10,0090 13,8261

Més Previsdo

4 CONCLUSAO

Ao estudar a série temporal da média mensal das temperaturas minimas e maxi-
mas da cidade de Vicosa-MG, conclui-se que, estas carateristicas do clima desta cidade
caminha na mesma dire¢do de outras regides que também apresentaram uma elevacao sig-
nificativa na temperatura, entretanto, ndo € possivel atribuir que as elevacdes detectadas
neste estudo estdo relacionadas com efeito global, visto que o estudo se valeu de dados
climadticos apenas da cidade em estudo. Para Vigosa-MG, pode-se afirmar que as tempe-
raturas maximas e minimas vem sofrendo elevagcao constante ao longo do tempo, o que
resultou em um aumento de mais de 1 °C na média das temperaturas nos Gltimos anos.

O aquecimento que vem atingindo a cidade de Vigosa-MG pode ser atribuido a
fendmenos locais, tais como obras de urbanizagdo, aumento no fluxo de veiculos ou ainda
uma redugdo nos dias chuvosos e ondas de calor sobre a regido. Entretanto os fenomenos
globais ndo podem ser totalmente excluidos, podendo também ser responsaveis por parte
do aquecimento da cidade.

Neste contexto os meses que apresentaram maiores altas nas médias mensais das
temperaturas minimas foram: abril, junho e julho, enquanto que, para as maximas os
meses de abril, setembro e outubro apresentaram maiores elevacoes.

Estes resultados sdo de grande valia para a populacdo de Vigcosa-MG, em espe-
cial para os setores que dependem diretamente das temperaturas, tais como, o setor da
agricultura, da produgdo animal e do fornecimento de 4gua e energia.

As andlises e as previsdes realizadas por meio de modelos bem ajustados e veri-
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ficados devem ser vistas por toda a populacdo vigosense e regido, para que possam obter
uma informacao especifica acerca do clima da cidade e, que decisdes possam ser tomadas
agora para conter o aquecimento e, contribuir para o cuidado da regido em que se encontra

a cidade de Vigosa.
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CAPITULO 3

Estudo da precipitacdo pluviométrica total mensal de Vicosa-MG por meio de
séries temporais

RESUMO

Com este trabalho objetivou-se principalmente realizar uma andlise da série histérica da
precipitacdo pluviométrica total mensal da cidade de Vicosa-MG, se valendo da andlise
de séries temporais e verificando o efeito da tendéncia e sazonalidade contidas nos dados
histéricos que sdo registrados desde janeiro de 1968, além de identificar possiveis altera-
coes no periodo e na quantidade das chuvas ao longo do tempo, e realizar previsdes para
os proximos 12 meses. Para andlise e modelagem da série foram escolhidos diversos mo-
delos da classe SARIMA e o que melhor se ajustou dentre os modelos concorrentes foi
selecionado por meio do critério de informagao bayesiano (BIC) e confirmado pelo crité-
rio de informagdo de Akaike corrigido (AICc). O modelo SARIM A(1,0,0) x (0,1,1)
apresentou melhor ajuste para modelar a correlag@o serial, e 0 modelo ARC' H(2) apre-
sentou melhor ajuste para os residuos do modelo, tal ajuste residual foi necessario pois os
residuos da série da precipitacdo total mensal ndo se comportam como ruido branco. Com
este modelo foi possivel realizar previsdo para os proximos 12 meses para a precipitacao
total mensal, além de verificar que as precipitagdes ndo sofreram alteracdo significativa
ao longo do tempo, sendo detectado apenas anos mais e outros menos chuvosos, porém,
de forma aleatoria.

Palavras-chave: Alterag¢des das chuvas. Previsdao. SARIMA. ARCH.

56



1 INTRODUCAO

A 4gua é um bem essencial para a existéncia da vida, desta forma, estudos acerca
da hidrologia se fazem cada vez mais presentes no meio académico e entre os analistas do
clima.

Merten e Minella (2002) afirmam que a 4gua doce € um recurso natural finito, cuja
qualidade vem piorando devido ao aumento da populagdo e a falta de politicas publicas
para a sua preservacdo. Estima-se que a cada ano 12 milhdes de mortes que ocorrem no
mundo estdo relacionadas com problemas na qualidade da dgua. Neste sentido ndo se
deve ater apenas a quantidade de dgua doce que o Planeta Terra contém, mas também
para a qualidade e o seu estado de conservacao.

Para que a populacdo mundial tenha acesso a dgua de qualidade serd necessério
maior cuidado com os recursos hidricos do planeta Terra, visto que a populagdo estd em
constante crescimento.

Para analisar o comportamento hidrolégico de uma regido por meio de séries tem-
porais € preciso utilizar algum conjunto de dados histéricos, para isso € preciso levar em
conta uma caracteristica mensurdvel. E comum estudos por meio de séries temporais em
que utiliza-se dados obtidos via mensuracdo da vazdo de um rio ou de uma comporta de
alguma barragem da regido estudada, sendo visto também muitos estudos que utilizam
dados da precipitacdo pluviométrica registrada diariamente por meio de esta¢des clima-
tolégicas. Estas formas de captacdo de dados sdo correlacionadas, visto que a vazio de
um rio ou barragem sofre alteracdes quando o indice de chuvas nas regides proximas dele
também sofre alteracdes em dias anteriores.

Segundo Silva et al. (2002) a variavel precipitagdo possui grande responsabilidade
no desenvolvimento € no comportamento do clima de uma regido. Sendo assim, estudos
acerca da precipitacdo pluviométrica se tornam de grande valia no planejamento econd-
mico de uma localidade. A decisdo de iniciar uma atividade agricola, ou qualquer outro
empreendimento que depende do clima, esta diretamente ligada ao indice de precipitagdo
pluviométrica no lugar em que serd desenvolvida tal atividade.

Conforme Ayoade (2006) os parametros do clima exercem influéncias sobre to-
dos os estagios da cadeia de producdo, comegando pela preparacdo da terra, semeadura,
crescimento dos cultivos, colheita, armazenamento, transporte e comercializagao.

A cidade de Vigosa - MG tem na agricultura uma grande atividade local, sendo

caracterizada por pequenos produtores e agricultura familiar, que dependem ainda mais
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de chuvas regulares, pois pequenos produtores geralmente ndo possuem recursos econd-
micos para investir em sistemas de irrigacdo avangados, limitando sua producdo apenas
no periodo em que as chuvas sdo mais frequentes. Este € um dos fatores que motivaram
o presente estudo, pois com a andlise do comportamento das precipitagdes da cidade de
Vicosa serd possivel perceber de que forma as chuvas vem se comportando, tornando
possivel destacar se as chuvas estdo ocorrendo em quantidades diferentes ao longo do
tempo ou se elas estdo ocorrendo em espagos de tempos mais longos ou mais curtos.

Ayoade (2006) afirma que o clima € o fator da producdo agricola mais dificil de ser
controlado e de maior impacto quando se deseja a producdo maxima, pois € o fator que
apresenta maior imprevisibilidade. Desta forma, um estudo detalhado acerca do clima
se valendo de uma série de dados histéricos com quase 50 anos ajuda na compreensao
desta varidvel, sendo possivel a deteccdo de algumas alteragdes no seu padrdao. Dentre os
fatores do clima que apresentam grande imprevisibilidade destaca-se a precipitacdo, pois
€ um elemento influenciado por diversos outros.

Do ponto de vista do setor de abastecimento de dgua tratada para a populacio da
cidade de Vicosa - MG, o indice de precipitacdo pluviométrica total e a regularidade das
chuvas causam grande preocupacdo. Visto que, todos os anos a cidade passa por uma
escassez muito grande de dgua.

A cidade em questdo contém reservatérios de dgua para ser tratada que sdo abas-
tecidos por rio de pequeno porte (Sao Bartolomeu), que se torna muitas vezes incapaz
de fornecer dgua para reabastecer o reservatorio na mesma proporcao que € retirada nos
periodos de estiagens prolongadas, acarretando em forte economia ou até mesmo na falta
de 4gua tratada para toda a populagdo em algumas épocas do ano, geralmente no final
do inverno nos meses de agosto e setembro. Este fato também influenciou o presente es-
tudo, que busca verificar se a falta de 4gua estd relacionada com crescimento populacional
apenas ou com a reducdo de chuvas.

Nao € raro que a falta de chuvas regulares cause prejuizos em todas as partes.
Além de causarem escassez ou falta de dgua para consumo da populagdo de uma regido,
grandes periodos de secas ainda prejudicam muito na producdo agricola. Se as chuvas
nao ocorrerem de forma regular em todas as etapas de uma atividade agricola dificilmente
a producao serd maxima, o que pode gerar baixa oferta de alimentos no mercado e alta
nos precos, visto que a demanda por alimentos vem aumentando com o crescimento da
populacao.

Silva et al. (2011) afirmam que varia¢des extremas na precipita¢do pluviométrica

58



influenciam na vida humana e nas atividades agricolas em diversas regides do planeta. Os
autores afirmam ainda que o conhecimento do regime de precipitacdo pluviométrica com
relacdo a duracdo e ao final da estacdo chuvosa, e a possibilidade de conhecer periodos
mais suscetiveis a estiagens (veranico) no decorrer desta estacdo sdo fundamentais para a
a elaboracdo de um calenddrio agricola e a implementacdo de projetos agricolas.

Os procedimentos e caracteristicas de um estudo de séries temporais se apresen-
tam como boas ferramentas para analisar séries historicas de precipitagdes pluviométricas,
pois os dados desta natureza geralmente apresentam dependéncia serial entre as observa-
coes e sazonalidade.

Silva et al. (2002) utilizaram modelos de séries temporais para modelar e fazer
previsdes da precipitagdo pluviométrica total mensal do municipio de Uberaba - MG,
verificando um bom ajuste e confirmando que os modelos da classe de Box e Jenkins
podem ser utilizados para este fim.

Séfadi (2004) em um estudo com dados acerca da vazao da Barragem de Furnas se
valeu de técnicas de séries temporais para ajustar aos dados um modelo de Box e Jenkins
com e sem intervencdo, confirmando que a andlise por meio de séries temporais aplicadas
em dados desta natureza € uma boa ferramenta.

Bayer e Castro (2012) realizaram um estudo acerca da vazdo do rio Potiribu na
regido noroeste do estado do Rio Grande do Sul, para este estudo ajustaram modelos de
Box e Jenkins aos dados da série, concluindo que o modelo SARIMA da classe ARIMA
que incorpora a sazonalidade proporcionou um bom ajuste, tornando possivel a previsao
para a vazao do rio Potiribu para os proximos meses.

Pereira et al. (2015) utilizaram modelos de Box e Jenkins para modelar, analisar o
comportamento e realizar previsoes dos dados mensais da série temporal de temperatura e
precipitacdo pluviométrica da cidade de Areia - PB. Os autores afirmam que tais modelos
se mostraram satisfatérios para o procedimento.

Batista (2009) em seus estudos acerca da vazao do rio Grande, afluente a um reser-
vatério da Usina Hidrelétrica de Camargos/CEMIG, utilizou modelos de Box e Jenkins
e redes neurais artificiais para analisar os dados e realizar previsdes. As duas técnicas
utilizadas se mostraram eficientes na modelagem e previsao dos dados, porém com algu-
mas vantagens e desvantagens para cada, concluindo que um modelo da classe SARIMA
apresentou um bom ajuste e uma boa previsdo, apresentando um erro elevado apenas em
um dos 4 meses que foram feitas as previsoes.

De modo anédlogo aos estudos citados, a andlise dos dados da precipitagao pluvio-
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métrica total mensal da cidade de Vigosa-MG serdo avaliados, objetivando verificar pos-
siveis alteracdes no padrao das precipitacdes mensais que ocorreram ao longo do tempo.

Com o presente estudo objetiva-se confirmar se a populacio, que depende direta-
mente de chuvas regulares para realizar seus trabalhos, estdo conseguindo desempenhar
suas atividade de forma normal e se ha tendéncia de redu¢c@o no volume das chuvas em
Vicgosa.

Objetiva-se ainda verificar se o indice de precipitacdo pluviométrica total mensal
da cidade de Vicosa-MG vem sofrendo alteragdes ao longo do tempo estudado, para ve-
rificar se a falta de d4gua que a populacdo da cidade tem passado nos dltimos anos se deve
a um problema relacionado a redu¢do da precipitacdao pluviométrica mensal, ou se o pro-
blema estd no planejamento e em politicas publicas sobre a preservacio e uso consciente
da dgua, visto que a populagdo da cidade vem crescendo de tal forma que a estrutura atual
de fornecimento ndo se mostra suficiente.

Outro objetivo deste mesmo trabalho serd realizar previsdo da precipitagdo pluvio-
métrica mensal da cidade de Vicosa se valendo de modelos de séries temporais ajustados
aos dados. A previsdo da precipitacdo pode ndo ser tdo proxima da realidade, pois tal

fator possui uma variancia bastante alta.

60



2 MATERIAL E METODOS

A série temporal sob estudo refere-se aos dados didrios acerca da precipitagao
pluviométrica da cidade de Vigosa-MG. Esta caracteristica foi extraida do banco de dados
do clima da cidade que € registrado diariamente na estacdo meteoroldgica da Universidade
Federal de Vicosa no departamento de Engenharia Agricola (UFV, 2016).

Para os indices de precipitagdo com registros didrios foi calculado uma soma men-
sal, para trabalhar com os dados sem perder informag¢des dos anos anteriores, pois uma
série historica contendo 365 observagdes por ano se torna mais dificil de ser tratada, acar-
retando maior erro que uma série com 12 observagdes por ano, dado que cada observagao
apresenta um erro ao ser modelada. Além disso foi utilizado interpolacdo para alguns da-
dos ndo registrados, que geralmente ocorrem por defeito ou manutengdo do equipamento
de medida. Uma vez que dados faltantes poderiam acarretar problemas no tratamento dos
dados.

Calculando a precipitacdo total mensal, a série passa a ter 12 observagdes por ano,
0 que torna mais fécil o tratamento estatistico dos dados com menor erro de modelagem
e previsdo. A esperanga de chuvas para um certo dia do ano ndo pode ser detectada com
boa confiabilidade baseando-se apenas em informagdes anteriores, pois a chuva em um
determinado dia depende de diversos fatores, enquanto que a precipitacdo pluviométrica
para um més pode ser obtida com melhor confiabilidade baseando-se nos registros dos
meses que o antecedem, e também, nas observagdes deste mesmo més nos anos anteriores,
visto que observagdes de meses anteriores sdo bons indicativos da precipitacdo total do
més seguinte.

Ap0s transformar os dados em observacdes mensais, originando a série da preci-
pitacdo total mensal da cidade de Vigosa, foi realizada a construcao do grafico desta série
para analisar as suas principais caracteristicas, tais como tendéncia, sazonalidade e efei-
tos aleatérios. Foi construido ainda um grafico de cada componente da série, em que foi
possivel avaliar o comportamento de cada uma separadamente. Com base nestes graficos
realizou-se uma andlise visual e a partir dela foi possivel ter uma ideia de quais testes se-
riam vidveis para verificar a presenca de algumas caracteristicas da série e ainda ter uma
visdo a priori de qual classe dentre os modelos de Box e Jenkins seria a mais adequada
para modelar os dados.

Para obter uma visdo detalhada acerca da precipitacdo pluviométrica mensal de

Vicosa efetuou-se uma andlise de cada més em diferentes anos, com intuito de verificar
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em quais meses ou estacdes ocorreram maiores alteragdes no indice de precipitacdo ao
longo do tempo.

O boxplot de cada més da série para anos diferentes foi efetuado a fim de ilustrar
a variacdo presente em cada periodo, em que verificou-se os meses ou estacdes que apre-
sentam indices de precipitacao pluviométrica concentrada ao redor da mediana dos dados
com pouca variacdo, e 0os meses que apresentam maior dispersdo em relacdo a mediana,
oscilando em intervalos maiores. Com este grafico foi possivel notar diversos candidatos
a outliers, entretanto, ndo foi observado dado com valor extremo que fosse necessario
aplicar intervencao no processo de modelagem.

Os graficos da fun¢do de autocorrelacio (fac) e autocorrelacio parcial (facp) da
série foram construidos com intuito de identificar, por meio de uma andlise visual, uma
dentre vdrias classes dos modelos de Box e Jenkins que pode ser utilizada para modelar a
série e quais as ordens de cada parametro, além de verificar se a série apresenta compo-
nente sazonal. Porém, a tarefa de identificacdo de modelos e suas ordens por meio destes
grificos ndo € ficil, tornando-se possivel ter apenas uma ideia de quais modelos podem
se ajustar a série.

A fim de verificar a presencga de tendéncia deterministica e/ou estocdstica realizou-
se o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) aplicado aos dados da precipitagdo total
mensal. Com o gréifico da série foi possivel analisar a sua oscilacdo além de confirmar e
ilustrar o resultado do teste.

Como a série em estudo ndo apresentou tendéncia, a presenca de sazonalidade
foi analisada por meio de uma andlise espectral, decompondo a série no dominio das
frequéncias de Fourier. Para tal, foi realizado o grafico do periodograma contendo as
frequéncias de Fourier dispostas no eixo das abscissas e suas respectivas intensidades
representadas no eixo das ordenadas. De posse deste gréifico identificou-se a sazonalidade
e o seu periodo sazonal. O valor encontrado para o periodo foi analisado pelo teste G de
Fisher para confirmar a significancia do valor encontrado.

A sazonalidade, componente muito comum em dados climatoldgicos, foi identifi-
cada e, para elimind-la, efetuou-se uma diferenca sazonal de tamanho 12, resultando em
uma série estaciondria, caracteristica necessdria para seguir com a metodologia de Box e
Jenkins.

A classe de modelos SARIM A(p,d, q) x (P, D, Q) é uma generalizagdo dos mo-
delos ARIM A de Box e Jenkins, sendo apropriada para descrever séries temporais que

apresentam a componente de sazonalidade além de modelar a componente de tendéncia,
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caso exista. Como foi detectado sazonalidade na série em estudo, esta classe se mostra
uma boa alternativa para a modelagem.

Ap06s a escolha da classe do modelo, iniciou-se a identificacdo das ordens dos pa-
rametros, considerando os valores de d como sendo o nimero de diferencas aplicadas
para eliminar a tendéncia e D para eliminar a sazonalidade. Os demais pardmetros fo-
ram identificados criando modelos concorrentes, variando e combinando valores para os
parametros, na busca de um modelo parcimonioso e que apresentou menor valor para
o critério de informacdo bayesiano (BIC); utilizou-se ainda o critério de informagao de
Akaike corrigido (AICc) para confirmacdo do melhor modelo. As medidas de erros MSE
e MAPE foram utilizadas na busca de um modelo bom para realizar previsdes.

Os modelos concorrentes e suas comparagdes foram realizadas com o auxilio do
software R (R, 2016) por meio do pacote stats, que ao criar os modelos concorrentes
estimou seus parametros pelo método da méxima verossimilhanca condicional, realizando
a etapa de escolha e estimacao dos modelos num mesmo processo.

Ap6s especificar, identificar e ajustar o modelo, iniciou-se a verificagdo com base
na andlise residual. A andlise dos residuos foi iniciada por meio do teste de Shapiro-Wilk
verificando se os residuos seguem distribuicdo normal. Enquanto que o teste de Ljung-
Box foi aplicado duas vezes, a primeira nos residuos do modelo para verificar a correlacao
serial e a segunda nos residuos elevados ao quadrado para verificar a homocedasticidade
da variancia do modelo.

Se o modelo ajustado para a série temporal tem a hipdtese de variancia homogénea
rejeitada pelo teste de Ljung-Box, aplicado aos residuos do modelo elevados ao quadrado,
tem-se que a variancia do modelo ajustado nio possui um padrao constante, apresentando
oscilagdes significativas ao longo do tempo, desta forma, deve-se modelar a variacao dos
residuos, o que pode ser feito por meio de um modelo GARCH (r).

Um bom modelo da classe GARCH (r) pode ser obtido criando varios modelos
concorrentes e ajustando aquele que apresentar menor valor para algum critério, neste
caso utilizou-se o critério de informacdo de Akaike (AIC), que se mostrou um bom in-
dicador de ajuste para tal classe. Modelando a variancia condicional utilizando-se este
modelo, faz com que os residuos geralmente se comportem como ruido branco. Assim
a série passa a ter sua correlacdo serial descrita por um modelo da classe SARIMA e a
variancia condicional descrita por um modelo da classe GARCH. Resultando em melhor
ajuste e adequabilidade do modelo, conservando todas as condi¢des necessdrias para o

uso de modelos de séries temporais.
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Depois de passar pela fase de verificagdo da adequabilidade, os modelos ajustados
para a série temporal foram utilizados para realizar as previsdes para os proximos 12
meses da precipitacdo pluviométrica total mensal da cidade de Vicosa-MG.

O presente estudo contém os dados de janeiro de 1968 até julho de 2016 e apds
verificar o ajuste de modelo realizou-se previsdes para os proximos 12 meses. Os dados
reais de agosto de 2016 até janeiro de 2017 foram coletados ao longo do estudo e reser-
vados para realizar comparacdo com os valores preditos pelo modelo, verificando a sua

precisao.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

No periodo estudado a série temporal da precipitagdo pluviométrica total mensal
da cidade de Vigosa-MG apresentou uma média de 106,5 mm de chuva por més, com um
desvio padrao bastante alto de 108,92 mm. O desvio padrao elevado se deve ao fato de
que em alguns meses no periodo de verdo chove bastante e em outros meses chove pouco
ou nada. O més que apresentou maior quantidade de chuvas desde que os dados passaram
a ser registrados foi dezembro de 2008 com 626 mm de chuvas.

Realizando uma andlise visual no Gréfico 1 observa-se a série temporal da pre-
cipitacdo total mensal da cidade de Vicosa-MG incluindo ainda a reta de tendéncia no
gréifico, que indica um valor constante para a precipitacdo pluviométrica, indicando que
o indice de chuvas pode sofrer alteracdes de um ano para outro, porém nao caracteriza-se
nem com eleva¢do nem com reducdo na quantidade de chuvas da cidade em estudo desde
0 ano de 1968.

No Griéfico 2 tem-se a série histdrica juntamente com a sua decomposicdo em trés
componentes nao observdveis: tendéncia, sazonalidade e efeito aleatério. Analisando
cada componente separadamente nota-se por meio de uma anélise visual que a série apa-
rentemente ndo apresenta tendéncia, entretanto a sazonalidade anual fica bastante clara e
bem definida, quando se analisa apenas esta componente separada das demais.

A andlise da tendéncia com seu respectivo valor p para verificar a significancia esta
apresentada na Tabela 1, em que € possivel notar que ndo foi detectada tendéncia na série
da precipitacdo pluviométrica mensal, contrariando o senso comum de que atualmente

chove menos que anos atrds, o que muitas pessoas acreditam ser verdade.
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Grafico 2 A - Série do indice mensal da precipitacao pluviométrica de Vicosa-MG; B -
Componente de tendéncia da série; C - Componente sazonal da série; D - Fator
aleatdrio da série

Tabela 1 Andlise da tendéncia para a série de precipitacdo pluviométrica
Estimativa Desvio padrao Estatisticat Valor p
Intercepto  —118,3561 641, 2812 —0,1850  0,8540
Tempo (x) 0,1129 0,3219 0,3510 0, 7260

O boxplot de cada més ao longo dos anos da série estudada encontra-se no Gréfico
3 e representa o esperado, com maiores indices de chuvas nos meses do verdao e menores
nos do inverno. Os meses que apresentam maiores intervalos de variacdo na precipitagao,
ou seja, que em alguns anos chove mais e em outros chove menos sao janeiro € margo,
enquanto que os meses de junho, julho e agosto tem praticamente a mesma quantidade de
chuvas todo ano, oscilando em um intervalo bem pequeno (amplitude baixa).

Os resultados do teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF) encontram-se na Tabela
2, na qual é possivel notar que a série em estudo ndo apresenta raiz unitaria, o que equivale
afirmar que a série ndo possui tendéncia estocdstica, uma vez que a regressao do teste é
estimada ja aplicando uma diferenca nos dados. A hipdtese de raiz unitaria ou tendéncia
estocéstica (Hy: A série possui raiz unitdria ou Hy: A série possui tendéncia estocdstica)
foi rejeitada a 5% de probabilidade (valor p < 0,0001). O valor para a tendéncia determi-
nistica ndo rejeita a hipétese de nulidade (Hj: A série ndo possui tendéncia deterministica)
a 5% com valor p = 0, 7257 indicando que a série ndo apresenta tendéncia. Realizou-se
o teste ADF com 22 defasagens da varidvel em primeira diferencga, tais defasagens foram

necessdrias para eliminar a autocorrelacdo residual, que pode influenciar no teste. Com
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Gréfico 3 Boxplot de cada més da série em anos diferentes

tais defasagens o teste de Ljung-Box apresentou valor p = 0, 1435 confirmando a 5% de
probabilidade que a correlacdo residual foi eliminada, ndo rejeitando a hipétese Hy: Os

residuos sdo ndo autocorrelacionados.

Tabela 2 Resultado do teste de Dickey-Fuller aumentado

Parametros Ioht 5o T
Estimativa 127,3279 0,0071 —1,2075
Erro-padrao 24,2183 0,0203 0, 2243
Estatistica do teste 5, 2570 0,3510 —5,3830
Valor p < 0,0001 0, 7257 < 0,0001

Teste Ljung-Box  Q=163,9800 valor p = 0, 1435

Para verificar a presenca de sazonalidade, fator comum em dados climatoldgicos,
foi utilizado o periodograma, apresentado no Grafico 4. Note que ndao hd necessidade
de realizar transformacgdes nos dados da série histdrica, pois ela ndo apresenta o fator de
tendéncia, visto pelo teste de Dickey-Fuller aumentado.

No gréfico do periodograma detecta-se que a maior intensidade espectral esta as-
sociada a frequéncia de Fourier f = 0,0841 indicando uma periodicidade s = 11, 8906,
encontrada pela relagdo s = 1/f. O valor encontrado para a periodicidade da série foi
testado pelo teste G de Fisher que apresentou estatistica G = 0, 2745, superior ao valor
de comparacdo Z = 0,0294, tem-se ainda o valor p < 0,0001 confirmando que G ¢é
estatisticamente maior que Z. Portanto a série em estudo apresenta sazonalidade de ta-

manho aproximadamente 12 (sazonalidade anual), que pode ser eliminada aplicando uma
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diferenca sazonal de tamanho 12 na série, tornando a série livre de sazonalidade.

Intensidade espectral
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Grafico 4 Periodograma da série da precipitacdo total mensal de Vicosa-MG

Ap6s aplicar uma diferenga de tamanho 12 nos dados, obteve-se uma série es-
taciondria tornando possivel a aplicacdo da metologia de Box e Jenkins no processo de
modelagem. No Gréfico 5 encontra-se a fac e facp da série da precipitacdo pluviométrica
total mensal da cidade de Vicosa, que sdo utilizadas na escolha de um modelo para ajuste
da série, no entanto, se torna dificil identificar uma classe e as ordens de um modelo
baseando-se apenas na fac e facp da série original e estaciondria.

Com base no Gréfico 5, nota-se que, apds a aplicacdo da diferenga a estrutura
de autocorrelagdo dos dados foram em grande parte eliminadas, no entanto, nas de-
fasagens proximas dos multiplos de s = 12 alguns coeficientes da fac e facp que se
apresentam significativos a 5% de probabilidade, indicando que um modelo da classe

SARIMA(p,d, q) x (P, D, Q) se mostra apropriado para estes dados.

(ocorrelagao

Aut

orrelagao

LLIL T ]
TTIT H T

Autoc
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Grafico 5 A - Fac da série original; B - Facp da série original; C - Fac da série diferenci-
ada; D - Facp da série diferenciada
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Ao realizar o tratamento dos dados a fim de obter uma série estaciondria verifi-
cou-se que a mesma nao possui tendéncia, enquanto que identificou-se um fator sazonal
de tamanho 12 que foi eliminado por meio de uma diferenca de mesmo tamanho. Assim
o modelo a ser ajustado aos dados é da forma SARIM A(p,d,q) x (P,D,Q), em que
d = 0 (ndo necessitou aplicar diferencas pra remover a tendéncia) e D = 1 (foi aplicada
uma diferenga de tamanho 12 para remover o fator sazonal). Desta forma, estdo apresen-
tados na Tabela 3 vdrios modelos concorrentes que foram criados para selecdo variando a
ordem dos demais fatores. Aquele que apresentou menor valor para o critério de informa-
cdo bayesiano (BIC) foi o escolhido para modelar a série histérica; o critério de Akaike
corrigido (AICc) foi utilizado para confirmacdo do modelo, enquanto que o indicativo de
Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE) e o indicativo de Erro Percentual
Médio Absoluto (Mean Absolute Percentual Error - MAPE) foram calculados para obter

um bom modelo para realizar previsoes.

Tabela 3 Comparacdo de diversos modelos concorrentes para a série da precipitacdo plu-
viométrica total mensal de Vigosa-MG

Modelo BIC AlCc MSE  MAPE
SARIMA(0,0,0) x (0,1,0) 6875,5100 6871,1690 1522,7160 40,6612
SARIMA(0,0,0) x (0,1,1) 6518,0060 6509,3330 780,4648 29,1273
SARIMA(0,0,0) x (0,1,2) 6523,9810 6510,9810 763,0412 28,8009
SARIMA(1,0,0) x (0,1,1) 6516,6530 6503,6540 806,5600 28,8372
SARIMA(2,0,0) x (0,1,1) 6522,4940 6505,1750 806,7800 29,0667
SARIMA(1,0,1) x (0,1,1) 6521,8490 6504,5300 803,7225 27,9538
SARIMA(1,0,0) x (1,1,1) 6522,8200 6505,5010 794,6761 28,6265

Baseando-se nos valores da Tabela 3 o modelo escolhido para um bom ajuste aos
dadosé o SARIM A(1,0,0) % (0,1, 1), enquanto que para realizagdo das previsdes outros
modelos apresentaram menores valores nos indicativos de erros, entretanto ao realizar
uma anélise nos coeficientes do modelo SARIM A(0,0,0) x (0,1,2) o coeficiente de
ordem 2 de médias mdveis sazonal apresentou-se ndo significativo (valor p = 0,5402) e
0 mesmo ocorreu com o modelo SARIM A(1,0,1) x (0,1,1) em que o coeficiente de
médias méveis de ordem 1 apresentou-se ndo significativo (valor p = 0, 1498). Portanto o
modelo SARIMA(1,0,0) x (0,1, 1) foi o escolhido para representar os dados e realizar
as previsdes, visto que este modelo apresenta todas as ordens significativas.

O modelo SARIMA(1,0,0) x (0,1, 1) foi escolhido pelos critérios de selegdo e
teve seus parametros estimados pelo método da maxima verossimilhanga condicional por
meio do pacote stats do software R. As estimativas seguidas do valor p para o teste de

significancia encontram-se na Tabela 4.
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Tabela 4 Estimativa dos pardmetros do modelo SARIM A(1,0,0) x (0,1,1)
Coeficiente Estimativa  Valor p
o 0,1157 0, 0054
©1 —0,9772 < 0,0001

Ap6s especificar, identificar e estimar um modelo que melhor se ajustou aos dados,
realizou-se a andlise residual para verificar a qualidade do ajuste. Na Tabela 5 encontram-

se os resultados dos testes aplicados aos residuos do modelo.

Tabela 5 Resultado da andlise residual do modelo SARIM A(1,0,0) x (0,1, 1)

Teste Estatistica  Valor p
Shapiro-Wilk 0,8931 < 0,0001
Ljung-Box para residuos 122,8100  0,9165

Ljung-Box para residuos elevados ao quadrado 45,9330 < 0,0001

Pelo teste de Shapiro-Wilk verificou-se que os residuos do modelo ndo seguem
distribuicao normal. Com isso o intervalo de confianca para a previsao ndo pode ser
construido com base na distribui¢do normal, diante disso, utilizou-se o método de rea-
mostragem bootstrap.

Quanto ao teste de Ljung-Box aplicado aos residuos do modelo conclui-se que
eles ndo sdo autocorrelacionados, enquanto que para o mesmo teste aplicado aos residuos
elevados ao quadrado verificou-se que o modelo ndo apresenta varidncias homogéneas.
Portanto conclui-se que o modelo em questdo ndo atende aos pressupostos para o ajuste
dos dados por meio da metodologia de Box e Jenkins.

A ratificacdo do teste de Shapiro-Wilk se encontra no Grafico 6 em que nota-
se os residuos observados desviando-se do padrdao de normalidade. No Gréfico 7 tem-
se a confirmacdo do teste de Ljung-Box aplicado aos residuos em que nota-se os picos
significativos de autocorrelagdo ocorrendo de forma aleatdria indicando que os residuos
sdo ndo correlacionados. Para o mesmo teste aplicado aos residuos elevados ao quadrado
nota-se um nudmero relativamente alto de autocorrelacdes significativas e a ocorréncia
deles de forma periddica, indicando a ndo homogeneidade da varidncia do modelo.

O modelo SARIM A(1,0,0) x (0,1,1) escolhido por apresentar melhor ajuste
que os demais se mostrou inadequado, apresentando heteroscedasticidade da variincia
residual. Desta forma, uma alternativa para contornar tal situacdo é modelar a varincia
por meio de um modelo ndo-linear da classe ARCH/GARCH.

O modelo nao-linear da classe ARCH/GARCH foi escolhido por meio de com-

paracdo, em que foram criados diversos modelos da classe e aquele que apresentou me-
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Grafico 7 Graéfico da fac e facp dos residuos e dos residuos elevados ao quadrado

nor valor para o critério de informac¢do de Akaike (AIC) foi selecionado para modelar a
variancia condicional, pois os critérios de selecio BIC e AICc apresentaram resultados

semelhantes. Encontra-se na Tabela 6 os modelos que estdo em comparagdo seguidos de
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seus valores de AIC.

Tabela 6 Comparagdo de modelos concorrentes da classe ARCH/GARCH
Modelo AIC
GARCH(1,0) 6516,2430
GARCH(1,1) 6538,8650
GARCH(2,0) 6506,3250
GARCH(3,0) 6517,8230
GARCH(4,0) 6519,4400
GARCH(2,1) 6526,5730
GARCH(0,1) 6579,1170
GARCH(0,2) 6570,8180

Com base na Tabela 6 tem-se que o melhor modelo para ajustar a variancia dos
residuos do modelo SARIM A(1,0,0) x (0,1,1) é o GARCH (2,0) = ARCH(2). Na
Tabela 7 encontra-se a estimativa dos parimetros do modelo ARC H (2) juntamente com o
valor p que indica a significancia das estimativas para os pardmetros do modelo. Note que
o termo de ordem dois do modelo ARC H (2) apresenta-se como no significativo, sendo
passivel de retirada do modelo, porém sua presenca interfere muito pouco nos resultados,

devido ao fato de seu valor ser pequeno.

Tabela 7 Estimativa dos parimetros do modelo ARC'H (2)
Coeficiente Estimativa  Valor p

ap 2736,0000 < 0,0001
ay 0,5279 < 0,0001
a9 0, 0446 0,2490

Apdés modelar a série combinando o modelo SARIM A(1,0,0) x (0,1,1) para
ajustar a correlac@o serial e 0 ARC H (2) para modelar a varincia dos residuos obteve-
se um modelo bem ajustado e com residuos se comportando como um ruido branco. O
teste de Ljung-Box aplicado aos residuos elevados ao quadrado ndo rejeitou a hipétese de
nulidade a 5% de probabilidade, apresentando valor p = 0, 6215 indicando que tais mode-
los apresentam variancias homogéneas. O mesmo teste aplicado aos residuos do modelo
apresentou valor p = 0, 6597 indicando que os residuos ndo sdo autocorrelacionados.

Com a modelagem adequada para série temporal em estudo realizou-se a previsao
para os meses de agosto de 2016 até julho de 2017. Na Tabela 8 encontra-se a previsao
do modelo SARIMA(1,0,0) x (0,1,1) acrescentada com a previsao dos residuos por
meio do modelo ARC'H(2). A junc@o dos modelos apresentou melhor ajuste, se compa-
rado a apenas um modelo, além de atender aos pressupostos da modelagem de uma série

temporal por meio das classes de Box e Jenkins.
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Tabela 8 Previsdo para os proximos 12 meses da precipitagcao total mensal
Intervalo de confianca
LI LS
ago/16 85,3172  0,0000  150,9159
set/16 89,2179  0,0000  195,2651
out/16 113,7109  0,0000  238,6442
nov/16 265,1579 69,6856  344,1724
dez/16 309,4285 130,4515 404,9381
jan/17  287,9018 91,0807  365,5297
fev/17 160,0424  0,0000  263,7759
mar/17 162,6419 17,0039  291,4530
abr/17 97,3947  0,0000  193,8772
mai/l7 70,3734  0,0000  169,3776
jun/17 21,4735  0,0000  155,2054
jul/17 56,6052  0,0000 152,6015

Més Previsdo

A previsdo para precipitagdo pluviométrica total mensal € bastante dificil de ser
realizada, pois ela depende de diversos fatores, e nao apenas de observagdes anteriores,
por isso com base nos modelos de séries temporais que caracterizam-se por dependéncia
entre as observacoes os erros podem ser elevados para alguns meses. Destaca-se na pre-
visdo a esperancga de bastantes chuvas para os meses de outubro, novembro, dezembro,

janeiro, fevereiro e margo e poucas chuvas para os demais meses.
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4 CONCLUSAO

Ao estudar a série temporal da precipitacao pluviométrica total mensal da cidade
de Vigosa-MG conclui-se que o nivel de precipitagcdo segue sem alteracdes desde o inicio
do registro dos dados em janeiro de 1968. Detectou-se que em alguns anos choveu mais e
outros menos, porém esta variacdo ocorreu de forma aleatéria, ndo podendo afirmar que
houveram alteracdes neste fator do clima.

Conclui-se ainda que a populacdo que depende diretamente de chuvas regulares
segue conseguindo desempenhar suas atividades de forma normal, salvo alguns anos de
maior estiagem ou de excesso de chuvas em determinadas épocas do ano, mas estes efeitos
sdo observados desde o inicio dos dados.

A falta de dgua que afeta a cidade de Vigosa-MG quase todos os anos ndo pode ser
explicada pela reducao das chuvas e sim ao aumento da populagdo, pela falta de cuidado
com o meio ambiente de modo geral, e a falta de melhor planejamento das empresas que
gerem os recursos hidricos da cidade.

As previsdes realizadas para o indice de precipitacdo total mensal para a cidade
de Vicosa-MG apresentaram bons resultados, porém uma variancia bastante alta, devido
ao fato de que as chuvas de uma regido dependem de diversos fatores e os modelos de
séries temporais levam em consideracio apenas acontecimentos passados. As previsdes
para a precipitacdo podem apresentar grandes erros para determinados meses. Entretanto
conclui-se que os modelos SARIM A(1,0,0)x (0,1, 1) para ajustar a correlacao serial e o

ARC H(2) modelando os residuos se mostraram bons e eficientes para o ajuste proposto.
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APENDICE A: Rotina para analise da temperatura méxima.

#install .packages("forecast'","timeseries" ,"urca" ,"stats" " GeneCycle","Imtest" ,"TSA" ,"sme")
library ("forecast")

library ("tseries")

library ("urca')

library ("stats")

library ("GeneCycle")

library ("Imtest") # Obter os p—values

library ("TSA")

library ("sme')

#Carregando os dados

setwd (""C:/ Users/Paulo César/Desktop/Mauricio/Dados")
dados<—read . table (’C:/Users/Paulo César/Desktop/Mauricio
/Dados/dadosatualizados. txt’ h=T, sep = "")

dados

attach (dados)

#Calcular a média mensal da temperatura médxima de Vigosa

options (OutDec=",")
ano=c(31,28,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31)
bis=c(31,29,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31)

inibis=cbind (bis ,ano,ano,ano)

diasmeses=cbind (rep (inibis ,13))

#a=rnorm (sum(diasmeses),0,1)

a=dados$Tmax

mensa=NULL

tmaxmensall=NULL

t=1

for(k in 1:length(diasmeses)){

tmaxmensall<—rbind (tmaxmensall ,mean(a[t:(t+diasmeses[k] —1)]))
t=sum(diasmeses [1:k])+1

}
tmaxmensall

tmaxmensal=tmaxmensall [1:583]

#Interpolar dados da temperatura mdixima

yo=ts (tmaxmensal[l:length (tmaxmensal)], start=c(1968,1),
frequency=365)

ytmax=ts (na.interp (yo, lambda = NULL), start=c(1968,1),
frequency=365)

ytmax # temperatura mdxima

summary (ytmax )

var (ytmax )

#Série e a decomposi¢do de suas componentes

x=ts (ytmax, start = c¢(1968, 1), end = ¢c(2016, 7), frequency = 12)
y=ts (x[1:583],start=c(1968,1), frequency=12)

ts.plot(y,main="Série das médias mensais das temperaturas maximas
de Vicosa-MG", col=c("blue"), lwd=1, gpars=1list(xaxt="n", axes=F),

"o

xlab= axes=F, ylab=""Média mensal das temperaturas maximas',
ylim=c(min(y),max(y)))

axis(l, at=1968.1:2017.1,labels=1968.1:2017.1,

tcl= —.8,lwd. ticks=1.2,las=2, cex.axis=.7)
lim=seq(22,32,by=.5)
axis (2, at=lim,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2)

trend=Im(x~time (x))

summary (trend ) # Estimativa de time(x)
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me fornece a inclinagdo da tendéncia anual
abline (trend , col="black")
legend ("topleft", c("Série real","Tendéncia"),

col=c(4,1), Ity=c(1,1))

m <— decompose (x)

par (mfrow=c (2,2))

plot (m$x, col="blue", xlab="Ano",6ylab="",
main="Série observada')

plot (m$trend, col="blue", xlab="Ano",ylab="",
main="Componente de tendéncia da série")
plot(m$seasonal, col="blue", xlab="Ano",6 ylab="",
main="Componente sazonal da série")
plot(m$random, col="blue'", xlab="Ano",6 ylab="",

main="Fator aleatério da série'")

#Fazendo uma andlise més a més

mes=cycle (x)

#Janeiro (mes==1) Fevereiro (mes==2)... Dezembro (mes==12)
jan=subset (x,mes==7)

xjan=ts (jan, start = c(1968), end = c(2016), frequency = 1)

Xjan

trendjan=Im(xjan~time (xjan))

summary (trendjan) # Estimativa de time(xjan) me fornece a tendéncia

para o més de janeiro (verificar qual é significativa pelo teste t)

ts.plot(xjan ,main="Série da média do més de jeneiro da temperatura
maxima de Vicosa", col=c("blue"), lwd=1,

gpars=list (xaxt="n",axes=F), xlab="", axes=F,

ylab=""Média mensal da temperatura maxima'",
ylim=c(min(xjan),max(xjan)))

axis(l, at=1968.1:2016.12,labels=1968:2016,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,
las=2, cex.axis=.7)

lim=seq(20,32.5,by=.5)

axis (2, at=lim,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2)

# Boxplot da série
mesl=rep (seq(1:12),49)
mes=mes]1[1:583]

boxplot(x~mes, main="Boxplot da série")

# Verificando ACF e PACF

n=length (x) #tamanho da amostra

par (mfrow=c (2,1))

acf(x,n/4, main="FAC da Série de Média Mensal da
Temperatura Mixima de Vigcosa-MG'")

pacf(x,n/4, main="FACP da Série de Média Mensal
da Temperatura Maxima de Vigosa-MG'"')

# Teste Dickey—Fuller

JADF<—ur . df(x, type='"trend", lags=13) #Foram necessdrias

13 defasagens para que o residuo ndo fosse correlacionados
summary (ADF)

regres=ADF@res

Box.test(regres , n/4, type = c("Ljung")) #Para verificar

se os residuos sdo ruido branco
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plot (ADF)

# Série , ACF e PACF apés diferenca

dif_1<—diff(x,1)

par (mfrow=c (1,1))

plot.ts(dif_1,main="Série de Média Mensal da Temperatura Mixima
de Vicosa-MG apés uma diferenca'", col="blue")
trenddif=Im(dif_I~time (dif_1))

abline (trenddif , col="black")

par (mfrow=c (2,1))

acf(dif_1,n/4, main="FAC da Série de Média Mensal da Temperatura
Maxima de Vicosa-MG apés uma diferenca")

pacf(dif_1 ,n/4, main="FACP da Série de Média Mensal da Temperatura

Maiaxima de Vicosa-MG apés uma diferenca')

# Conferindo se a série se tornou estaciondria apdés a diferenca

ADF_l<—ur.df (dif_1, type=c('"trend"),lags=15)
summary (ADF_1)

regres 1 =ADF_Il @res

Box.test(regresl , n/4, type = c("Ljung"))
plot (ADF_1)

# Rejeitar HO para z.lag.l indica estacionaridade
(sem trend estocédstico, Ro < 1)
# Nao Rejeitar HO para tt indica que a trend

deterministica foi eliminada

#MannKendall (dif_1) #HO ndo hd tendéncia

# Rejeitar HO para z.lag.l indica estacionaridade
(sem trend estocdstico, Ro < 1)
# Nao Rejeitar HO para tt indica que a trend

deterministica foi eliminada

#Periodograma

par (mfrow=c (1,1))

p=periodogram (dif_1 ,main="Periodograma", ylab="Intensidade
Espectral'" , xlab="Frequéncias de Fourier", col="blue");abline (h=0)
f<—p$freq

ds<—pS$spec

plot(f, ds, type="1", col="blue", ylab="Intensidade Espectral",
xlab="Frequéncia", main="Periodograma") # Olhar a posi¢do do maior,
s = posi¢cdo/nimero de observacdes

periodicidade <—1/f[ds==max(ds)]

periodicidade

# Teste G de Fisher #HO Nao existe periodicidade

n=length (x)

alpha<—0.05

N<—n/2

(G<—max(ds)/sum(ds)) # sum(ds) de 1 ate n/2
(Z<—(1—((alpha/N)"(1/(N—=1)))))
(pvalor=Nx*((1-G)*(N—1))) # p—valor para o teste G
(Morettin e Toloi 2006, pg. 458)

# Diferenca Sazonal de lag s = 12 aplicada a série jd com

1 diferenca de lag 1

80




dif_s<—diff(dif_1, lag = 12)

par (mfrow=c (3,1))

plot.ts(dif_s, main="Série apés aplicacdo das diferencas",
ylab="Série apés diferencas', xlab="Tempo", col="blue")
acf(dif_s ,n/4, main="Funcdo de autocorrelacdo apés aplicacdo
das diferencas", ylab="Autocorrelacao", xlab="Lag")
pacf(dif_s ,n/4, main="Funcio de autocorrelacdo parcial apés

aplicacdo das diferencgas" ylab="Autocorrelacdo parcial", xlab="Lag")

# Ajustando o Modelo SARIMA

#Alguns grdficos interessantes antes de ajustar um modelo
par (mfrow=c (2,2))

acf(x,n/4, main="FAC da série original')

pacf(x,n/4, main="FACP da série original'")

acf(dif_s ,n/4, main="FAC da série diferenciada",
ylab="Autocorrelacao", xlab="Lag")

pacf(dif_s ,n/4, main="FACP da série diferenciada",

ylab="Autocorrelacdo parcial", xlab="Lag")

Mi<—arima(x, order = c(2,1,3),

seasonal = list(order = ¢(0, 1, 1), period = 12))

M1

AICc (M1)

BIC (M1)

coeftest (Ml)

fit<—fitted (M)

acur=accuracy (fit ,ytmax) # Medida de acurdcia do modelo

acur # RMSE fornece a raiz do erro quadrdtico médio

# Iniciando a Andlise Residual

# Teste de Normalidade de Shapiro—Wilk (Normalidade)
Res<—rstandard (Ml) # residuos padronizados
a<—shapiro. test (Res)

a

#Teste de Box—Pierce e Ljung—Box (independencia)
Box.test(Res, n/4,type = c("Box—Pierce"))
Box.test(Res, n/4,type = c("Ljung"))

# ACF e PACF dos residuos estimados

par (mfrow=c (2,1))
acf(Res,n/4, main="FAC da série dos residuos do modelo ajustado')

pacf(Res,n/4, main="FACP da série dos residuos do modelo ajustado")

# Homocedasticidade para os residuos (Tomei a série dos Res”2)

par (mfrow = c(2,1))

acf(Res”?2,n/4, main="FAC da série dos residuos
elevados ao quadrado do modelo ajustado')
pacf(Res”2,n/4, main="FACP da série dos

residuos elevados ao quadrado do modelo ajustado')
Box.test(Res”?2, 15, type = c("Ljung"))

# Ndo Rejeitar HO indica varidancia Constante

#Gréaficos interessantes
par (mfrow=c (2,2))

acf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacido",
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main="FAC dos residuos')

pacf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacio parcial",
main="FACP dos residuos')
acf(Res”2,n/4,ylab=""Autocorrelacdo",
main="FAC dos residuos elevados ao quadrado'")
pacf(Res”2,n/4, ylab="Autocorrelacio parcial",
main="FACP dos residuos elevados ao quadrado")
par (mfrow=c(1,2))

hist(Res, ylab="Frequéncia", xlab="Residuo",
main="Histograma dos residuos')

qqnorm (Res, ylab='""Quartis amostrais",

xlab="Quartis tedricos");qqline (Res, col=2)

#Testando um modelo SARIMA

npred=12

y=ts (ytmax[1:583],start=c(1968,1), frequency=12)

yP=ts (ytmax[1:(583 —npred)], start=c(1968,1), frequency=12)
sarimaP=arima (yP, order = c(2,1,2),

seasonal = list(order = ¢(0, 1, 1), period = 12))
sarimaP

predi2015_2016<—forecast(yP,12,level=c(95))
summary ( predi2015_2016)

#Plotando a série dos valores observados e os valores ajustados
par (mfrow = c(1,1))

zest2=yP—sarimaP$residuals

plot.ts(yP,type="1",col="red")

lines (zest2)

legend ("topleft", legend=c("valores observados",

"valores ajustados'"), Ity=c(1,1),col=c(2,1),

pch=c(NA,NA), bty="n")

#Predicdo com o modelo ajustado retirando os ultimos 12 meses para
confirmagio

predict(sarimaP, n.ahead = npred)$pred

#Valor predito subtraido do observado

y[(length (y)—npred+1):length(y)]

y[(length (y)—npred+1):length(y)]—predict(sarimaP ,
n.ahead = npred)$pred

#Grédfico da previsao

fore <— predict(sarimaP, n.ahead=npred)

#U <— fore$pred+2xfore$se

#L <— fore$pred —2«fore$se

ts.plot(y, zest2, fore$pred, gpars=list(xlab="Data",

ylab="temperatura" 6 lty=c(1,1,1,1,1),Ilwd=c(1,1,1,1,1),

col=c(1,2,3,4,4)))

legend ("topleft", c("Verdadeiro" ,"Ajustado", "Predito"),
col=c(1,2,3), Ity=c(l,1,1))

#Grédfico da previsdo dando zoom na parte final

yat=48

vmax=length (y)

Diaini=vmax—yat

fy=ts (y[(vmax—yat):vmax], frequency=12,start=c(2012,7))

fyP=ts (zest2 [(vmax—yat ):(vmax—npred)], frequency=12,start=c(2012,7))
#U <— fore$pred+2xfore$se

#L <— fore$pred —2xfore$se
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ts.plot(fy,fyP, fore$pred, main="Grafico da previsio da média mensal

da temperatura maxima

Ity=c(1,1,1,2,2),lwd=c(2,2,2,2,2),col=c(1,2,3,4,4)))

legend ("topleft", c("Verdadeiro","Ajustado", "Predito"),
col=c(1,2,3), lty=c(l,1,1))

"
B

gpars=1list (xlab="Data", ylab="Temperatura",

# Previsdo com o Modelo

z<—forecast(Ml,12, level=c(95,95), bootstrap=T, npaths=50000)

#para calcular IC(95%) por reamostragem

fit<—fitted (M)

plot(z, main="Previsio a partir do modelo SARIMA(2,1,2)(0,1,1)[12]",
col = "black", xlab = "meses", ylab = "Temperatura maxima')

lines (fit, col="red", lwd=1)

summary (z) # Fornece previsao, intervalo de

confianga e indicativo de erro MAPE, MAE, RMSE. ..

#Fim
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APENDICE B: Rotina para andlise da temperatura minima.

#install .packages("forecast'" ,"timeseries" ,"urca","stats" " GeneCycle" ,"Imtest'"  "TSA" , '"sme"
library ("forecast")

library ("tseries")

library ("urca')

library ("stats")

library ("GeneCycle")

library ("Imtest") # Obter os p—values

library ("TSA")

library ("sme')

#Carregando os dados

setwd (""C:/ Users/Paulo César/Desktop/Mauricio/Dados")
dados<—read . table (’C:/Users/Paulo César/Desktop/Mauricio/
Dados/dadosatualizados. txt’ ,h=T, sep = "")

dados

attach (dados)

#Calcular a média da temperatura minima de Vigosa

options (OutDec=",")
ano=c(31,28,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31)
bis=c(31,29,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31)

inibis=cbind (bis ,ano,ano,ano)

diasmeses=cbind (rep (inibis ,13))

#a=rnorm (sum(diasmeses),0,1)

a=dados$Tmin

mensa=NULL

tminmensall=NULL

t=1

for(k in 1l:length(diasmeses)){

tminmensall<—rbind (tminmensall ,mean(a[t:(t+diasmeses[k] —1)]))
t=sum(diasmeses [1:k])+1

}
tminmensall

tminmensal = tminmensall [1:583]

#Interpolar dados da temperatura minima

yo=ts (tminmensal [1:length (tminmensal )], start=c(1968,1),
frequency=365)

ytmin=ts (na.interp (yo, lambda = NULL), start=c(1968,1),
frequency=365)

ytmin # temperatura minima

summary (ytmin)

var (ytmin)

#Série e a decomposi¢do de suas componentes
x<—ts (ytmin, start = c(1968, 1), end = c(2016, 7), frequency = 12)
y=ts (x[1:583],start=c(1968,1), frequency=12)
ts.plot(y, main="Série das médias mensais das temperaturas minimas

de Vicosa-MG", col=c("blue"), lwd=1, gpars=list(xaxt="n", axes=F),

xlab="",ylab=""Média mensal das temperaturas minimas" ,6ylim=c(min(y),
max (y)))
axis(l, at=1968.1:2016.7,1labels=1968.1:2016.7,tcl= —.8,

lwd. ticks=1.2,las=2,cex.axis=.7)
lim=seq(7,20,by=.5)

axis (2, at=lim,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2)
trend=Im(x~time (x))

summary (trend) # Estimativa de time(x) me fornece a inclinacdo da

tendéncia anual
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abline (trend)
legend ("topleft", c("Série real","Tendéncia"), col=c(4,1),

lty=c(1,1))

m <— decompose (x)

par (mfrow=c (2,2))

plot (m$x, col="blue", xlab="Ano",ylab="", main="Série observada")
plot (m$trend, col="blue", xlab="Ano", ylab="",

main="Componente de tendéncia da série")

plot (m$seasonal , col="blue", xlab="Ano", 6 ylab="",
main="Componente sazonal da série")

plot (m$random, col="blue", xlab="Ano",ylab="",

main="Fator aleatério da série")

#Fazendo uma andlise més a més

mes=cycle (x)

#Janeiro (mes==1) Fevereiro (mes==2)... Dezembro (mes==12)

par (mfrow=c (1,1))

jan=subset (x,mes==1)

xjan=ts (jan, start = c(1968), end = ¢(2016), frequency = 1)

Xjan

trendjan=Im(xjan~time (Xxjan))

summary (trendjan) # Estimativa de time(xjan) me fornece a tendéncia
anual para o més de janeiro (verificar qual é significativa pelo

teste t)

ts.plot(xjan ,main="Série da média do més de jeneiro da temperatura

minima de Vicosa", col=c("blue"), lwd=1,

gpars=1list(xaxt="n",axes=F), xlab="",axes=F, ylab="",
ylim=c(min(xjan),max(xjan)))

axis(l, at=1968.1:2015.12,1abels=1968:2015,tcl= —.8,lwd. ticks=1.2,
las=2, cex.axis=.7)

lim=seq(1,20.5,by=.5)

axis (2, at=lim,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2)

# Boxplot da série
mesl=rep (seq(1:12),49)
mes=mes1[1:583]

boxplot (x~mes, main="Boxplot da série')

# Verificando ACF e PACF

n=length (x) #tamanho da amostra

par (mfrow=c(2,1))

acf(x,n/4, ylab="Autocorrelacio", main="FAC da Série de Média
Mensal da Temperatura Minima de Vicosa-MG'")

pacf(x,n/4, ylab="Autocorrelacdo parcial", main="FACP da Série

de Média Mensal da Temperatura Minima de Vicosa-MG")

# Teste Dickey—Fuller

ADF<—ur . df (x, type='"trend", lags=21) #Foram necessdrias 13
defasagens para que o residuo ndo fosse correlacionados
summary (ADF) # Rejeitar HO indica estacionaridade
regres=ADF@res

Box.test(regres, n/4, type = c("Ljung")) #Para verificar se os
residuos sdo ruido branco

plot (ADF)
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# Série, ACF e PACF apés diferenca (se necessario diferenciar)
dif_1<—diff(x,1)

par (mfrow=c (1,1))

plot.ts(dif_1, main="Série de Média Mensal da Temperatura Minima de
Vicosa-MG apé6s uma diferenca'" col="blue")

par (mfrow=c (2,1))

acf(dif_1 ,n/4)

pacf(dif_1 ,n/4)

# Conferindo se a série ficou estaciondria apés a diferenca

ADF_l<—ur.df(dif_1, type=c('"trend"),lags=26)
summary (ADF_1)

regres 1 =ADF_l @res

Box.test(regresl , n/4, type = c("Ljung"))
plot (ADF_1)

#MannKendall (dif_1) #HO Nao hd tendéncia

# Rejeitar HO para z.lag.l indica estacionaridade
(sem trend estocdstico, Ro < 1)
# Nao Rejeitar HO para tt indica que a trend

deterministica foi eliminada

#Periodograma

par (mfrow=c (1,1))

p=periodogram (dif_1 , main="Periodograma",

ylab="Intensidade Espectral', 6 xlab="Frequéncias de Fourier",
col="blue"); abline (h=0)

f<—p$freq

ds<—pS$spec

plot(f, ds, type="1", col="blue", ylab="Densidade Espectral",
xlab="Frequéncia", main="Periodograma'") # Olhar a posi¢cdo do maior,
s = posi¢do/nimero de observacdes

periodicidade <—1/f[ds==max(ds)]

periodicidade

# Teste G de Fisher #HO Nao existe periodicidade
n=length (x)

alpha<—0.05

N<—n/2

(G<—max(ds)/sum(ds)) # sum(ds) de 1 ate n/2
(Z<—(1—((alpha/N)*(1/(N—1)))))

(pvalor=N*((1—G)"(N—1)))

# p—valor para o teste G (Morettin e Toloi 2006, pg. 458)

# Diferenca Sazonal de lag s = 12 aplicada a série jd com 1

diferenga de lag 1

dif_s<—diff(dif_1, lag = 12)

par (mfrow=c(1,1))

plot.ts(dif_s, main="Série apés a aplicacdo das
diferencas simples e sazonal'", col="blue")

par (mfrow=c (2,1))

acf(dif_s ,n/4, ylab="Autocorrelacido",
main=""Série apés a aplicacdo das diferencas")
pacf(dif_s ,n/4, ylab="Autocorrelacdo parcial",

main="Série ap6s a aplicacio das diferencas')

# Ajustando o Modelo SARIMA
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#Alguns grdficos interessantes antes de ajustar um modelo
par (mfrow=c (2,2))

acf(x,n/4, main="FAC da série original')

pacf(x,n/4, main="FACP da série original')

acf(dif_s ,n/4, main="FAC da série diferenciada",
ylab="Autocorrelacao", xlab="Lag")

pacf(dif_s ,n/4, main="FACP da série diferenciada",

ylab=""Autocorrelacdo parcial", xlab="Lag")

Mi<—arima(x, order = c(1,1,2),

seasonal = list(order = ¢(0,1,1), period = 12))

M1

AIC (M1)

AICc (M1)

BIC (M1)

coeftest (Ml)

fit<—fitted (MI)

acur=accuracy (fit ,ytmin) # Medida de acurdcia do modelo

acur # RMSE fornece a raiz do erro quadrdtico médio

# Iniciando a Andlise Residual

# Teste de Normalidade de Shapiro—Wilk (Normalidade)
Res<—rstandard (Ml) # residuos padronizados
a<—shapiro. test (Res)

a

#Teste de Box—Pierce e Ljung—Box (independencia)

Box.test(Res, 15,type = c("Ljung"))

# ACF e PACF dos residuos estimados

par (mfrow=c (2,1))

acf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacio",

main="FAC da série dos residuos do modelo ajustado")
pacf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacdo parcial",

main="FACP da série dos residuos do modelo ajustado')

# Homocedasticidade para os residuos (Tomei a série dos Res”2)
par (mfrow = c(2,1))

acf(Res”2,n/4,ylab="Autocorrelacdo'", main="FAC da série dos
residuos elevados ao quadrado do modelo ajustado')
pacf(Res”2,n/4, ylab="Autocorrelacido parcial" 6 main="FACP da
série dos residuos elevados ao quadrado do modelo ajustado')
Box.test(Res”2, 15, type = c("Ljung"))

# Ndo Rejeitar HO indica variancia Constante

#Grédficos interessantes

par (mfrow=c (2,2))

acf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacdo'", main="FAC dos residuos")
pacf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacio parcial",

main="FACP dos residuos")
acf(Res”2,n/4,ylab="Autocorrelacdo", main="FAC dos residuos elevados
ao quadrado")

pacf(Res”2,n/4, ylab="Autocorrelacio parcial",

main="FACP dos residuos elevados ao quadrado')

par (mfrow=c(1,2))

hist (Res, ylab="Frequéncia",h xlab="Residuo",

main="Histograma dos residuos')

qqnorm (Res, ylab="Quartis amostrais",
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xlab="Quartis tedricos");qqline (Res, col=2)

#Modelando os residuos

Ml<—arima(x, order = c¢(1,1,2),seasonal = list(order = ¢c(0, 1, 1),
period = 12))
M1

predi_M1 = forecast(Ml,12)

res .MI=M1$res

Box.test(res.Ml, 15, type = c("Ljung")) # Ndo rejeitar HO
indica que os residuos ndo sao autocorrelacionados
Box.test(res .MI*2, 15, type = c("Ljung")) # Ndo Rejeitar HO

indica variancia Constante

#Modelo GARCH

Gar=garch (res .Ml, order=c(0,2),trace=F)

AIC (Gar)

summary ( Gar)

ResGar=Gar$res

Box.test (ResGar, 15, type = c("Ljung")) # Ndo rejeitar HO
indica que os residuos ndo sao autocorrelacionados
Box.test (ResGar”2, 15, type = c("Ljung")) # Ndo Rejeitar HO
indica variancia Constante

ht.Gar=Gar$fit[,1]72 # Usar primeira coluna de ajuste
plot (ht.Gar,main="Varidncia condicional’)
predi_Gar=forecast (ht.Gar,12)

predi_Gar

predi_Gar$mean

e<—rnorm (12,0,1)

e

pred_res=sqrt (predi_Gar$mean)x*e

pred_res
# Previsao SARIMA+ARCH
Previ_final= predi_MI$mean+pred_res

Previ_final

#Fim
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APENDICE C: Rotina para anélise da precipitacdo pluviométrica

#install .packages("forecast'","timeseries" ,"urca" ,"stats" " GeneCycle","Imtest" ,"TSA" ,"sme")
library ("forecast")

library ("tseries")

library ("urca')

library ("stats")

library ("GeneCycle")

library ("Imtest") # Obter os p—values

library ("TSA")

library ("sme')

#Carregando os dados

setwd (""C:/ Users/Paulo César/Desktop/Mauricio/Dados")
dados<—read . table (’C:/Users/Paulo César/Desktop/Mauricio/Dados/
dadosatualizados. txt’ h=T, sep = "")

dados

attach (dados)

#Calcular a soma mensal da precipitagdo pluviométrica de Vigosa

options (OutDec=",")
ano=c(31,28,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31)
bis=c(31,29,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31)
inibis=cbind (bis ,ano,ano,ano)

diasmeses=cbind (rep (inibis ,13))

#a=rnorm (sum(diasmeses),0,1)

a=dados$PP

mensa=NULL

ppmensall=NULL

t=1

for(k in 1:length(diasmeses)){

ppmensall<—rbind (ppmensall ,sum(a[t:(t+diasmeses[k]—1)]))
t=sum(diasmeses [1:k])+1

}
ppmensall

ppmensal<—ppmensall [1:583]

#Interpolar dados da precipitacdo

yo=ts (ppmensal [1:length (ppmensal)], start=c(1968,1), frequency=365)
ypp=ts (na.interp(yo, lambda = NULL), start=c(1968,1), frequency=365)
ypp # precipitagdo total mensal

summary (ypp)

var (ypp)

#Série e a decomposi¢do de suas componentes

x<—ts (ypp, start = c(1968, 1), end = c(2016, 7), frequency = 12)
y=ts (x[1:583],start=c(1968,1), frequency=12)
ts.plot(y,main="Série da precipitacio pluviométrica mensal

de Vicosa'", col=c("blue"), lwd=1, gpars=1list(xaxt="n", axes=F),
xlab="",ylab="Precipitacdo",ylim=c(min(y),max(y)))

axis(l, at=1968.1:2017.1,labels=1968.1:2017.1,

tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2, cex.axis=.7)
lim=seq(0,650,by=50)
axis (2, at=lim,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2)

trend=Im(x~time (X))
summary ( trend )

abline (trend , col="black")

legend ("topleft", c("Série real" ,"Tendéncia"), col=c(4,1),
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Ity=c(1,1))

m <— decompose (x)

par (mfrow=c (2,2))

plot (m$x, col="blue", xlab="Ano",ylab="", main="Série observada")
plot (m$trend, col="blue", xlab="Ano", ylab="",

main="Componente de tendéncia da série'")

plot(m$seasonal, col="blue", xlab="Ano",6 ylab="",
main=""Componente sazonal da série")

plot (m$random, col="blue'", xlab="Ano",ylab="",

main="Fator aleatério da série")

#Fazendo uma andlise més a més

mes=cycle (x)

par (mfrow=c (1,1))

#Janeiro (mes==1) Fevereiro (mes==2)... Dezembro (mes==12)
jan=subset(x,mes==12)

xjan=ts (jan, start = c(1968), end = c(2016), frequency = 1)
Xjan

trendjan=lm(xjan~time (xjan))

summary (trendjan) # Estimativa de time(xjan)

me fornece a tendéncia anual para o més de janeiro

(verificar qual é significativa pelo teste t)

ts.plot(xjan ,main="Série da média do més de janeiro da temperatura
maxima de Vicosa", col=c("blue"), lwd=1,

"

gpars=1list(xaxt="n",axes=F), xlab="" axes=F,

ylab=""Média mensal da temperatura maxima'", ylim=c(min(xjan),

max (xjan)))

axis(l, at=1968.1:2016.12,labels=1968:2016,tcl= —.8,Iwd.ticks=1.2,
las=2, cex.axis=.7)

lim=seq(50,650.5,by=25)

axis (2, at=lim,tcl= —.8,lwd.ticks=1.2,las=2)

# Boxplot da série
mesl=rep(seq(1:12),49)
mes=mes1[1:583]

boxplot(x~mes, main="Boxplot da série")

# Verificando ACF e PACF

n=length (x) #tamanho da amostra

par (mfrow=c(2,1))

acf(x,n/4, ylab="Autocorrelacido", main="FAC da Série da Precipitacio
Total Mensal de Vigosa-MG'")

pacf(x,n/4, ylab="Autocorrelacdo parcial", main="FACP da Série da

Precipitacio Total Mensal de Vicosa-MG")

# Teste Dickey—Fuller aumentado

IADF<—ur . df (x, type='"trend'", lags=22) #Foram necessdrias 22
defasagens para que o residuo ndo fosse correlacionados
summary (ADF) # Rejeitar HO indica estacionaridade. Nao rejeitar
HO indica tendéncia estocdstica para "z.lag.1" e tendéncia
deterministica para "tt"

regres=ADF@res

Box.test(regres, n/4, type = c("Ljung")) #Para verificar se os
residuos sdo ruido branco

plot (ADF)
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# Rejeitar HO para z.lag.l indica estacionaridade (sem trend
estocdastico, Ro < 1)
# Nio Rejeitar HO para tt indica que a trend deterministica foi

eliminada

#Periodograma

par (mfrow=c (1,1))

t<—periodogram (x, method = "builtin")

# Para verificar a periodicidade tomei apenas a componente sazonal
da série

f<—t$freq

ds<—t$spec

plot(f, ds, type="h", col="blue", ylab="Intensidade Espectral",

xlab="Frequéncia", main='"Periodograma')

# Olhar a posi¢do do maior, s = posi¢cdo/nimero de observacdes
#axis (1, 0:10/10, gsub(".", ",", format(0:10/10), fixed=TRUE),
las=1)

periodicidade <—1/f[ds==max(ds)]

periodicidade

# Teste G de Fisher

n=length (x)

alpha<—0.05

IN<—n/2

(G<—max(ds)/sum(ds)) # sum(ds) de 1 ate n/2
(Z<—(1—((alpha/N)*(1/(N—1)))))

(pvalor=Nx*((1-G)*(N—1)))

# p—valor para o teste G (Morettin e Toloi 2006, pg. 458)

# Diferenca Sazonal de lag s = 12 aplicada a série jd com 1

diferenca de lag 1

dif _s<—diff(x, lag = 12)

par (mfrow=c (1,1))

plot.ts(dif_s, main="Série apés a aplicacio das diferencas")
par (mfrow=c (2,1))

acf(dif_s ,n/4, main="Série apdés a aplicacdo da diferenca')

pacf(dif_s ,n/4, main="Série apés a aplicacdo da diferenca')

# Ajustando o Modelo SARIMA

#Alguns grdficos interessantes antes de ajustar um modelo

par (mfrow=c(2,2))

acf(x,n/4, main="FAC da série original')

axis(2, —0.5:1.0, gsub(".", ",", format(0:10/10), fixed=TRUE),
las=1)

pacf(x,n/4, main="FACP da série original')

acf(dif_s ,n/4, main="FAC da série diferenciada",
ylab=""Autocorrelacdo', xlab="Lag")

pacf(dif_s ,n/4, main="FACP da série diferenciada",

ylab=""Autocorrelacdo parcial", xlab="Lag")

Ml<—arima(x, order = c¢(1,0,0),seasonal = list(order = ¢c(0, 1, 1),
period = 12))

M1

AIC (M)

AICc (M1)
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BIC (Ml1)

coeftest (Ml)

fit<—fitted (MI)

acur=accuracy (fit ,ypp) # Medida de acurdcia do modelo

acur # RMSE fornece a raiz do erro quadrdtico médio

# Iniciando a Andlise Residual

# Teste de Normalidade de Shapiro—Wilk (Normalidade)
Res<—M1$residuals
a<—shapiro. test (Res)

a

# Teste Ljung—Box com k = n/4 (Independéncia)
Box.test(Res, n/4,type = c("Ljung"))

# ACF e PACF dos residuos estimados

par (mfrow=c (2,1))
acf(Res,n/4)
pacf(Res,n/4)

# Homocedasticidade para os residuos (Tomei a série dos Res”2)

par (mfrow = c(2,1))

acf(Res”2,n/4)

pacf(Res”2,n/4)

Box.test(Res”?2,15, type = c("Ljung"))

# Nido Rejeitar HO indica variancia Constante

#Grédficos interessantes

par (mfrow=c (2,2))

acf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacdo'", main="FAC dos residuos")
pacf(Res,n/4, ylab="Autocorrelacio parcial",
main="FACP dos residuos')
acf(Res”2,n/4,ylab="Autocorrelaciao",
main="FAC dos residuos elevados ao quadrado')
pacf(Res”2,n/4, ylab="Autocorrelacio parcial",
main="FACP dos residuos elevados ao quadrado')
par (mfrow=c (1,2))

hist (Res, ylab="Frequéncia",h xlab="Residuo",
main="Histograma dos residuos')

qqnorm (Res, ylab="Quartis amostrais",

xlab="Quartis tedricos");qqline (Res, col=2)

#Modelando a varidncia condicional

Mi<—arima(x, order = c¢c(1,0,0),seasonal = list(order = c(0, 1, 1),
period = 12))

M1

predi_M1 = forecast(Ml,12)

res .MI=M1$res

res_quadrado=res .M1/2

#GARCH/ARCH
arch2=garch(res .Ml, order=c(0,2),trace=F)
AIC (arch2)

summary (arch2)

ResGar=arch2S$res
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Box.test (ResGar, 15, type = c("Ljung")) # Nao rejeitar HO indica que
os residuos ndo sao autocorrelacionados

predi_Ml= forecast(Ml,12,level=95)
ht.arch2=arch2$fit[,1]*2 # Usar primeira coluna de ajuste
plot(ht.arch2 ,main="Varidncia condicional’)
predi_arch2=forecast (ht.arch2,12)

predi_arch2

predi_arch2$mean

e<—rnorm (12,0,1)

e

pred_res=sqrt (predi_arch2$mean)x*e

pred_res
# Previsio SARIMA+ARCH
Previ_final= predi_MI$mean+abs(pred_res)

Previ_final

#Fim

93



