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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pds Graduagdo em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria

MODELOS DE SERIES TEMPORAIS APLICADOS A DADOS DE
UMIDADE RELATIVA DO AR
Autor: Cleiton Tibulo
Orientadora: Roselaine Ruviaro Zanini
Data e Local da Defesa: Santa Maria-RS, 11 de dezembro de 2014.

Modelos de séries temporais vém sendo empregados em diversas areas do
conhecimento e tém surgido como necessidade atual para empresas sobreviverem em um
mercado globalizado e competitivo, bem como fatores climéaticos sempre foram motivo de
preocupacdo pelas diferentes formas que interferem na vida humana. Nesse contexto, o
presente trabalho tem por objetivo apresentar uma comparacdo do desempenho das classes de
modelos de séries temporais ARIMA, ARMAX e Alisamento Exponencial, ajustados a dados
de umidade relativa do ar (UR) e verificar a volatilidade presente na série por meio de
modelos ndo-lineares ARCH/GARCH ajustados aos residuos dos modelos ARIMA e
ARMAX. Os dados foram coletados junto ao INMET no periodo de 01 de outubro de 2001 a
22 de janeiro de 2014. Na comparacdo dos resultados e na selecdo do melhor modelo foram
utilizados os critérios MAPE, EQM, MAD e SSE. Os resultados mostraram que o modelo
ARMAX(3,0) com a inclusdo de variaveis exdgenas produziu melhores resultados de previsdo
em relacdo aos seus concorrentes SARMA(3,0)(1,1)12 e o Holt-Winters multiplicativo. No
estudo da volatilidade da série via modelo ndo-linear ARCH(1), ajustado aos quadrados dos
residuos dos modelos SARMA(3,0)(1,1): e ARMAX(3,0), observou-se que a volatilidade
ndo tende a influenciar as observac@es futuras em longo prazo. Conclui-se que as classes de
modelos utilizadas e comparadas neste estudo, para dados de uma variavel climatoldgica,
demonstraram bom desempenho e ajuste. Destaca-se a ampla possibilidade de utilizacdo das
técnicas de séries temporais quando se deseja fazer previsdes e descrever um processo

temporal, podendo ser utilizadas como ferramenta eficiente de apoio nas tomadas de deciséo.

Palavras-chave: Umidade Relativa do Ar. Modelos ARIMA. Modelos de Alisamento
Exponencial. Modelos ARMAX, Modelos ARCH/GARCH.



ABSTRACT
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Time series model have been used in many areas of knowledge and have become a
current necessity for companies to survive in a globalized and competitive market, as well as
climatic factors that have always been a concern because of the different ways they interfere
in human life. In this context, this work aims to present a comparison among the
performances by the following models of time series: ARIMA, ARMAX and Exponential
Smoothing, adjusted to air relative humidity (UR) and also to verify the volatility present in
the series through non-linear models ARCH/GARCH, adjusted to residues of the ARIMA and
ARMAX models. The data were collected from INMET from October, 1% to January, 22",
2014. In the comparison of the results and the selection of the best model, the criteria MAPE,
EQM, MAD and SSE were used. The results showed that the model ARMAX(3,0), with the
inclusion of exogenous variables produced better forecast results, compared to the other
models SARMA(3,0)(1,1);2 and the Holt-Winters multiplicative. In the volatility study of the
series via non-linear ARCH(1), adjusted to the quadrants of SARMA(3,0)(1,1)1; and
ARMAX(3,0) residues, it was observed that the volatility does not tend to influence the future
long-term observations. It was then concluded that the classes of models used and compared
in this study, for data of a climatologic variable, showed a good performance and adjustment.
We highlight the broad usage possibility in the techniques of temporal series when it is
necessary to make forecasts and also to describe a temporal process, being able to be used as

an efficient support tool in decision making.

Keywords: Air Relative Humidity. ARIMA Models. Exponential Smoothing Models.
ARMAX Models. ARCH/GARCH Models.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, véarios estudos vém desenvolvendo e aperfeicoando modelos
estatisticos cada vez mais sofisticados, com o intuito de melhorar as pesquisas nas mais
diversas areas do conhecimento.

Entre eles, destaca-se 0s modelos para previsao de séries temporais, cuja importancia
tem crescido e continua como interesse atual. Conhecer previamente um valor futuro pode
representar grande diferenca na tomada de decisdes em inimeras areas do conhecimento.

Nesse contexto, a analise de séries temporais aplicadas a dados climatoldgicos atrai
interesse especial, considerando que o clima interfere diretamente na qualidade de vida dos
habitantes de qualquer regido ou ainda, que na area econdmica determina 0 sSucesso ou O

fracasso de varios empreendimentos.

Nos Ultimos dez anos, os estudos relacionados a climatologia em escala global,
regional e, mesmo em escala local (microclima), tem se utilizado de diversos
modelos estatisticos de previsdo para se analisar o comportamento de dados
envolvendo os principais elementos climaticos. Chechi e Sanches (2013, p.45).

Um namero crescente de métodos e técnicas estatisticas tem sido desenvolvido e
testads com o objetivo de obter previsdes cada vez mais acuradas, seja em séries temporais
macroeconémicas, seja em séries de consumo ou producéo, segundo Diebold (1998).

Vaérios fatores influenciam nas mudancas climaticas de centros urbanos, tais como:
cobertura vegetal, alta densidade demografica, quantidades de edificacGes, fabricas e
automoveis. Tais fatores tém contribuido significativamente para as variacdes climaticas
como: temperatura maxima e minima, umidade relativa do ar, precipitacdes e direcdo dos
ventos, intensificando a formacéo de ilhas de calor e o desconforto térmico, segundo Bezerra
et al. (2013).

Dessa forma, é de fundamental importancia o uso de modelos matematicos adequados
para se fazer previsdes e produzir diagndsticos o mais proximo do real. Assim, é possivel
contribuir para tomada de decisdo de diversos setores da sociedade, tendo em vista que 0s
fatores climaticos de uma forma ou outra afetam a todos.

Segundo Ferreira e Assis (2010), modelos tedricos podem auxiliar na previsdao do
comportamento de variaveis climaticas em cidades. Dessa forma, seria possivel prever

impactos na atmosfera urbana ocasionados por fatores meteoroldgicos.
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Para Chechi e Sanches (2013), a partir da anélise de séries temporais climatologicas é
possivel construir-se modelos de previsdo que necessitam basicamente de uma série de
valores observados ao longo do tempo.

De acordo com Biscaro (2007, p. 7), “o estudo do clima de um local ou regido é feito
com base na analise estatistica dos dados observados pela meteorologia, sendo contabilizados
entre outras coisas as médias, as correlagdes, frequéncias, distribuicdes”.

A érea da salde é uma das mais afetadas pelas mudancas climatoldgicas. Segundo
Pinto et al. (2008), a baixa umidade relativa do ar pode gerar varios problemas de saude,
como: respiratorios, alergias, sinusites, asmas e outras doengas tendem a se agravar. Ja de
acordo com Camargo e Furlan (2011), quando a umidade relativa do ar é muito alta, pode
ocorrer estresse por calor, sensacdo desagradavel, elevacdo da temperatura corporal, doencas
térmicas brandas e doencas relacionadas com o quadro de desidratacéo e hipertermia.

Destaca-se também a importancia das analises em climatologia para a agricultura e a
pecuaria. Consoante Bardin et al. (2010), a temperatura do ar € um elemento meteoroldgico
fundamental para o crescimento e desenvolvimento das plantas, duracdo das fases de
desenvolvimento das plantas e dos ciclos de cada cultura. Oliveira (2010) destaca que o clima,
no conjunto dos seus parametros como temperatura, umidade, radiacéo e precipitacdes, exerce
fundamental importancia nos sistemas produtivos agricolas e exerce influéncia na forma e
ocupacdo de espacos, que obedecem ao conjunto de condigcdes oferecidas pelo clima. Ainda
segundo o altimo autor, € indiscutivel a importancia do clima para agricultura e pecuéria.

Modelos estatisticos vém sendo utilizados de maneira satisfatoria nesta area. Antonini
et al. (2009) desenvolveram um modelo matematico para estimativa da temperatura média
diaria do ar para o estado de Goias considerando simultaneamente as variacGes espaciais e
temporal, através de observacoes de séries historicas de 21 estacfes meteorologicas, por meio
de regressdo linear multipla das combinacbes da altitude, latitude e longitude e da série
trigonométrica de Fourier. Esses dados foram coletados no periodo 1985-2000, obtidos no
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), e de 2000-2007, obtidos no Sistema de
Meteorologia e Hidrologia do Estado de Goias (Simehgo), e de 1983-2006, na estacdo
meteorologica da Embrapa Arroz e Feijdo. O coeficiente de correlacdo ajustado foi de 0,91 e
o modelo testado apresentou desempenho mediano para altas e baixas altitudes e muito bom
desempenho para altitudes medianas, prevendo adequadamente a temperatura média para o
Estado de Goiés.

Modelos fisicos matematicos foram testados por Delgado et al. (2007), para o célculo

da umidade relativa do ar em escala horéria a partir de dados de temperatura maximo e
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minima no municipio de Muriaé em Minas Gerais. Para tal, foram utilizados dados do
INEMT da estacdo automética A517, durante o periodo de 10 de outubro de 2006 a 10 de
dezembro de 2006. Os autores concluiram que modelos de previsdo da umidade relativa do ar
tem importéncia significativa principalmente para locais que dispdem de dados de
temperatura maxima e minima ou em locais que apresentem séries histéricas falhas.

Para o nordeste brasileiro, Cavalcanti et al. (2006) estabeleceram um modelo de
estimativa da temperatura do ar em funcdo das coordenadas geograficas e das anomalias de
temperaturas da superficie do mar, reconstruindo as séries temporais das médias mensais de
temperatura (médias diarias, minimas e maximas) através da altitude, latitude e longitude de
69 estacOes meteoroldgicas do nordeste brasileiro e oceano Atlantico. Os autores perceberam
que o modelo desenvolvido pode ser utilizado com bom nivel de precisdo para a construcao
de séries temporais de temperatura do ar e que a temperatura do ar de todo o litoral do
nordeste e fortemente influenciada pela temperatura da superficie do mar.

Para a mesma regido, Medeiros et al. (2005), por meio de equacOes de regressdo
multipla, com ajuste quadratico, estimaram as temperaturas do ar minimas, médias e
méaximas, mensais e anuais a fins de fornecer subsidio para planejamento agroclimatico em
regibes onde ndo ha disponibilidade de dados. Os registros de temperatura do ar, para
obtencdo dos coeficientes das equacOes de 74 estacdes meteoroldgicas dos Estados do
Nordeste, foram obtidos pelo (INMET). A partir das equacOes ajustadas, os mapas das
normais de temperatura do ar minimo, medio, e maxima mensal e anual foram gerados
apresentado bons valores de coeficiente de determinacdo. Os autores concluiram que o ajuste
de equacdo de regressdo € uma alternativa viavel para a estimativa da temperatura média,
minima e maximas mensais e anuais de regides que ndo possuem estacdes meteorologicas,
fornecendo assim dados para um melhor planejamento agropecuario da regido.

Modelos regressivos multiplos da classe SARIMAX foram aplicados por Chechi e
Sanches (2013) tendo em vista os dados de precipitacdo apresentarem pouca correlacgdo,
dificultando o ajuste dos modelos SARIMA e Holt-Winters. O modelo SARIMAX permite a
inclusdo de variaveis explicativas na forma de estrutura de regressdo e tem por finalidade
modelar os indices médios mensais pluviométricos. A série histdrica estudada refere-se aos
totais mensais de precipitacdo da cidade de Erechim (RS), no periodo de janeiro de 2003 a
mar¢o de 2011, dados disponibilizados pela FEPAGRO/INMET. A inclusdo das covariaveis
temperatura minima e maxima e a normal de precipitacio no modelo SARIMAX
(0,0,0)(2,2,1) mostrou-se ajustado ao conjunto de dados descrevendo de maneira satisfatoria a

série de dados.
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Para a cidade de Uberlandia, Minas Gerias, Silva et al. (2008) analisaram a
temperatura média mensal, no periodo de janeiro de 1981 a dezembro de 2003, dados
pertencentes ao banco de dados do INMET, com o objetivo de descrever o comportamento da
série e identificar modelos de previsdo de temperatura para periodos subsequentes através do
modelo de série temporal do tipo SARIMA. De acordo com os autores, 0 modelo SARIMA
(3,1,0)(0,1,1) reproduziu de forma adequada a periodicidade e a tendéncia crescente detectada
na série sendo considerado o modelo adequado para representar a temperatura média mensal.

Os valores maximo, minimo médios, mensais e anuais de temperatura na regido dos
municipios que compdem o Pdlo Turistico do Circuito das Frutas do Estado de Séo Paulo
foram estimados por Bardin et al. (2010), através de regressdao multipla em fungdo da altitude,
latitude e longitude em dados do INMET, compreendidos no periodo de 1961 a 1990. Os
valores dos coeficientes de determinagdo obtidos tanto para a temperatura maxima quanto
para a temperatura minima foram elevados, indicando que a equacao pode ser utilizada para
estimativas.

As variagOes de temperatura da cidade de Nossa Senhora da Gloria estado de Sergipe
foram investigadas por Andrade et. al. (2011), com dados fornecidos pelo centro de Previsdo
do Tempo, no periodo de janeiro de 2006 a dezembro de 2008, por meio do modelo de séries
temporais ARIMA. Demonstrando a adequabilidade do modelo para a variavel em estudo,
constataram que a variagdo de temperatura ndo apresenta comportamento regular para a
cidade, sendo que, em janeiro, fevereiro e mar¢co apresentam maior variagao.

Estudos realizados por Soebiyanto et al. (2010) verificam efeitos diretos das principais
variaveis climaticas (umidade do ar, precipitacdo, temperatura) no inverno como fator de
transmissdo da gripe em climas temperados. Os autores aplicaram o modelo de séries
temporais ARIMA em dados das estacdes meteoroldgicas da NASA nas regides de Hong
Kong (China) e no Condado de Maricopa, Arizona (Estados Unidos da Ameérica), com 0
objetivo de prever a influéncia das variaveis climaticas na transmissdo de gripe. Essas regifes
tém clima parecido e s6 se diferem nos volumes de chuva. Os resultados mostraram que
incluir variaveis climaticas melhora o desempenho do ajuste. O melhor modelo para a gripe
de Hong Kong foi obtido quando temperatura de superficie de terra, precipitacdo e umidade
relativa foram incluidas como sequéncias de entrada. O modelo para o Condado de Maricopa
apresentou as mesmas caracteristicas incluindo qualquer maximo atmosférico, pressdo ou
temperatura média. Os autores concluiram que incluir variaveis ambientais aumenta a

capacidade de previsdo. Portanto, para paises sem sistemas avancados de vigilancia da gripe,
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variaveis ambientais podem ser usadas para estimar a transmissdo da gripe no presente e no
futuro.

Para o estado do Rio Grande do Sul, Cargnelutti Filho et al. (2008) estimaram a
temperatura maxima média decendial do ar de 41 municipios através de modelos de regressao
multipla em funcdo da altitude, latitude e longitude com dados provenientes do Banco de
dados do Centro Meteorologico Aplicada, da Fundagdo Estadual de Pesquisa Agropecuaria
referentes ao periodo de 1945 a 1974. Os pardmetros do modelo foram estimados utilizando-
se a taxa minima e a maxima como variavel dependente e altitude, latitude e longitude como
variavel independente. Para a validacdo do modelo, usou-se o coeficiente de correlacdo de
Pearson entre a taxa minima e a méaxima estimadas de observacdo meteoroldgica de dez
municipios do estado no periodo de 1974 a 2004. Os autores concluiram que as temperaturas
méaxima e média podem ser estimadas em funcédo da altitude, latitude e longitude.

Analise de regressdo e 0s testes ndo-paramétricos de Run, Mann-Kendall e Pettitt sdo
empregados por Back (2001) para identificar tendéncias anuais da temperatura e precipitacdo
na série historica relativa ao periodo de 1924 a 1998, da estacdo meteorologica de Urussanga-
SC. Na avaliacdo da precipitagdo, foram considerados os totais anuais e totais por trimestre do
ano. Em relagcdo a temperatura média, foram consideradas a temperatura media anual e a
temperatura média dos meses de janeiro e julho. Os resultados indicam que houve tendéncia
significativa no aumento da temperatura média anual e na temperatura média do més de
janeiro, sendo que a mudanca ocorreu no ano de 1965. Ndao foi identificada nenhuma
tendéncia significativa na temperatura média do més de julho. Também foi identificada a
tendéncia significativa de aumento da precipitacdo pluvial total anual de 3,4 mm por ano, e da
precipitacdo pluvial total no quarto trimestre. Nos trés primeiros trimestres do ano, nenhuma
tendéncia significativa foi identificada.

Com o objetivo de prever focos de calor no Estado do Mato Grosso e diminuir as
gueimadas, Espinosa et al. (2010) utilizaram modelos de séries temporais ARIMA
(SARIMA), com dados dos ultimos 17 anos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais.
Segundo os autores, as queimadas e incéndios florestais vém causando o empobrecimento do
solo, alteracdo das propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas, que contribuem para a sua
erosdo e esterilidade; poluicdo da atmosfera contaminando o ar, diminuicdo da umidade
relativa do ar, aumento do aquecimento global; aumento das doencas respiratorias, alérgicas
entre outras causas. Os autores acima citados sugerem que a educacdo ambiental deva ser
realizada em todas as camadas sociais e niveis de ensino do Estado de Mato Grosso e

mostraram que o maior numero de focos de calor corresponde aos meses de agosto e
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setembro, sendo que, nos Ultimos 6 anos, 0 més de setembro tem apresentado um significativo
aumento desses focos.

Apontam também que uma forma de redugdo do nimero de queimadas é a prevencao,
ndo s por meio da conscientizacdo e penalidades, mas também na utilizacdo de técnicas
estatistica que podem prever namero de focos de calor, levando em consideracdo 0s anos
anteriores. O modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,1) mostrou-se adequado para prever os focos de
calor nos meses criticos, demonstrando que modelos de séries temporais podem auxiliar na
prevencdo de focos de queimadas.

Modelos de previsdo de prognosticos em escala sazonal da variavel precipitacdo sao
discutidos por Lucio et al. (2010). Os autores utilizaram os modelos autorregressivos
integrados e de médias moveis, suavizacao exponencial, e previsdes por analise de correlacdo
candnica para as series de precipitacdo média trimestral correspondente as principais capitais
brasileiras obtidas nas estacbes meteoroldgicas pertencentes ao INMET. Os autores
constataram que todas as abordagens metodoldgicas imputadas as séries dos modelos de
Alisamento Exponencial e Box-Jenkins revelaram que as estimativas da precipitacdo sao
aceitaveis dentro do ambito meteoroldgico, tanto no caso dos modelos individuais, quanto no
do modelo combinado, sendo que os resultados das previsdes sdo factiveis, permitindo
extrapolar o comportamento das series trimestrais de precipitacdo.

Apesar de um nimero crescente de trabalhos abordando melhoramentos inferenciais,
modelagem, técnicas de diagnostico e aplicacbes de modelos estatisticos em variaveis
climaticas, existem poucos resultados de pesquisas com essas abordagens para a Umidade
Relativa do Ar (%). Percebe-se que diversas pesquisas podem ser desenvolvidas referentes a
influéncia que esta variavel exerce em diversos campos tanto econémico como social.

Tradicionalmente, estudos similares sdo focados nas variaveis climaticas: temperatura
do ar e precipitacdo pluviométricas, relegando a um segundo plano outras variaveis
meteorol6gicas como a umidade relativa do ar, sendo esta uma das mais importantes variaveis

climaticas.

1.1 Problematica

A probleméatica que orienta a presente pesquisa estd voltada para identificar as

principais caracteristicas e influéncias da Umidade Relativa do AR (UR) e para ajustar
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modelos de séries temporais para a varidvel em estudo que possam ser largamente

empregados em diversas séries de dados ligadas a Engenharia de Producao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Apresentar um estudo comparativo do desempenho dos modelos de séries temporais
ARIMA, ARMAX e Alisamento Exponencial de Holt-Winters, ajustados a dados de umidade
relativa do ar.

1.2.2 Objetivos especificos

- Abordar aplicagdes dos modelos propostos ARIMA, ARMAX e Alisamento
Exponencial de Holt-Winters;

- Ajustar modelos ARIMA, Alisamento Exponencial de Holt-Winters e ARMAX aos
dados de umidade relativa do ar de Santa Maria no periodo de 01 de outubro de 2001 a 22 de
janeiro de 2014;

- Comparar o desempenho das previsdes dos modelos da classe ARIMA, ARMAX e
Alisamento Exponencial de Holt-Winters;

- Ajustar modelos ndo-lineares ARCH/GARCH aos residuos ao quadrado do modelos
ARIMA e ARMAX;

- ldentificar as principais caracteristicas e influéncias da UR(%).



20

1.3 Justificativa

O desenvolvimento e o aprimoramento de técnicas de previsdo, planejamento e
controle vém ganhando espaco na sociedade atual. Dentre os mecanismos desenvolvidos,
destacam-se 0s modelos de séries temporais, que podem ser utilizados em diversas areas,
tanto econdmicas como socialis.

Nesse contexto, este trabalho tem por finalidade empregar modelos de séries temporais
a variavel UR. Destaca-se que a variavel interfere diretamente no cotidiano de todos o0s
habitantes de qualquer regido e que ha poucos estudos do emprego de modelos de séries
temporais para a variavel.

A presente pesquisa ainda busca demonstrar a importancia do ajuste de modelos de
séries temporais. Esses modelos podem ter grande aplicabilidade em diversas areas da
Engenharia de Producdo, quando o interesse € modelar e prever indices de producéo,
proporcao de itens defeituosos, etc. Na economia (taxa de desemprego, producdo industrial,
taxa de crescimento ou decrescimento, inflacao, acdes), climatologica (indices de precipitacdo
pluviométrica, radiacdo solar, umidade relativa do ar), epidemiologia (proporc¢do de casos de
gripe A, meningite), indices demogréaficos (taxa de nascidos vivos, indice de crescimento

populacional) entre outras.

1.4 Organizacao do trabalho

O presente trabalho estd dividido em cinco capitulos, os quais buscam o bom
entendimento da proposta central, através da apresentacdo do trabalho desenvolvido:

No capitulo 1, aborda-se uma introducdo da pesquisa, contendo a importancia do
trabalho, justificativa e delimitacdo do tema.

No capitulo 2, retnem-se informacdes sobre umidade relativa do ar e revisdo
bibliografica sobre modelos de séries temporais ARIMA, ARMAX, ARCH/GARCH e
Alisamento Exponencial de Holt-Winters, com as suas caracteristicas para emprego no
problema.

No capitulo 3, € descrita a metodologia empregada para aplicacdo dos modelos
ARIMA, ARMAX, ARCH/GARCH e Alisamento Exponencial de Holt-Winters.
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O capitulo 4 apresentada as avalia¢Oes estatisticas com emprego das técnicas de séries
temporais e os resultados obtidos.
Por fim, no quinto capitulo é apresentada uma conclusdo geral deste trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos dias atuais, tem crescido bastante a preocupagdo com fatores climaticos. Diversos
fendmenos, como: secas, temperaturas extremas, temporais, chuvas de granizo estdo
associadas a variagdes climaticas geram essa preocupacdo. De acordo com Biscaro (2007),
séries historicas de elementos climaticos observados no decorrer de varios anos, podem

fornecer informacdes bastante confiaveis.

A habilidade de antecipar como o clima ird& mudar de um ano para 0 outro,
possibilita melhor gerenciamento da agricultura, recursos hidricos e atividade
pesqueira, além da possibilidade de contribuicdo relevante nos campos dos
transportes, abastecimento, turismo e lazer. Pela incorporacdo das previsdes
climaticas nas decisdes gerenciais, a humanidade se tornara melhor adaptada aos
ritmos irregulares do clima. (SILVA, et al., 2008, p. 481).

O conhecimento e a interacdo de dados meteorologicos ajudam na organizacéo,
manejo e gestdo de recursos. Entretanto, é sabido que cada regido tem caracteristicas
especificas e devem ser levadas em consideracéo e estudadas separadamente.

A seguir serdo abordados alguns aspectos relevantes ao desenvolvimento deste estudo.

2.1 Umidade relativa do ar

A umidade relativa do ar é definida por Tubilis e Nascimento (1992), como sendo a
quantidade de &gua, na fase de vapor, existente na atmosfera. Segundo Silva (2006), a
transferéncia de vapor para a atmosfera é causada pela evaporacao da agua, a qual tem como
fontes naturais as superficies de aguas, o gelo, a neve, a superficie do solo além das
superficies animais e vegetais.

O vapor d’agua que surge na interfase globo-atmosfera mistura-se ao ar, sendo
rapidamente transportada pelas correntes aéreas. Posteriormente, encontra condicdes
favoraveis e, entdo volta ao estado solido ou liquido na prépria atmosfera.

Para Oliveira (2010), a umidade relativa do ar é determinada pela radiacdo solar, que
ativa os demais mecanismos para a entrada de agua sob forma de precipitacdo, bem como,
pela geracdo de calor. S0 as varidveis climaticas as principais responsaveis pela entrada de

energia no sistema.
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De acordo com Biscaro (2007), a radiacdo solar, temperatura e 0s ventos sdo 0S
principais responsaveis pela evaporacéo da dgua de uma superficie e pela quantidade de vapor
d’agua presente na atmosfera. Para Bezerra et al. (2013), o processo de evapotranspiracdo da
agua funciona como um ar condicionado natural, convertendo energia do sol em calor, assim
reduzindo a temperatura do ar.

Os primeiros registros sistematicos de temperatura datam da década de 1850 e a
analise histérica desses registros permite reconhecer algumas tendéncias de aumento da
temperatura média do planeta, segundo Barcellos et al. (2009).

Os maiores percentuais da umidade relativa do ar estdo registrados nos periodos do
ano que possuem maiores indices de precipitacdo. Na maioria dos estados brasileiros, sdo os
meses de dezembro a margo. Nas regides litoraneas e na Amazonia, a umidade relativa do ar é
alta, superior a 75% e na regido central e nordeste a umidade é baixa menos de 45%, de
acordo com Biscaro (2007).

A quantidade de vapor de 4gua que determinado volume de ar pode conter depende,
basicamente, da temperatura do ar. A atmosfera por sua vez s6 consegue reter agua (vapor)
até um determinado limite, que ira variar de acordo com a temperatura e a pressdo. E nesse
momento que se pode afirmar que o ar esta saturado. Quanto mais quente estiver o ar, maior
sera sua capacidade de reter vapor d’agua e, durante o dia, a umidade relativa € menor do que

a registrada durante a noite, segundo Biscaro (2007).

Deve-se ressaltar que o vapor d’agua é o tnico componente da atmosfera que muda
de estado em condicdes naturais e, em consequéncia disto, é o responsavel pela
origem das nuvens e por uma extensa série de fendmenos atmosféricos importantes
(chuva, neve, orvalho etc.). Sua propor¢do na atmosfera determina o nivel de
conforto ambiental. (SILVA, 2006, p. 103).

O conhecimento da umidade relativa do ar e suas interacbes com outros elementos
meteorologicos ajudam no planejamento, manejo e gestdo dos recursos hidricos. E a sua
medicdo ou estimativa é fundamental em diversas areas do conhecimento. Valores extremos
de umidades relativas combinadas com variaveis meteorologicos compdem um quadro danoso
e desagradavel, de acordo com Delgado et. al. (2007).

O ciclo hidrolégico é uma sequéncia fechada de fendmenos naturais que pode ser
dividida em duas partes: o ramo aéreo e o ramo terrestre. Os fendmenos pertinentes a cada um
desses ramos é a interface globo-atmosfera. O ramo aéreo do ciclo hidroldgico onde o vapor

de &gua esta inserido inicia-se quando a agua é cedida a atmosfera, no estado de vapor,
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encerrando-se no momento que é devolvida a superficie terrestre, no estado liquido ou sélido.
Silva, (2006).

O ciclo hidrolégico(ou ciclo da agua) é o movimento continuo da agua presente nos
oceanos, continentes (superficie, solo e rocha) e na atmosfera. Esse movimento é alimentado
pela forca da gravidade e pela energia do Sol, que provocam a evaporacdo das aguas dos
oceanos e dos continentes. Na atmosfera, forma as nuvens que, quando carregadas, provocam
precipitacdes, na forma de chuva, granizo, orvalho e neve. A (Figura 1) representa o ciclo

hidrico.

Procipivocoal l

Figura 1 - Ciclo Hidroldgico
Fonte: Ministério do Meio Ambiente (MMA)

De acordo com Palmieri (2009), dentre os elementos climaticos existem aqueles que
podem ser considerados fundamentais como: umidade relativa do ar, temperatura e radiacéo

solar, pois exercem influéncias sobre outros elementos climaticos como a precipitacao.

O vapor d’ dgua € o agente mais ativo do efeito estufa com 60% de participagdo,
colaborando de forma preponderante no processo de aquecimento planetario e seu
volume, na atmosfera, independe da acdo humana. Origina-se da radiagdo solar
sobre superficies liquidas transformando a 4gua, do estado liquido para o de vapor.
(CONTI, 2005, p. 85).
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Ainda segundo esse autor, os inimeros estudos sobre aquecimento global ndo avaliam
de forma adequada o papel do vapor d’ agua, subestimando essa variavel e superestimando
gases que tém uma participacdo percentual menor.

Cabe salientar ainda que o vapor de agua é responsavel pelas precipitaces (chuvas),
elemento essencial para o desenvolvimento vegetal e animal. De forma mais direta, todo o

setor primario é dependente das precipitacdes.

2.1.1 Influéncias da Umidade Relativa do Ar para o setor primario

As grandes influéncias que os fatores climaticos tém no setor primario, direta ou
indiretamente, atingem a toda populagdo. Segundo Palmieri (2009), as variaveis climaticas
como temperatura, umidade relativa do ar, radiacdo solar, exercem grande influéncia sobre a
producdo agricola, sendo capazes de ocasionar perdas durante o processo produtivo,
acarretando em um aumento consideravel no preco do produto final.

Silva et al. (2007) destacam que o mercado produtivo necessita disponibilizar produtos
com qualidade e baixo custo para se tornar competitivo e, nesse contexto, o controle das
variaveis ambientais assume papel de destaque.

De acordo com Ghini et al. (2011), a severidade das doencas em plantas que ocorrem
no campo, de modo geral, estdo fortemente relacionadas a umidade do ar e a intensidade de
chuvas que constituem uma série ameaca a agricultura. Essas variaveis também tém efeitos
direto no crescimento, morfologia, fisiologia, reproducédo, sobrevivéncia e predisposicao das
plantas. Os impactos ocasionados pelas mudancas climéticas, no ambiente, poderdo ter efeito
sobre o hospedeiro, o patdgeno e sobre as interacdes entre plantas e bactérias.

Areas como a agricultura e satide podem se beneficiar diretamente de previsdes de
varidveis climatologicas. Barcellos et al. (2009) destacam que o clima da Terra esteve, desde
sempre, sujeito a mudancas, produzidas por ciclos longos ou curtos, que estao registrados na
historia da Humanidade. E, segundo esses autores, sdo ainda necessarios estudos mais
detalhados no nivel regional para verificar o impacto destes eventos na dindmica de doencas

infecciosas.

A aplicacdo de equacBes para o calculo da umidade relativa do ar é essencial na
agricultura, visto que esta varidvel meteorolégica extrema pode causar danos
principalmente aos cultivos agricolas. O uso de métodos de estimativa da umidade
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relativa do ar pode ser de grande utilidade, tanto ao setor agricola como a qualquer
outro. (DELGADO et al., 2007, p. 295).

De acordo com Ghini et al. (2008), as mudancas no ambiente poderdo ter efeito
prejudicial, benéfico ou ndo, causando alteracdo no ciclo de vida e na patogenicidade de
bactérias e ainda poderdo alterar a fisiologia e a resisténcia da planta hospedeira. Essas
alteracbes poderdo modificar a distribuicdo geogréfica das principais bactérias de plantas e
ocasionar migracdes das culturas para outras regides geograficas, com o deslocamento de
culturas, fazendo com que eventuais medidas de controle tenham que ser adequadas para as
novas realidades.

O clima é um sistema complexo e seu funcionamento atua diretamente sobre todo o
sistema produtivo podendo refletir em resultados positivos ou negativos da produgéo final. A
regularidade do clima no campo propicia 0 desenvolvimento de um sistema produtivo
integrado e dependente de um ritmo pré-estabelecido, de acordo com, Oliveira (2010).

Ainda segundo Oliveira (2010), os fatores climaticos de uma regido podem ser
quantificados e qualificados e possui um valor para o sistema agricola que de acordo com 0s
resultados de producdo determinam o valor de aluguéis/arrendo ou preco da terra. Dentre as
variaveis citadas, a que possui maior peso € a variavel precipitacdo, responsavel por todo o
sistema hidrico.

Nesse contexto, cabe ressaltar que a variavel umidade do ar esta intimamente ligada a
indices pluviométricos ou pode-se dizer que € a responsavel por ocasionar as chuvas ou
precipitacoes.

De acordo com Delgado et al. (2007), o estudo do comportamento da umidade relativa
do ar e sua influéncia para as culturas na agricultura, possibilita que os agricultores planejem
suas atividades com menor risco de serem surpreendidos com efeitos extremos desta variavel.

A umidade do ambiente € um dos fatores que condiciona o desenvolvimento de muitos
microrganismos patoldgicos que atacam as plantas cultivadas, e a propria transpiracédo vegetal
esta intimamente ligada ao teor de umidade do ar, segundo Silva (2006).

Os estudos da umidade relativa do ar podem definir novas praticas agricolas, por meio
da introducdo de novas culturas, mudancas nos periodos de plantio e colheita, alteracdo nos
sistemas de armazenamento e estocagem de produtos e sementes tendo em vista grande
influéncia por ela exercida. De acordo com Silva (2006), a manutencdo de faixa Otima de
umidade do ar constitui objeto de bastante controle durante a armazenagem de indmeros

produtos.
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Para Antonini et al. (2009), o conhecimento das varidveis meteoroldgicas é importante
nos estudos relacionados ao desempenho das culturas agricolas, na estimativa dos ciclos e

definicdo da época de semeadura.

De maneira geral as perdas na producdo, influenciam diretamente no aspecto social.
E sua minimizacgéo assume papel importante, neste sentido h4 importancia de lancar
mdo de métodos para auxiliar na minimizacdo das perdas. Dentre esses o
monitoramento de variaveis climaticas como (temperatura do ar, umidade relativa do
ar e radiacdo solar) as quais influenciam diretamente no rendimento e qualidade dos
produtos agricolas. (PALMIERI, 2009, P. 17).

O estudo de varidveis climaticas também ¢é importante para indicacdo da época de
semeadura, irrigacdo, determinacdo de potencial de produtividade, crédito e seguro agricola,
conforme destacam Cargnelutti Filho et al. (2008).

O ar atmosférico € um importante componente do ambiente, sendo a umidade relativa
do ar um dos principais elementos responsaveis pelo aquecimento e o resfriamento. Em paises
de regime tropical, como o Brasil, 0 aquecimento torna-se o principal problema para obter
alto rendimento produtivo, pois, para cada fase da producéo, sdo exigidas diferentes faixas de
temperatura e umidade relativa, conforme Silva et al. (2007).

Os parametros meteorolégicos como a temperatura do ar, a temperatura do solo, a
umidade relativa, a precipitacdo e as coberturas de nuvens sdo consideradas variaveis
importantes na identificacdo de areas com potencial de serem queimadas, de acordo com

INMET (2014).

2.1.2 Interferéncias da Umidade Relativa do Ar para saude

Estudos voltados a entender o comportamento climatico vém ganhando importancia
significativa nos ultimos anos. Temas como aquecimento global, emissdo de gases na
atmosfera, indices pluviométricos, impactos da constante polui¢do, principalmente nas
grandes cidades, qualidade do ar, indices de poluentes, raios solares, efeito estufa, etc. estdo
sendo constantemente debatidos e podem ser vistos em trabalhos de Magalhdes e Zanella

(2011), que buscaram entender o comportamento climético para a regido de Fortaleza.
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Mucelin e Bellini (2008) discutem os impactos ambientais no ecossistema urbano,
enquanto que Espinosa et al. (2010), utilizando modelos matematicos, buscaram prever 0s
focos de calor do Mato Grosso do Sul.

Para Assis (2011), o processo de urbanizacdo tem provocado uma série de mudancas e
efeitos no clima local e, apesar disso ser reconhecido, ha poucas informacdes e estudos dos
impactos causados que possam auxiliar no planejamento de novos projetos urbanos. Conti
(2005) discute as principais questdes climaticas que vem sendo estudas com especial interesse
aos trabalhos que se dedicam as ciéncias da natureza e da sociedade.

Tais tépicos podem explicar uma série de fatores ligados a salde e as mudancas
climaticas e entender o comportamento destas séries climaticas, por meio de estudos de seus
registros histéricos pode auxiliar na orientacdo de adogdo de novas politicas publicas.

De acordo com Back (2001, p. 717), “uma das grandes preocupagdes da comunidade
cientifica na ultima década diz respeito as alteracGes climéticas e suas consequéncias para a

humanidade”.

As mudancas climaticas podem produzir impactos sobre a salde humana por
diferentes vias. Por um lado impacta de forma direta, como no caso das ondas de
calor, ou mortes causadas por outros eventos extremos como furac@es e inundagdes.
Mas muitas vezes, esse impacto é indireto, sendo mediado por alteracbes no
ambiente como a alteracdo de ecossistemas e de ciclos biogeoquimicos, que podem
aumentar a incidéncia de doencas infecciosas, mas também doencas ndo
transmissiveis, que incluem a desnutricdo e doencas mentais. (BARCELLOS et al.,
2009, p.292).

Ainda, segundo os autores do excerto acima, modelos devem ser buscados a fim de
relacionar processos climaticos com eventos ligados a saude, pelo fato de que eventos
climaticos extremos séo de dificil previsdo para a satde publica.

Para Santos et al. (2011), o estudo do impacto das variaveis climaticas sobre o espago
urbano é de grande importancia, sendo que essas informac6es podem orientar na tomada de
decisdes concernentes a preservacao da qualidade de vida nos ambientes urbanos cada vez
mais degradados.

De acordo com Gioda e Gioda (2006), em grandes cidades elevados niveis de poluicédo
oriundos da circulacdo de automdveis, caminhdes/dnibus, industrias e outras fontes,
associadas as constantes alteracbes entre niveis maximos e minimos na temperatura e
umidade relativa do ar, potencializam a concentracdo de poluentes causando danos a saude.
Os efeitos podem ser desde mudancas biogquimicas e fisioldgicas a episodios de sinusite,
hipertensdo, ardéncia nos olhos, estresse, escamacgéo da pele, perda dos sentidos, dificuldade

de respirar, tosse e agravamento de doencas respiratorias e cardiacas.
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Segundo Camargo e Furlan (2011), apesar da eficiéncia dos mecanismos
termorreguladores do corpo humano, a alta temperatura associada a alta umidade do ar,
juntamente com o trabalho muscular e a falta de aclimatacdo podem levar a pessoa ao estresse
por calor. Este pode ocorrer tanto em ambientes internos quanto externos, seja em
competicOes esportivas, seja em determinados ambientes laborais.

As alteragdes de temperatura, umidade e o regime de chuvas podem aumentar 0s
efeitos das doencas respiratorias, assim como alterar as condi¢es de exposicdo aos poluentes
atmosféricos. O tempo de resisténcia de poluentes na atmosfera aumenta e podem ser
transportados a longas distancias em condicBes favoraveis de altas temperaturas e baixa
umidade, afetando a saude de populacdes distante das fontes geradoras, segundo Barcellos et
al. (2009).

De acordo com Pinto et al. (2008), alguns cuidados devem ser tomados observando-se
as faixas de porcentagem da umidade relativa do ar:

Caso estejam entre 20 e 30% (Estado de Atencéo), recomenda-se:

- evitar exercicios fisicos ao ar livre entre 11 e 15 horas;

- umidificar o ambiente através de vaporizadores, toalhas molhadas, recipientes com
agua, molhar os jardins, etc.;

- sempre que possivel permanecer em locais protegidos do sol, em areas vegetadas,
etc.;

- consumir agua a vontade.

Se estiverem entre 12 e 20% (Estado de Alerta), recomenda-se:

- observar as recomendacdes do estado de atencéo;

- suprimir exercicios fisicos e trabalhos ao ar livre entre 10 e 16 horas;
- evitar aglomeragdes em ambientes fechados;

- usar soro fisioldgico para olhos e narinas.

E, abaixo de 12% (Estado de Emergéncia), a recomendacao é:

- observar as recomendacdes para 0s estados de atencao e de alerta;

- determinar a interrup¢do de qualquer atividade ao ar livre entre 10 e 16 horas como
aulas de educacdo fisica, coleta de lixo, entrega de correspondéncia, etc.;

- determinar a suspensao de atividades que exijam aglomeracoes de pessoas em

recintos fechados como aulas, cinemas, etc. entre 10 e 16 horas;
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- durante as tardes, manter com umidade os ambientes internos, principalmente
quartos de criangas, hospitais, etc.

Na (Figura 2), é mostrado o diagrama de conforto humana da umidade relativa do ar
em fungéo da temperatura.

Diagrama do Conforto Humano
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Figura 2 - Diagrama do conforto humano
Fonte: INMET (Instituto Nacional de Meteorologia)

De acordo com Marins (1998), é caracteristico do clima brasileiro durante boa parte do
ano, registrar altas temperaturas e altas umidades do ar o que recomenda cuidados especiais
para a pratica de exercicios fisicos. As condi¢bes climaticas podem alterar as condicdes
saudaveis dessas atividades e causar o surgimento do quadro de hipertermia ou hipotermia.

Ainda, segundo o autor acima citado, a umidade relativa do ar representa um
importante elemento ambiental, interferindo decisivamente na formacdo e evaporacdo do
suor, responsavel pelo resfriamento do corpo. Quando a umidade esta baixa, o suor produzido
evapora-se facilmente, fazendo com que o corpo perca calor.

De acordo com Carter et al. (2007), em ambientes quentes e imidos pode ocorrer um
grave problema de saude: o choque térmico. Este é uma causa persistente de morbidade e
mortalidade em idosos e individuos mais propensos por diversos motivos, entre eles: atletas,
militares, trabalhadores de construcdo civil e pessoas que realizam atividades fisicas

exaustivas.
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Consoante Assis (2011), em grandes cidades, o estresse bioclimatico causado pelo
aumento da temperatura e diminuicdo da umidade relativa do ar vem afetando a salde e a
produtividade humana. Além de causar constante desconforto térmico, chuvas e enchentes, ha
um aumento dos indices de concentracdo de poluentes, que associados causam danos
materiais e socialis.

Segundo Camargo (2007), os fatores relativos a temperatura do ar e a umidade relativa
do ambiente influenciam diretamente na execucdo das tarefas, pois afetam o organismo
humano, sendo que ambientes ndo climatizados associados a vestimenta, a atividade, a
umidade relativa e a baixa velocidade do ar exerceram grande influéncia na insatisfacdo
térmica de trabalhadores.

Para Guyton e Hall (2006), a taxa de perda de calor do corpo humano por meio da
evaporacdo depende da umidade relativa do ar ambiente. Dessa forma, é extremamente
importante a aclimatacdo de pessoas que executam trabalhos bracgais expostas a umidades do
ar proximas a 100% e calor extremo. O aumento da tolerancia a situacdes extremas de altas
umidades do ar aumenta consideravelmente em 2 ou 3 semanas. Ainda segundo 0 mesmo
autor, altas temperaturas associadas a altas umidades do ar podem elevar a temperatura
corporal a um estado critico causando sintomas que incluem desorientacdo, desconforto,
vomitos, delirios, prejudicial aos tecidos celebrais com eventual perda de memodria,
principalmente em situacdes que envolvam esforcos fisicos elevados.

As condi¢bes térmicas ambientais desfavoraveis (ambientes quentes e Umidos)
ocasionam situacdes de estresse térmico, influenciam no desempenho das atividades humanas
e, em certos casos, geram grandes tensées no trabalho, pois podem causar desconforto, fadiga,
sonoléncia, risco de acidentes, insatisfacdo e, ainda, sérios danos a saude, segundo Camargo e
Furlan (2011).

Para Barbiero (2004), as condices ambientais nas varidveis temperatura do ar,
velocidade e umidade do ar interferem na produtividade e na eficiéncia de funcionarios de
empresas aumenta o risco de acidentes e compromete a salde. Ainda, segundo o autor, a
salde, a satisfacdo, a seguranca e a produtividade sdo quesitos que estdo ligados a um
ambiente de trabalho saudavel e termicamente neutro.

Segundo o Ministério da Saude (2008), é necessario intensificar os estudos climéaticos
a nivel regional para verificar os impactos desses eventos na dindmica das doencas
infecciosas, apesar de haver dificuldade em se obter dados climéticos e de saude, com uma

série historica que permita avaliar o impacto das anomalias climaticas na satude. Também
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destaca que os impactos das mudancas climaticas vém ameacando as conquistas e 0s esforgos
na reducdo das doencas transmissiveis e ndo transmissiveis.

Ainda, segundo o Ministério da Salde (2008), novas metodologias devem ser
utilizadas, o que inclui a analise de extensas séries temporais com fatores climaticos, sendo
também necessario implementar sistemas de alertas baseados em pardmetros ambientais que

possam detectar antecipadamente as incidéncias de doencas infecciosas.

2.1.3 Processo de obtencdo da Umidade Relativa do Ar

Palmieri (2009, p.24) defende que “a concentracdo de vapor de 4gua que a atmosfera
consegue reter é relativamente pequena, chegando a um maximo de 4% em volume”.

Apesar da baixa concentragdo na atmosfera, o vapor d’agua ¢ um fator atmosférico
importantissimo por interferir na distribuicdo da temperatura, absorcdo e emissdo de calor
sensivel, além de atuar como veiculo de energia ao transferir calor latente de evaporacéo, de
uma regido para outra, o qual é liberado como calor sensivel, quando o vapor se condensa, de
acordo com Silva (2006).

Segundo Delgado et. al. (2007), a aplicacdo de equacdes para o calculo da umidade
relativa do ar é essencial na agricultura, visto que esta variavel meteoroldgica pode causar

danos principalmente aos cultivos agricolas.

Dados climéticos podem ser coletados em estacBes e postos meteoroldgicos, uma
estacdo de coleta de dados meteoroldgicos é um local adequado e bem planejado,
gue contém um conjunto de instrumentos aptos a fornecerem: a temperatura, a
dire¢do e velocidade dos ventos, os volumes de precipitacdes, o tempo de insolagéo,

a umidade da atmosfera, a capacidade de evaporagdo etc.(ANDRADE et al., 2011,
p. 48).

De acordo com o INMET (2014), o psicrometro mede a umidade relativa do ar de
modo indireto em porcentagem (%). Compde-se de dois termOmetros idénticos, um
denominado termémetro de bulbo seco (termdmetro de mercdrio, com seu bulbo apenas
exposto ao ar), e outro com o bulbo envolvido em gaze ou cadar¢o de algoddo mantido
constantemente molhado, denominado termémetro de bulbo Umido (tem seu bulbo envolvido
por um conddo umedecido em agua a qual evapora, possibilitando assim o calculo da umidade

relativa do ar pela diferenca de temperatura).



33

De acordo com Barbiero (2004), a umidade relativa do ar (e) é a relacdo da presséo
parcial do vapor de &gua (pa) e a pressdo de saturacdo de vapor de &gua (pas) na mesma

temperatura e pressdo atmosférica , dada pela equacéo:

— 0621 ( 17,20ta ) (1)
pas =022 - P \ta + 237,3
pa = —6,27x10 ~*(ta — tub) (2)
_ P2
¢ = as ©3)
onde,
ta = temperatura do ar °C;
tbu = temperatura de bulbo imido °C;
A umidade relativa do ar ¢ utilizada em (%), de acordo com a equacéo:
UR = 100.e (4)

Um ambiente é dito saturado a uma determinada temperatura, quando possui a
quantidade maxima possivel de vapor d’agua aquela temperatura. No caso da atmosfera,
quando a quantidade de vapor atinge 0 maximo, diz-se que o ar esta saturado, segundo Silva
(2006).

Entre as diversas formas de se obter a umidade relativa do ar, a mais usual € a leitura
de termbmetros de bulbo seco e Umido e transformacdo dos dados através de leitura de
tabelas. Uma das tabelas é formada pela leitura do diagrama psicrometro (Figura 3), sendo
este tipo de tabela bastante utilizado na conservacdo de sementes e a propria secagem para a
estocagem de produtos. Para efetuar a leitura da umidade relativa do ar através dele, seguem-
se 0s passos de acordo com Embrapa (2010):

1) fazer a leitura no psicrémetro de bulbo seco e bulbo Umido;

2) identificar os eixos (eixo na horizontal bulbo seco, eixos na diagonal bulbo imido);

3) a UR ¢ dada pelo ponto de encontro entre os eixos da diagonal (bulbo Umido) e

horizontal (bulbo seco) representada pela curva de linha vermelha.
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A relacdo entre a pressdo parcial e a pressdo de vapor saturado define a umidade

relativa do ambiente.
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Figura 3 - Diagrama psicrometro
Fonte: Embrapa (2010)

2.1.4 Instrumentos de medicdo da Umidade Relativa do Ar

A obtencdo de dados climaticos tem gerado avangos enormes nas pesquisas. As
informacGes meteoroldgicas contribuem com a sociedade brasileira em suas tomadas de
decisdes auxiliando a gerar o desenvolvimento do pais, segundo o INMET (2014).

A umidade relativa do ar tem como instrumento de referéncia o psicrometro, como
citado anteriormente. Os psicrometros mais simples podem ser separados em dois grupos, 0s
ventilados e ndo ventilados e, segundo Palmieri (2009), o ventilado € o mais comumente
utilizado e sua ventilacdo depende do fluxo de ar do ambiente.

Na Figura 4, pode-se observar dois modelos: o psicrometro de funda, cuja ventilacédo é
obtida fazendo girar o suporte dos termémetros e, o Assman, com aspirador mecanico

embutido na parte superior.
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Figura 4 - Psicrometro de funda (esquerda) e psicrémetro Assmann (direita)
Fonte: (SILVA, 2006, p. 149)

O aparelho que fornece a umidade relativa do ar diretamente e é bastante utilizado por
estacOes meteoroldgicas mais sofisticadas é o higrdmetro, que pode ser observado na (Figura
5).

Figura 5 - Higrémetro
Fonte: (SILVA, 2006, p. 154)
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Apesar de serem bastante utilizados, os aparelhos acima citados, estdo sendo
substituidos por aparelhos digitais. Segundo Silva et. al. (2007), os sistemas automaticos
permitem controlar de forma segura e répida as caracteristicas do ambiente, apresentando
vantagens em relacdo aos sistemas anal6gicos.

A seguir sdo apresentados os modelos de séries temporais utilizados nesta pesquisa.

2.2 Modelos de séries temporais

Uma série temporal € um conjunto de dados ordenados no tempo em intervalos iguais
durante um periodo especifico, que pode ser obtido por meio de coletas regulares como, por
exemplo: nimero diario de nascidos vivos, consumo de energia elétrica/agua mensal de um
determinado estabelecimento, vendas diarias de um estabelecimento comercial, taxa de juros
mensal, indice de inflagdo, precos médios mensais de commodities, temperatura maxima e
minima diaria, indices mensais pluviométricos, valores diarios da poluigéo, entre outros.

De acordo com Batista (2009), no estudo de uma série histdrica, busca-se investigar o
mecanismo gerador da série temporal, fazer previsdes de valores futuros, descrever o seu
comportamento, avaliar os fatores que influenciam no seu comportamento, buscando relacGes
de causa e efeito, além de construir um modelo apropriado no intuito de se realizar previsoes
para embasar tomadas de deciséo.

Para Morettin e Toloi (2004), a previsdo ndo constitui um fim em si, mas um meio de
fornecer informacdes e subsidios para uma consequente tomada de deciséo, visando atingir
determinados objetivos.

Diversos sistemas de apoio para a tomada de decisdo utilizam métodos que envolvem
previsdes de fatos e situacdes futuras. Dentre eles, podem ser citados, por exemplo: previsao
de vendas para planejamento de producédo industrial, demandas de energia elétrica, previsdes
de temperaturas médias e estimativa de precos de acdes na bolsa de valores, além de inimeros
outros. Para tanto, hd um conjunto de técnicas disponiveis que dependem do tipo de série
analisada e do objetivo pretendido, segundo Ribeiro et al. (2009).

De acordo com Werner e Ribeiro (2006), realizar previsdes de demanda é importante
para as empresas assegurarem sua participacdo nos mercados locais e internacionais. Em
tempos de globalizacdo, essa atividade torna-se fundamental para enfrentar a concorréncia e

as exigéncias do consumidor que mudam continuamente. Previsdes confiaveis podem exigir a
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utilizacdo de varios métodos e modelos que véo variar de acordo com o comportamento da
série temporal.

Sabe-se que 0s eventos ndao sdo iguais, porém nao sdo completamente diferentes. Para
Silva (2012), abstraindo-se as regularidades dos fendémenos observaveis de uma série é
possivel construir um modelo matematico como uma representacdo da realidade.

Para que seja possivel prever os valores futuros com base em valores passados é
necessario que se disponha de uma meméria historica de dados ocorridos anteriormente e que
esses dados sejam confiaveis. Todavia, o conjunto de dados, por si s, ndo permite a previsao
dos valores futuros. Para isso, é necessario a utilizacdo de técnicas ou métodos de previsdo
estatisticos de séries temporais, que podem envolver célculos simples ou procedimentos

complexos com auxilio de programas especificos, segundo Ribeiro et al. (2009).

A construcdo de modelos depende de varios fatores, tais como o comportamento do
fendmeno ou o conhecimento a priori que temos de sua natureza e do objeto da
analise. Na pratica, depende, também, da existéncia de métodos 6timos de estimacéo
e da disponibilidade de programas (software) adequados. (MORETTIN e TOLOI,
2004, p.21).

Santos e Costa (2008) defendem que uma série temporal é simplesmente uma
realizacdo de um processo estocastico. Dessa forma, assume-se que cada valor de uma serie
Z=(2,,2Z,,...,Z;), € extraido aleatoriamente de uma distribuicdo de probabilidade. Assim,
se fosse possivel especificar a funcdo de distribuicdo de probabilidade de uma determinada
série temporal, se poderia determinar também a probabilidade de um resultado futuro da série.

Para Box et al. (1994), um processo estocastico é qualquer fenbmeno estatistico que
evolui no tempo de acordo com as leis probabilisticas e pode-se entendé-lo como um modelo
que descreve a estrutura probabilistica de uma sequéncia de observacoes.

Segundo Souza e Camargo (1996, p. 26), “o objetivo de um modelo é clarificar a
estrutura e a dindmica do fendmeno e, ajudar a fazer previsoes e controlar o sistema”.

Conti (2005) advoga queséries temporais sdo indicadores estatisticos quantitativos e
sua analise tem por objetivo descrever o comportamento, investigar 0 mecanismo gerador e
fazer previsdes. Podem expressar tendéncias, ciclos e variabilidade relevantes ou se revelar
aleatodrias, derivando dai sua aplicabilidade em climatologia.

Segundo Figueredo (2008), dentre os modelos quantitativos destacam-se, na analise de
séries temporais, 0s modelos de correlacdo, que consistem em analisar dados histéricos de um

produto com o uso de modelos matematicos para projetar a demanda futura.
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Vérios modelos estatisticos foram desenvolvidos para auxiliar na tarefa de previsao de
séries temporais, como por exemplo: os modelos de Alisamento Exponencial (simples, linear
de Brown, bi paramétrico de Holt, sazonal de Holt-Winters), modelos autorregressivos (AR),
de médias mdveis (MA), Modelos mistos (ARIMA, SARIMA, ARCH, GARCH, ARMAX),
entre outros. Além disso, tecnologias de inteligéncia computacional, tais como redes neurais,
I6gica nebulosa e algoritmos genéticos, proporcionam a criagdo de metodologias avancadas
de previséo.

Uma série temporal pode ser definida simplesmente como qualquer conjunto de
observacGes ordenadas no tempo, de acordo com Morettin e Toloi (2004), sendo expressa por:

Z. ={Z, €RIt=1,2,3,..N} (5)

Onde t ¢ um indice temporal e N é o numero de observacbes. Considerando a
existéncia de observagdes de uma série temporal até o instante t, a previsdo no instante t+h ¢
denotada por Zt(h), cuja origem € t e o horizonte de previsdo é h. As previsdes em Z(t+1),

Z(t+2), Z(t+h), podem ser ilustradas por meio do exemplo contido na (Figura 6).
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Figura 6 - Observacgdes de uma série temporal com previsdes de origem t e horizontes de
previsdo iguais a um, dois e h passos a frente (adaptado de Morettin e Toloi, (2004))

As séries temporais podem ser compostas por quatro elementos:
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1) Tendéncia (T;): é caracterizado por um movimento em longo prazo e suave,
indicando um padréo crescente ou decrescente, ao longo das observacdes no tempo. Deve-se
ressaltar que a tendéncia pode ser linear.

2) Sazonalidade (S;): é caracterizado por um movimento ciclico, que apresenta um
padrdo comum num pequeno periodo de tempo, ou seja, de curta duracdo, em geral, inferior a
um ano.

3) Ciclo (C,): ¢é caracterizado por um padrido “ondulado” e descreve uma tendéncia a
longo prazo, que geralmente, aparece depois de alguns anos.

4) Variagdes aleatdrias (e ): compreende as mudancas irregulares na série temporal,
que ndo sdo causadas por qualquer outro componente. So aleatérios e ndo previsiveis.

De acordo com Oliveira et al. (2010), os métodos de decomposicdo utilizados
assumem que uma série temporal € constituida por um conjunto de componentes nédo
observaveis. Dessa forma, o procedimento consiste em analisar cada uma das componentes
presentes na serie individualmente (tendéncia, sazonalidade, ciclo e aleatoriedade),
permitindo que o comportamento da serie temporal seja mais bem compreendido e a
extrapolagdo para o futuro possa ser realizada.

Assim, uma série temporal pode ser representada, genericamente, por suas

componentes nos seguintes modelos:

Modelo Aditivo:

Zt:Tt+St+Ct+£t' (6)

e 0 modelo multiplicativo:

Zt = Tt' St' Ct' Et (7)

De modo geral, toda a série temporal pode ser decomposta, 0 que permite analisar suas
componentes e detectar as principais caracteristicas da mesma.

Para Rocha (2011), os métodos de previsdo de séries temporais baseiam-se na ideia de
que as observacgdes passadas contém todas as informacGes sobre o comportamento da série e
possam ser usados para prever fendmenos no futuro, ou seja, 0s acontecimentos que
influenciaram a série sdo recorrentes no tempo, e 0 processo estocastico gerador das

observacdes passadas produzird, em continuidade, as observag6es do futuro.
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Conforme Silva (2012), a partir da compreensdo do mecanismo associado a série
temporal, € possivel descrever efetivamente o comportamento da série, encontrar sua
periodicidade e tentar obter razGes para seu comportamento. A previsdo de valores futuros
pode ser realizada a longo, médio ou curto prazo, sendo importante para tomada de decisdes.
Todos esses objetivos estdo interligados e podem ser utilizados para reduzir a0 maximo o0s
erros de previsao.

Para Pereira (1984), um modelo funcional deve ser simples e com um niimero minimo
de pardmetros que, se possivel, possam ser interpretados facilmente e identificados com
algum aspecto da realidade, ou seja, um modelo que permita manipulacdo matematica facil e
que atenda as inferéncias necessarias a seu respeito.

A seguir sdo apresentados alguns testes utilizados nas séries antes de proceder a

modelagem.

2.2.1 Teste de estacionariedade Dickey-Fuller

O teste Dicky-Fuller foi desenvolvido para detectar a presenca de raiz unitarias nos
polinbmios autorregressivos de séries temporais. O teste pressupde que a série € gerada por
um processo autoregressivo de ordem AR(p). O numero de raizes unitarias (ordem de
integracdo) é dado pelo nimero de vezes que a serie deve ser diferenciada para se tornar
estacionaria. Ha grande interesse em detectar a presenca de raizes unitarias na série devido a
importantes implicagdes nas modelagens subsequentes, de acordo com Maia e Cribari-Neto
(2006), Alves e Bacchi (2004).

Segundo Nascimento (2013), o conceito de estacionariedade é importante, pois quando
a série esta estacionaria, as propriedades estatisticas como média, variancia e autocorrelacéo
observadas no passado séo as mesmas no futuro.

O teste apresenta duas variacdes, o teste Dickey-Fuller (1979) e o Dickey-Fuller
Aumentado (1981). O mais usual e o teste Dickey-Fuller Aumentado (DFA) descrito a seguir
segundo Margarido e Junior (2006), Silva, et. al. (2011) e Bueno 2008 e Dickey-Fuller (1979,
1981):

Hipdtese do teste:
H, = ¢, = 1: a série ndo estacionaria;

H, = ¢, < 1: a série € estacionéria.
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O teste ADF é realizado a partir da estima¢do de uma autorregressdo de Z, em funcéo

de Z._, e dos termos defasados de AZ; por minimos quadrados.

A estatistica do teste:

2&1 Zt—lzt _

1
T2

xX=

Em seguida, estima-se a variancia amostral:

N
1
§? = mZ(Azt — 0Z¢-1)?
t=1

Calcula, a seguir, o desvio-padréo do coeficiente:

S(®) = >

T 2
t=1 Zt—l

O valor calculado da estatistica:

~

(0

5@

(8)

(9)

(10)

(11)

O critério é de rejeicdo da hipdtese nula se T < 7, em que T € 0s valores criticos

obtidos por meio de simulacdo de Monte Carlo.

2.2.2 Testes para tendéncia

O primeiro passo recomendado para a analise de uma série histdrica é a construgédo de

seu grafico, pois podera revelar caracteristicas importantes da série, como tendéncia,

sazonalidade, variabilidade, observacdes atipicas, entre outras caracteristicas. Além dessa

inspecdo gréafica, é possivel utilizar testes de hipotese estatisticos para verificar a presenca de

tendéncia na série em estudo, de acordo com Morettin e Toloi (2004). A seguir é apresentado

o teste de sequéncias testes.
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2.2.2.1 Teste de sequéncias (Wald-Wolfowitz)

Segundo Morettin e Toloi (2004), seja a série temporal Z, t = 1,...,N, considerando N
observacdes e “m” a mediana desses valores. Para cada valor Z, atribui-se o simbolo A se
este for maior ou igual a mediana, e B, se for menor. Assim, tem-se N = (n; pontos A) + (n,
pontos de B). As hipdteses consideradas sao:

H,: ndo h4 tendéncia;
H, : ha tendéncia;

A estatistica usada é: T, = nimero de sequéncias diferentes observadas

Rejeita-se a hipotese nula H, se ha poucas sequéncias, ou seja, T, for pequeno. Para
um dado nivel de significancia o, rejeita-se H, se T; < W,, onde W, é 0 «-quantil da
distribuicdo de T, que é tabelado.

Para n; ou n, maior que 20, pode-se usar a distribuicdo normal dada por T; ~N(u, 52)
onde:

2n.n
n= liI 241 (12)
o 2n;n,(2n;n, — N) (13)
N2(N—-1)
A estatistica de teste é dada por:
T —
anlc. 10 = (14)

A decisdo ¢é tomada, comparando-se o valor de Z.,. com o valor de Z.,, extraido da

tabela da distribuicdo normal padrdo, de acordo com o nivel de significancia «.
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2.2.3 Testes para sazonalidade

Sazonalidade € um fendmeno que se repete em periodos regulares como aumento da
venda de aquecedores no inverno, de sorvete no verdo, de passagens areas no periodo do
verdo, de vendas no comércio no periodo de natal, de acordo com Morettin e Toloi (2004).

Ainda, segundo os autores, as séries sazonais sdo caracterizadas por apresentarem
correlagdo alta em “lags sazonais”, isto é, lags que sdo multiplos de periodo “S”. A
sazonalidade pode ser determinante quando 0os movimentos intraperiédicos sdo constantes ou
estocasticas quando 0s movimentos ndo sdo constantes.

Abaixo sdo apresentados alguns testes para auxiliar a detectar a presenca de

sazonalidade nas séries.
2.2.3.1 Teste de Kruskal-Wallis

Uma das possibilidades de identificar a sazonalidade em séries € por meio do teste de
Kruskal-Wallis descrito conforme Morettin e Toloi (2004). Considerando que os dados sdo
coletados em periodos com espacamentos iguais de tempo, cada coluna K é considerada uma

amostra de tamanho n;, ou seja, as observagoes sao:

k
Yi]'lj: 1, ...,nj,N=an (15)
=1

As observagbes Y sdo substituidas pelos correspondentes postos ou ordens Ry,
obtidos ordenando todas as N observacGes, sendo R.; a soma dos postos associados a j-ésima

amostra.

nj
i=1

As hipdteses consideradas séo:
H,: ndo existe sazonalidade se T; < Ty,
H;: existe sazonalidade se T; > T;,.

Estatistica de teste:
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k
12 ,

O valor critico T, (valor tabelado da x?) é tal que B,(T; = T;.) = < e « € 0 nivel de

significancia do teste. Para n; suficientemente grande K = 4, sob H, a distribui¢do T; pode

ser aproximada por uma variavel x? com K — 1 graus de liberdade.
2.2.3.2 Teste de Friedman

A ordenacéo dos dados é feita dentro de blocos que séo considerados independentes.
As hipoteses consideradas séo:
H,: ndo existe sazonalidade se T, < Tj.
H;: existe sazonalidade se T, > T;,

A estatistica do teste de Friedman de acordo com Morettin e Toloi (2004) é:

k
12
-~ NRra2- 18
T, p.k(k+1)ZR’ 3p(k + 1) (18)
]=

Onde p = ndmero de blocos, k = nimero de tratamentos e R.}‘Z denota a soma dos

postos da j-ésima coluna.

O valor critico T;. é um valor tabelado da x?, a distribuicdo T, pode ser aproximada
por um x? com K — 1 graus de liberdade um nivel de significancia estabelecido.

A seguir sdo apresentados alguns conceitos importantes referentes a classe de modelos

de séries temporais desenvolvidos por Box e Jenkins.
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2.2.4 Modelos Box-Jenkins

De acordo com Batista (2009), dentre as classes de modelos paramétricos a classe de
modelos autorregressivos integrados e de médias méveis (ARIMA), ou ainda, modelos de
Box-Jenkins vém sendo largamente utilizados.

Para Reisen et al. (2008), a metodologia proposta por Box-Jenkins tem sido a mais
utilizada para modelagem e previsdo de séries temporais e vem sendo amplamente utilizada
em diversas &reas do conhecimento como na hidrologia.

Esses modelos, genericamente conhecidos por ARIMA ou Autorregressivos
Integrados de Médias Moveis sdo modelos matematicos que visam captar 0 comportamento
da correlacdo seriada ou autocorrelacdo entre os valores da série temporal e, com base nesse

comportamento, realizar previsoes futuras, segundo Danfa (2009).

A filosofia da modelagem Box e Jenkins se utiliza de duas ideias: o principio da
parciménia e a construcdo de modelos através de ciclo iterativo. O principio da
parciménia estabelece a escolha de um modelo com 0 menor nimero de pardmetros
possiveis, para adequada representacdo matemética. O ciclo iterativo € uma
estratégia de selecdo de modelos a ser empreendidas até que tenhamos um modelo
satisfatério. (SOUZA e CARMARGO, 1996, p. 27).

Os autores Box et al. (1994) subdividem os modelos ARIMA em quatro categorias: (i)
modelos autorregressivos, identificados como modelos AR(p), que modelam as estruturas de
autocorrelacdo da variavel em relacdo a valores passados; (ii) modelos de médias moveis,
chamados de modelos MA(q), que englobam a estrutura de autocorrelacdo relacionada aos
erros de previsao anteriores; (iii) modelos autorregressivos e de medias méveis, simbolizados
por ARMA(p,q) e (iv) modelos autorregressivos integrados e de média mével, chamados de
modelos ARIMA (p,d,q), que usam diferencia¢fes para tornar a série estacionaria.

Para Lucio et al. (2010), a metodologia Box-Jenkins supbe que o procedimento de
filtragem do ruido branco pode ser decomposto em trés etapas: (1) média modvel, (2)
autorregressivo estacionario e (3) diferenciacdo, caso nao seja estacionario. Os termos
autorregressivos correspondem a defasagens na série transformada (série estacionaria
induzida por diferenciacdo) e as médias moveis correspondem a defasagens dos erros
aleatorios. O termo integrado refere-se ao processo de diferenciacdo da série original.

Ainda, segundo Lucio et al. (2010), uma das ferramentas utilizadas pela metodologia

Box-Jenkins é a funcdo de autocorrelacdo, que pode indicar o grau de dependéncia temporal
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existente, medindo o quanto os pares ordenados de observacgdes estdo relacionados, e tem seus
valores variando entre -1 e +1. Também, pode-se recorrer a funcéo de autocorrelagdo parcial,
que mede a intensidade da relacdo entre duas observacgdes da série temporal controlando para
as demais.

“A classe de modelos ARIMA, seré capaz de descrever de maneira satisfatoria séries
estaciondrias e séries ndo estacionarias mas que ndo apresentem comportamento explosivo”,
de acordo com Morettin e Toloi (2004, p.4).

A identificacdo do modelo ARIMA ¢ talvez a parte mais critica do processo iterativo
da metodologia proposta por Box-Jenkins. Nessa fase, devem ser determinadas as ordens
simples (p,q) e sazonal (P,Q) do modelo, assim como as ordens de integracdo (d,D).
Conforme Morettin e Toloi (2004), essa escolha é realizada, principalmente, com base nos
gréficos de autocorrelacbes (ACF) e autocorrelacdes parciais (PACF).

De acordo com Box et al. (1994), a forma de trabalho indicada para a busca de um
modelo estocastico que represente uma série temporal € um processo iterativo que consiste de
trés fases: identificacdo, estimacéo e diagndstico, resumidas a seguir:

- na fase de identificacdo é pesquisada qual a classe de modelos é adequada ao estudo
por meio de um exame detalhado da série, onde é verificada a condicdo de estacionariedade,
sdo reconhecidas as estruturas comportamentais como tendéncia, sazonalidade,
periodicidades, e ainda sdo observadas as autocorrelagdes;

- na fase da estimacéo € verificada a adequabilidade do modelo considerado a partir de
parametros estimados, apds a identificacdo das caracteristicas da série, optando-se pelo
processo apropriado aos dados (processo univariado, multiplo, entre outros);

- na fase de diagndstico é feita a conferéncia do ajuste do modelo por meio da analise
de residuos, testes estatisticos e critérios de selecdo/adequacdo de modelos.

Na Figura 7, é apresentado um esquema de andlise de séries temporais.



Séries Temporais em estudo (Z,)

Identificacéo

Exame da série

Estimacéo

parametros

Diagnostico

Residuos ruido
branco?

e Meédia
Estacionariedade e Variancia
e Tendéncia

. e Sazonalidade
e Periodicidade

Estruturas
comportamentais

e Autocorrelagéo
7 (ACF/PACF)

Exame dos dados

e Significancia
dos parametros
obtidos

Processos univariados
Processos multiplos
QOutros

—

Testes estatisticos
Critérios de selecdo do modelo

PrevisOes para a serie (Z;)

Figura 7 - Aplicacdo dos métodos de analise de séries temporais

Fonte: (BARBIERO, 2003, p.38)
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Segundo Werner e Ribeiro (2003), quando uma série temporal apresenta media e

variancia dependentes do tempo, € porque ela ndo é estacionaria. A ndo-estacionariedade de

uma série implica em que:

a) ha inclinacdo nos dados e eles ndo permanecem ao redor de uma linha horizontal ao

longo do tempo e/ou
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b) a variacdo dos dados ndo permanece essencialmente constante, isto &, as flutuacbes
aumentam ou diminuem com o passar do tempo, indicando que a variancia esta se alterando.

Como a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries temporais supde que
estas sejam estaciondrias, sera necessario transforméa-las caso ainda ndo sejam. O processo
mais simples de transformagdo consiste em tomar diferencas sucessivas da série original até
obter uma série estacionaria.

O numero (d) de diferencas simples necessarias para tornar a série estacionaria é
denominado ordem de integracdo. De acordo com Batista (2009), se a série torna-se
estacionaria apés d diferencas, é chamada integrada (I) de ordem d.

Sendo assim, 0 modelo ARMA integrado passa a ser denominado de modelo ARIMA.
A inclusdo do termo ordem de integracdo permite que sejam utilizados os modelos ARIMA

(p,d,q) dados pela equacao:
AdZt = (|)1Zt_1 + ¢2Zt—2+’ ey +¢pZt—p + St - 91£t_1 - ezat_z_, ey —Gqst_q, (19)
autorregressivo (p) médias méveis (q)

em que 0os parametros ¢,..., ¢, sdo os parametros referentes a parte autorregressiva e
01, ..., 04, sd0 os parametros de médias moveis, €€ 0 erro que nao pode ser estimado pelo

modelo e d representa o nimero de diferencas aplicadas na serie.

Segundo Bueno (2008), para um bom ajuste do modelo de Box-Jenkins, é fundamental
que a estrutura residual seja ruido branco, isto é, média zero, variancia constante e erros nao
correlacionados com qualquer realizacdo da propria série (autocorrelacdo igual a zero).

De acordo com Pedroso, et al. (2006), os modelos Box-Jenkins sdo baseados em
processos estocasticos e devem apresentar algumas caracteristicas para que 0S Mesmos
possam ser estimados:

- as observacOes deverdo ser espacadas em intervalos iguais no tempo e a série devera
ter no minimo 50 observacdes;

- a série deve ser estaciondria, ou seja, sdo mantidas as mesmas caracteristicas
estocasticas ao longo da série, como, por exemplo, a mesma média, variancia e covariancia.
Assim, a média de partes da série ndo deve ser, significativamente, diferente da média de toda
a amostra;

- a série pode ainda ser ndo estacionaria homogénea, ou seja, a amostra pode se tornar

homogénea por processo de diferenciagdo ou integracao.
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Para Figueredo (2008), os modelos AR, MA e ARMA sdo modelos de séries lineares
estacionarias que se caracterizam por se desenvolverem no tempo ao redor de uma média
constante. Ja os modelos ARIMA e SARIMA, sdo modelos lineares nao-estacionarios
homogéneos que, através do processo de diferenciacdo, tornam-se estacionarios por ndo

apresentarem comportamento explosivo em seus dados.

2.2.4.1 Modelo Autorregressivo

O modelo autorregressivo (AR) de ordem p € gerado pela combinacgdo das observacdes
passadas, mais o erro aleatério (g.), segundo Morettin (2008). O modelo é explicado pelas

observacOes passadas, sendo representado pela equacao:

Ze = O1Z¢q + doZi o+, o, +pZep + &,

autorregressivo (p)

(20)

onde Z, corresponde as observacoes histdricas da série e consideramos d=q=0;

¢, correspondem aos parametros autorregressivos;
g, representa os erros que ndo podem ser explicados pelo modelo.

De acordo com Figueredo (2008), a condicdo para que uma série AR(p) seja
estaciondria é que |p| < 1, se ¢ =1 0 processo passa a ser ndo estacionario, com seus

valores explodindo com o tempo.

2.2.4.2 Modelo de Médias Moveis

O modelo de médias méveis (MA) é explicado pelos erros de previsdo de observacoes
passadas. De acordo com Morettin (2008), o processo de medias moveis (MA) de ordem g é

definido conforme a equacéo:
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Zy = 0181 — 026 5—, ..., —0g&_q T &

(21)

médias moveis (q)

onde, 0, correspondem as ordens do modelo (MA);

g, representa os erros que ndo podem ser explicados pelo modelo, e p=d=0.

Todo o processo de modelagem (MA) considera que a série em estudo seja

estacionaria.

2.2.4.3 Modelo Autorregressivo e de Médias Mdveis

O modelo ARMA é a simples combinacdo dos processos autorregressivos (AR) e de
médias méveis (MA), segundo Bueno (2008). Definindo assim o modelo misto ARMA (p,q),
gue modelam séries que ndo podem ser explicadas puramente pelos modelos AR ou MA. Os
modelos ARMA relacionam os valores futuros com as observacfes passadas e podem ser

representadas por:

Zt = (|)1Zt_1 + (I)ZZt_2+, ey +¢pZt—p + & — 91£t_1 - 928t_2—, ey _eqet_q,

autorregressivo (p) médias moéveis (q)

(22)

Os modelos (AR), (MA) e (ARMA) possuem uma caracteristica em comum que

considera modelos onde a série é estacionaria d = 0.

2.2.4.4 Modelo SARIMA

Em estudos de varidveis ambientais € comum encontrar sazonalidade nas séries
segundo Reisen et al. (2008), o que remete a necessidade de utilizar modelos que incorporem
essa importante caracteristica temporal. Nesse contexto, foram ampliados os modelos ARIMA

para 0s modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) representados por:



51

VDAdZt = (I)lzt_l + q)zzt_z +, ey +¢pZt—p + Et - 91£t_1 - 92€t_2—, ey _eqst_q

autorregressivo (p) médias méveis (q)

(23)
+ ¢1Zt_1s + q)ZZt—ZS-l-' ey +q)pZt_p - @1€t_1s - G)th—ZS_l ey GQSSt—Q

autorregressivo sazonal (P) médias moveis sazonal (Q)

em que (p,d,q) séo as ordens do modelo referentes a parte ordinal ou simples, enquanto que
(P,D,Q) sao referentes as ordens do modelo da parte sazonal. Os parametros @y, ..., ®p 580 0S

parametros referentes a parte autorregressiva; 0y, ..., 04, sdo 0s parametros de medias moveis
referentes & parte sazonal; €,é o erro que ndo pode ser estimado do modelo; d representa

namero de diferencas da parte ordinal e D representa o nimero de diferencas da parte sazonal.

A utilizagdo dos modelos SARIMA em estudos ambientais tem apresentado resultados
consistentes na modelagem e previsdo de séries temporais, mostrando assim ser uma
ferramenta util e que deve ser considerada quando se pretende realizar um ajuste de modelo,

segundo Reisen et al. (2008).

2.2.4.5 Modelo ARMAX

O modelo ARMAX é um modelo mualtiplo que possibilita a anédlise de mais de uma
variavel correlacionada a previsdo de Z, sendo a variavel enddgena dependente e as variaveis
explicativas exdgenas independentes, de acordo com Silva (2011).

Segundo Martinez e Zamprogno (2003) e Ozaki e Admi (2012), o modelo ARMAX
(autorregressivo com médias moveis e entrada de varidveis exdgenas) baseia-se em um
modelo ARMA, onde é possivel combina-lo com uma estrutura de regressdo (variaveis

explicativas) na forma:

Ly = G1Z¢q + doZi o+, .., +pZe p + B1Yi—1BoYeot, oo + Br Yo +

autorregressivo (p) variavel independente

(24)
St - elst_l - ezst_z_, ey —qut_q,

médias moéveis (q)
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onde Z, é a variavel dependente, y, é a variavel independente, ¢, é ruido branco, ¢; e 6; sdo os
parametros desconhecidos, B; é o coeficiente da variavel exdgena e ¢, € a sequéncia de

residuos do modelo. Esta estrutura pode considerar a inclusdo de mais varidveis explicativas
(exd6genas). Quando a série € ndo estaciondria, sendo necessario aplicar diferengas na série, o
modelo ARMAX passa a se denominar ARIMAX. Para Almeida (2008), quando se inclui ao
modelo ARIMA a variagdo sazonal e variaveis externas explicativas, o novo modelo
denomina-se de SARIMAX.

Conforme Chechi e Sanches (2013) e Lizzi (2012), o modelo SARIMAX é uma
extensdo do modelo ARIMA/SARIMA onde podem se incluir variaveis explicativas por meio
de estrutura de regressao.

Desse modelo podem derivar outros modelos como ARIX (p,d,0,r[]), IMAX (0,d,p,r[])
ARMAX (p,0,q,r[]), ARX (p,0,0,r[]), MAX (0,0,q,r[]), de acordo com Andrade (2009).

Ainda, segundo este autor, as etapas para estimacdo de um modelo
ARIMAX/SARIMAX sdo as mesmas do modelo ARIMA/SARIMA, com a diferenca que,
além da estimacao das ordens dos coeficientes dos modelos, é preciso estimar os coeficientes

das variaveis exogenas.

2.2.4.6 Modelos para Estimativa da Volatilidade ARCH/CARCH

O uso de modelos de séries temporais tem se mostrado de grande importancia quando
aplicados a dados ambientais e, em muitos casos, tem se tornado interesse do pesquisador,
além de investigar o comportamento da série, estudar a sua volatilidade, segundo Zozolotto
(2010).

Uma medida de dispersdo da variavel ao redor de seu valor esperado em um
determinado periodo de tempo pode ser denominada como volatilidade. Assim sendo, é de
extrema importancia a sua estimativa para diferentes periodos, sejam eles diarios, semanais ou
anuais. A volatilidade, por ndo poder ser observada, deve ser devidamente medida para que se

possa tomar posicOes coerentes, de acordo com Silveira (2008).

A volatilidade pode ser definida como a variancia condicional de uma observacéo,
isto € variacdo de uma observacdo em dado instante de tempo, dependente das
observagdes passadas. Uma caracteristica importante da volatilidade é que ela ndo é
diretamente observavel. Entre os diversos modelos utilizados para estudar a
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volatilidade de uma série de dados, os mais usuais sdo os modelos ARCH e
GARCH. (ZOZOLOTTO 2010, p. 33).

Pode-se estimar a volatilidade a partir de residuos de modelos ajustados, dentre eles a
classe de modelos ARIMA, que modelam a dependéncia temporal presente na série e apuram
os erros médios condicionais da equagdo estimada que Sd0 0S INSUMOS Necessarios aos
célculos da volatilidade, de acordo com Gaio et al. (2007).

Segundo Silva et al. (2005), e Lima et al. (2009), o0 modelo proposto por Engle (1982)

pode ser descrito por meio dos erros de um modelo linear autorregressivo (AR):

Ze = 01Zt—1 + O2Ze o+, ., +pZep + &,

autorregressivo (p)

(25)

O modelo ARCH (q), em que g denota a ordem do modelo, expressa a variancia
condicional do modelo (25) para a média condicional como uma fungdo das inovagdes

quadraticas passadas, em que g, = N(0, 0%), onde:

q
ol=w+ Z e, (26)

i=1

e o2 é a variancia condicional do conjunto de informagdes. Para Bueno (2008) as restricdes
séfoque w >0eaq; =0,paratodoi=1,2,..qe 2?:1 a; < 1, sdo necessarias para garantir a
estacionaridade e a positividade da variancia condicional.

De acordo com Morettin e Toloi (2004) e Oliveira et al. (2008), os modelos
autorregressivos com heterocedasticidade condicional generalizado GARCH, propostos por
Bollerslev (1986), sdo também muito utilizados para a modelagem da volatilidade de séries
temporais, ou seja, eles sdo utilizados quando a volatilidade da série ndo é constante.

O modelo GARCH permite especificar uma expressdo para a variancia condicional e
modelar movimentos persistentes na volatilidade de maneira parcimoniosa. Pode ser usado
para descrever a volatilidade com menos parametros do que de um modelo ARCH
apresentando as mesmas vantagens e desvantagens, segundo Morettin e Toloi (2004).

A generalizacdo do modelo ARCH (q), proposta por Bollerslev (1986), tem por
finalidade ampliar o conjunto de informacdo utilizado e obter uma formulacdo mais

parcimoniosa. No modelo heterocedastico condicional autorregressivo GARCH (p,q), o
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modelo para a variancia condicional é formalizado de acordo com Silva et al. (2005), Oliveira
et al. (2008), Oliveira e Monini (2009), Mol et al. (2014) e Bueno (2008), e é dado por:

q p
O'E =w+ Z (Xiftz_i + Z BiO'tZ_]', (27)
i=1 i=1

0 modelo segue as seguintes restricdes w,a; > 0, B; > 0eo; +B; < 1.
Nas palavras de Bueno (2008, P. 240), “Diferente dos modelos ARMA, a FAC nos da

ordem méaxima autorregressiva do GARCH representada pelo termo ﬁf_j, e a FACP da a
ordem p das médias méveis do GARCH do termo o7_;”.

Silva et al. (2005) afirmam que a persisténcia da volatilidade da série € medida pela
soma de o; e B;, sendo que quanto mais proxima de 1 for esta soma, maior € a persisténcia ou
o tempo de efeito da volatilidade.

A seguir é apresentado o modelo de Alisamento Exponencial de Holt-Winters
(AEHW), utilizado para ajuste e previsdo neste estudo devido a caracteristicas sazonais
existentes na varidvel UR. Cabe ressaltar que existem outros modelos dentro da classe de
alisamento exponencial, que ndo serdo abordados neste trabalho. Dentre os modelos, podemos
citar: Médias Moveis Simples (MMS), Alisamento Exponencial Simples (AES) e Alisamento

Exponencial Biparamétrico de Holt (AEH)
2.2.5 Modelos de Alisamento Exponencial de Holt-Winters (AEHW)

Uma das grandes classes de modelos de previsdao que estuda o padrdo de qualquer
ruido contido em séries de tempo e através dele prevé valores futuros é o de alisamento
exponencial. A grande popularidade atribuida ao método é devida a sua simplicidade e
eficiéncia, segundo Morettin e Toloi (1987).

Ldcio et al.(2010) defendem que o método de AEHW é um dos mais utilizados para a
previsdo de curto prazo, devido a sua simplicidade, baixo custo de operacdo, boa precisdo e
capacidade de ajustamento automatico rapido a mudancas na série. Tal modelo considera na
série até trés coeficientes de alisamento: nivel, tendéncia, sazonalidade e um elemento

residual ndo previsivel designado por erro aleatorio.
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Para Nascimento (2013), o método de AEHW é uma técnica deterministica, que faz
parte de um conjunto de técnicas de alisamentos exponenciais indicados para séries que
apresentam tendéncias e/ou sazonalidade. O método distingue-se dos demais, pois seu
objetivo ndo é ajustar uma reta aos dados e sim uma reta a cada instante de tempo.

O modelo (AEHW) pode ter duas variagdes de constru¢do, o modelo multiplicativo e o
modelo aditivo de acordo com o comportamento das componentes da série. Segundo
Nascimento (2013), quando a amplitude da série em estudo varia de acordo com a sua
evolucdo ou aumenta a medida que o nivel da série aumenta, 0 modelo mais adequado é o
multiplicativo. Nos casos em que a série apresenta comportamento homogéneo, o modelo
aditivo apresenta melhores resultados.

Cada um dos procedimentos (aditivo ou multiplicativo) requer a determinagéo de trés
constantes de alisamento (A, C e D), associadas a cada uma das componentes para
sazonalidade, nivel e tendéncia.

Os valores das constantes (A, C e D) sdo obtidos de modo que se obtenha a minima
soma dos quadrados dos erros de ajustamento das constantes de suavizacdo e uma das
vantagens do meétodo é a facilidade de manuseio.

De acordo com Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004), o modelo aditivo
caracteriza-se pelo padrdo sazonal ndo se alterar a medida que o nivel da série muda. A

equacéo geral do modelo é dado por:
Zt:ut+Tt+Ft+8t’ (28)

parat=1,...,N onde N é tamanho da série.

As trés equacdes de suavizacdo sdo apresentadas abaixo:

F=D(Z -Z)+(1-D)F_ 0<D<1; (29)

Zi=AZ -F )+(1-A)(Z1+T,), 0<A<L; (30)

T, =C(Z: - Z1) +(1-C)T,,, 0<C<1, (31)



56

onde A é a constante de suavizagdo do nivel, C é a constante de suavizagdo da tendénciae D é

a constante da componente sazonal, 'i'té a componente da tendéncia, Iité a componente do

sazonal e Z; é a componente de nivel.

A equacdo de previsdo(h) para 0 modelo aditivo é dada por:

Z,(h)=2Z,+T,h+F (32)

t+h—s

comh=1,2,...5s.
O modelo multiplicativo se caracteriza por ter a sazonalidade da série afetada pela
tendéncia sendo o resultado do produto das componentes individuais e é representado pela

seguinte equacéo, segundo Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004):
Zt = p’tTt + Ft +& (33)
parat=1,...,N onde N é tamanho da série.

As trés equacOes de suavizacdo para nivel tendéncia e sazonalidade s@o similares as

anteriores, conforme se pode ver a seguir:

F= D(%]+(1—D)ﬁt_s, 0<D<1,t=s+1,.,N; (34)
t
b Zt v, T .
Zi=A = +(1-A)Z.,+T.,),0<A<1t=s+1,.,N; (35)
t-s
T, =C(Z: -Z1) +(1-C)T,,, 0<C<1,t=s+1,....,N; (36)

onde: A € a constante de suavizacao do nivel, C é a constante de suavizacdo da tendéncia, D é

a constante de suavizagdo da componente sazonal, T,é a componente da tendéncia, F é a

componente do sazonal e Z: é a componente de nivel, s corresponde ao valor do intervalo

sazonal e N o nimero de observacdes.
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A equacdo de previsdo do modelo multiplicativo é dada por:

Z,(h)=(Z,+T.h) F e (37)
comh=1,2,..;s.

O modelo AEHW pode ser empregado para séries que apresentam comportamento
geral, sendo de facil aplicacdo. A determinacdo das constantes de suavizacdo (A, C, D) é
realizada de modo a tornar minima a soma dos quadrados dos erros ajustados.

A seguir sdo apresentados os critérios que foram considerados na sele¢cdo do melhor

modelo ajustado.

2.3 Critérios de selecdo dos melhores modelos

Como um dos principais objetivos da analise de séries temporais € gerar previsdes de
valores futuros da série, € importante utilizar-se de alguns critérios de eficiéncia do modelo
que considerem o grau de precisao de suas previsdes futuras, segundo Souto et al. (2007).

Um bom modelo ¢ o modelo que mais se aproxima dos dados reais e, para Sousa
(2012), ndo existem modelos perfeitos, pois ndo ha como identificar e controlar todas as
variaveis envolvidas no fendémeno estudado, obtendo-se valores, aproximados para 0S
resultados projetados pelo modelo ajustado.

Existem varios critérios disponiveis na literatura, sendo que alguns sdo apresentados a

sequir.

2.3.1 Critérios de selecdo dos Modelos de Box Jenkins

Os critérios a serem utilizados para verificar o ajuste do modelo autorregressivo
integrado e de médias mdveis sdo: AIC e BIC, relatados abaixo.
O critério de AIC (Akaike Information Criteria) proposto por Akaike (1974):
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A|C=£n(6§)+@ (38)

e o critério BIC (Bayesian Information Criterion) desenvolvido por Akaike (1978):

BIC:En(G§)+M, (39)

onde &2 é variancia estimada dos erros; n é o tamanho da amostra e (p,q) é o nimero de

e

parametros de cada componente AR e MA. Os critérios levam em conta a variancia do erro, o
tamanho da amostra n e os valores de (p,q).

Nesse sentido, varios modelos concorrentes sdo ajustados e, a partir dos valores dos
critérios citados, é possivel escolher o modelo mais adequado para realizar previsdes h passos
a frente. Quanto menores forem estes valores, melhor € a adequacdo do modelo para realizar
previsoes.

Além disso, a condi¢do de ruido branco dos residuos € considerada, ou seja, faz-se
necessario que os erros do modelo devem ter média zero e variancia constante, além de serem
descorrelacionados ao longo do tempo, indicando que o modelo estd tdo bem ajustado

restando apenas a parte aleatoria que ndo pode ser explicada pelo modelo.
2.3.2 Critérios de avaliacdo do melhor modelo Holt-Winters

Os critérios de avaliacdo da qualidade das previsdes mais utilizados para os modelos
de alisamento exponencial sdo o Erro Quadratico Médio (EQM) e Sum of Square for Forecast
Error (SSE) e 0 MAD (mean absolute deviation), descritos na Tabela 1, de acordo com Tidre
et al. (2013), Esquivel et al. (2012) e Barbosa e Chaves (2012).
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Tabela 1 — Critérios de avaliagdo de previsao modelo Holt-Winters

Critério Equacéo
e Z, -7

Erro quadratico médio EOM = tz_ll( ‘ t)z
n

Soma dos quadrados das diferencas SSE = Z(Zt ~-7,)?

t=1

Média absoluta dos erros ; 2 =2

MAD = "

onde: Z, é o valor da série no instante t;

Zt é o valor previsto para o instante t;
n € o0 nimero periodo de tempos.

2.3.3 Critérios de comparacdo de modelos

Para comparacao dos modelos, além dos critérios citados no item 2.3.2 sera utilizado o
Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE).

De acordo com Feliciano (2009), o MAPE e MAD sdo as medidas de selecdo mais
utilizadas para a comparacao de modelos. A diferenca dos métodos encontra-se na origem dos
dados: 0 MAPE ndo depende de escala dos dados, podendo ser utilizado para comparar
modelos com diferentes conjuntos de dados, ja o MAD ¢é util para comparar diferentes

modelos aplicados ao mesmo banco de dados:

i Zt _Zt
MAPE= = nzt .100% (40)

onde: Z, é o valor da série no instante t, Z, é o valor previsto para o instante t e n € o nUmero

de periodo de tempos.
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2.4 Teste de Autocorrelacao

O teste de autocorrelacdo é empregado para verificar a dependéncia ou independéncia
dos dados da série temporal e consiste em analisar a relagdo entre varidveis defasadas e
variaveis posteriores com base em diferentes intervalos de defasagem, evidenciando se 0s
coeficientes sdo significativamente diferentes de zero, de acordo com Bruni (2004).

Para Leroy et al. (2006), a analise dos residuos do modelo ajustado é de extrema
importancia, pois se os residuos sdo autocorrelacionados, os coeficientes do modelo néo
explicam a dindmica da serie. Ainda, segundo os autores, o modelo estimado deve ter
caracteristicas de ruido branco com erros independentes e identicamente distribuidos.

2.4.1 Teste Ljung-Box

De acordo com Morettin e Toloi (2004), Bruni (2004), Souza e Camargo(1996) e Luna
et al. (2006), as hipoteses de teste sdo:
H,: 0s residuos sdo ruido branco;
H;: os residuos ndo sao ruido branco.

Se 0 modelo é adequado, os residuos estimados deverdo ser ndo-correlacionados. A
autocorrelacdo estimada (41) e a estatistica de teste Ljung-Box (42) sdo dadas

respectivamente por:

n oAana
2t Bk

fk = 1~ (41)
X Etz
Sendo, 7, as autocorrelacdes calculadas e €, os residuos estimados,
(9=n(n+2) ) 42
Q 2. (42)
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onde f; a j-ésima autocorrelagdo estimada, n € nimero de observac@es, k € o numero de lags
do teste. A estatistica tera distribuicdo Qui-quadrado com K - p - g graus de liberdade, em que
p e g sdo os numeros de parametros ajustados do modelo, sendo que, em geral, as 15
primeiras autocorrelagfes sdo analisadas.

Rejeita-se a hipotese nula se Q(calculado) > xZ (tabelado) com um nivel de

significancia c.
2.4.2 Teste Box-Pirce

Segundo Bruni (2004) e Santos et al. (2012), as hipdteses de teste sdo as mesmas do
teste Ljung e Box descritas no item 2.4.1.
A estatistica de teste é dada por:

K
Q) =n Z 2 (43)
=1
onde t; a j-ésima autocorrelagdo estimada, n € nimero de observagdes, k € o nimero de lags
do teste.
Assim, quando Q(calculado) > x2 (tabelado) para o nivel de significancia « rejeita-
se a hipdtese nula de que as autocorrelagdes sdo iguais a zero, ou seja, 0s residuos nao sdo

considerados ruido branco.



3 METODOLOGIA

Diante dos objetivos deste estudo, fez-se uma pesquisa exploratéria e descritiva, pois,
segundo Gil (2002), tais pesquisas tem como objetivo principal o aprimoramento de ideias,
levantamento bibliogréfico, analise de exemplos e estabelecimento de relacdo entre variaveis.

Quanto aos procedimentos técnicos, Gil (2002) caracteriza como:

- Bibliogréafica: desenvolvida com base em material ja elaborado constituido
principalmente de livros e artigos cientificos; e

- Estudo de caso: estudo tedrico aplicado a uma determinada situacdo, gerando
possiveis hipoteses a estudos futuros.

Para realizagdo deste estudo, foram considerados os dados da série historica
correspondente a média semanal da umidade relativa do ar, compreendidos no periodo de 01
de outubro de 2001 a 22 de janeiro de 2014. Os dados correspondem a Estacdo Climatologica
de Santa Maria - RS (OMM: 83936), os quais foram obtidos no Banco de Dados
Meteorologicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) mantido pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), totalizando 6657 observac6es coletados em trés periodos diariamente
(12:00h, 18:00h e 00:00h). Essas observacfes foram transformadas em médias diarias e
posteriormente em medias semanais. As variaveis temperaturas maxima e minima pertencem
ao mesmo intervalo de tempo da série UR, e sdo as médias diarias que foram transformadas
em médias semanais.

Para realizar uma comparacdo do modelo mais apropriado foram reservadas as 21
ultimas médias semanais da série historica em estudo.

Para analise dos dados foram consideradas as seguintes etapas:

1) Realizacdo um levantamento de estudos referentes a umidade relativa do ar a fim de
obter maior conhecimento sobre o assunto;

2) Execucdo de uma revisdo bibliografica sobre os modelos de séries temporais
considerados;

3) Considerando que os dados em analise foram coletados, diariamente, as 00h,
12:00h e 18:00h, foi feita uma média didria e com a média didria uma média semanal de
segunda-feira a domingo. Para os dados de temperaturas maxima e minima diaria também

foram feitas médias semanais;
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4) Como os dados foram coletados em forma de porcentagem, eles foram

transformados para valores decimais;

UR

Zt:T.O

(44)

5) Proceder uma anélise descritiva dos dados;

6) Realizar uma analise gréfica da série original (verificar indicios de tendéncia e
sazonalidade);

7) Através de testes estatisticos confirmar ou descartar a presenca de tendéncia e
sazonalidade;

8) Empregar transformagdes numéricas na série caso necessario, afins de tornar a série
estacionaria, para 0 modelo ARIMA e ARMAX;

9) Construir graficos da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial
(FACP), para obter uma indica¢do de modelos a serem estimados;

10) Ajustar os modelos ARIMA, Holt-Winters e ARMAX;

11) Escolher os melhores modelos por meio dos critérios de selecdo AIC e BIC, para
0s modelos Box-Jenkins;

12) Utilizar os critérios de selecdo EQM, MAD e SSE para escolha do melhor modelo
de Alisamento Exponencial de Holt-Winters;

13) Analisar a normalidade dos residuos dos modelos através de testes estatisticos;

14) Verificar a condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante e erros
descorrelacionados);

15) Ajustar modelos ARCH/GARCH aos residuos ao quadrado dos modelos ARIMA
e ARMAX, afins de identificar a volatilidade presente na série e a sua influéncia em cada
modelo.

16) Realizar previsfes h passos a frente com os modelos ARIMA, ARMAX e Holt-
Winters;

17) Comparar o resultado dos ajustes e das previsdes dos modelos ARIMA, ARMAX
e Holt-Winters com os valores da série histérica reservados para esse fim;

18) Identificar o modelo que melhor se ajusta a série de dados.

Para realizar o ajuste dos modelos foram utilizados os softwares STATISTICA 9.1,

Eviews e 0 R conforme “script” no apéndice.



4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes estatisticos e dos modelos de

séries temporais descritos no capitulo 2.

4.1 Caracteristicas Estatisticas da Série

Para um melhor entendimento da variavel UR, sdo apresentadas, na Tabela 2, algumas
medidas descritivas, onde pode-se observar uma média elevada da UR, caracteristica do clima
local, com alta concentracdo de umidade no periodos de abril a agosto, considerado periodo
de inverno e, as baixas concentracfes, nos meses de dezembro e janeiro, periodo de verdo. A
UR manteve-se acima dos 50% em todos os periodos da serie em estudo. A assimetria
negativa indica que a curva possui uma cauda mais longa a esquerda. O valor do coeficiente
de curtose demonstra uma distribuicao platicurtica, ou seja, 0os dados se concentram em maior

namero em torno da média que a distribuicdo normal.

Tabela 2 - Medidas descritivas da UR de Santa Maria — RS, 2001 a 2014

Medida Descritiva Resultado
Média 0,76037
Mediana 0,76952
Desvio Padréao 0,07682
Coeficiente de variagdo 10,103%
Valor maximo 0,92476
Valor minimo 0,53000
Curtose -0,13351
Assimetria -0,51288

Inicialmente, pode-se observar, na Figura 8, o comportamento da série original

buscando identificar suas componentes, como tendéncia e/ou sazonalidade.



65

o |
o
© _|
"—\o
&
0 B o
S H =]
©o |
o

I T T T T | T
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Periodo

Figura 8 - Série Original da Umidade Relativa do Ar em Santa Maria — RS

Analisando a Figura 8, verifica-se que a serie possui indicios de sazonalidade, ndo
demonstrando a presenca de tendéncia, o que indica ndo ser necessario aplicar diferenciacdes
na série original, entretanto, para confirmar a andlise grafica foram aplicados testes
estatisticos para verificar a condicdo de estacionariedade e sazonalidade.

A decomposicdo da série original também permite identificar componentes
importantes da série e confirmar se hd presenca de sazonalidade e/ou tendéncia. Na Figura 9,
pode-se observar a decomposicdo da série em estudo nas suas componentes ciclo,

sazonalidade, tendéncia e variacOes aleatdrias.
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Figura 9 - Decomposicao da série temporal em componentes de ciclo, sazonalidade, tendéncia
e aleatoriedade
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Observa-se, na Figura 9, que a série ndo possui tendéncia significativa, mas ha de se
considerar a presenca de sazonalidade. A série demonstra um comportamento definido ao
longo do tempo e, portanto, pode ser ajustada num modelo de série temporal.

Apos a etapa inicial de analise descritiva dos dados foram realizados testes estatisticos
para confirmar as hipdteses de estacionariedade e sazonalidade levantadas na analise gréfica.

De acordo com o teste Dickey-Fuller, descrito em (2.1.1), encontrou-se T = —5,2621
e T = —2,86, para o nivel de significancia «c= 5%, rejeitando-se a hipotese nula H, de que a
série em estudo possui raiz unitaria (ndo estacionaria), aceitando a hipétese alternativa H, de
estacionariedade dos dados.

Para o teste de sequéncias, tendo em vista n; e n, serem maior que 20 utilizou-se a
aproximagdo para a normal T;~N(u, c2), conforme descrito no item (2.2.2.1), em que
Zeal. = 1,2522, e Zi,p. = 1,96, a0 nivel de significancia «c= 5%.

De acordo com o teste, se Z.,. < Zp. aceita-se a hipotese nula H, de que ndo ha
indicios de tendéncias significativas na série em estudo, confirmando o teste Dickey-Fuller de
estacionariedade dos dados.

Para avaliar a sazonalidade foi realizado o teste Kruskal-Wallis sendo rejeitada a
hipdtese nula H, (p-valor < 0,001) e aceita a hipdtese alternativa H, de presenca de efeito
sazonal na série, ao nivel de significancia cc= 5%.

Confirmando o resultado do teste Kruskal-Wallis, o teste de Friedman também rejeitou
a hipotese nula H, (p-valor < 0,001), confirmando a presenca de sazonalidade na série em

estudo.

4.2 Modelagem ARIMA

Os gréaficos das funcGes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacéo parcial (FACP),
que estdo expressos na Figura 10, apresentam as correlagdes seriais no dominio do tempo.

Com base em suas frequéncias estimadas é possivel verificar sazonalidades e ciclos na série.
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Figura 10 - Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelagdo Parcial (FACP)

Ao se analisar os gréficos das FAC e FACP, percebe-se caracteristicas de um modelo
estacionario, autorregressivo de ordem 3 ou 4 e de médias moveis de ordem 1 ou 0. A FAC
em nivel permite identificar a presenga de sazonalidade corroborando com os testes realizados
de Friedman e Kruskal-Wallis, além do grafico da decomposicéo (Figura 9), que indicam que
um modelo do tipo SARMA deve ser considerado. Essa analise € sumaria para dar inicio ao
processo de modelagem, sendo que varios modelos de ordem diferentes véo ser considerados
e testados.

Na Tabela 3, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série UR,
com os respectivos valores de AIC e BIC, os parametros do modelo, a média e a variancia dos

residuos referentes a cada modelo significativo.
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Tabela 3 - Modelos concorrentes SARMA e 0s respectivos critérios

SARMA Pardmetros Critérios de selecdo Média/Variancia
(p,9)(P,Q) AIC BIC dos residuos
¢, =0,3389
¢, = 0,1471
boo:
(3,0)(1,2)12 = -1681,52 -1646,08
0, =-0,0617 62 = 0,0379
0, = —0,0524 ’
¢ =0,7619
¢, = 0,3477
¢, = 0,1462
¢s = 0,2315 = 0,0001
(3,00(1,1)12 @, =0,3413 -1682,08 -1651,07
0, = —-0,3841 0% =0,0037
¢ =0,7619
¢, = 0,4027
¢, = 0,2418 n=0,0001
(2,0)(1,1)12 &, =0,3464  -1650,35 -1623,77
0, = —0,3628 0% =0,0041
c =0,7619

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, analisou-se a
condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante, erros ndo correlacionados). Na
andlise dos residuos dos modelos SARMA, observou-se que a média dos modelos pode ser
considerada como zero conforme Tabela 3.

Os testes de autocorrelacdo dos residuos Ljung-Box (p-valor = 0,6936) e Box-Pierce
(p-valor = 0,6943), do melhor modelo SARMA(3,0)(1,1);, de acordo com os critérios de
selecdo AIC e BIC, indicam que os erros do modelo ajustado sdo descorrelacionados ao longo
do tempo, aceitando a hipotese nula Hy.

Os testes de normalidade dos residuos Jarque-Bera (p-valor = 0,06005) e Shapiro-Wilk
(p-valor = 0,07497) demonstram que os residuos do modelo SARMA(3,0)(1,1)12, seguem
distribuicdo normal e concluem a Gltima etapa da escolha do modelo.

Considerando a analise residual e os critérios AIC e BIC, o modelo
SARMA(3,0)(1,1)12, atendeu a todas as condic6es de ruido branco e normalidade dos residuos

sendo o escolhido para o ajuste do modelo e previsoes.
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Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da UR para um horizonte de 21
passos a frente, ou seja, semanas que ndo foram consideradas no ajuste do modelo.

As previsdes para 0 modelo ajustado SARMA(3,0)(1,1);2 podem ser observadas na
Tabela 4.

Tabela 4 - Valores previstos (h=21) segundo o0 modelo SARMA(3,0)(1,1)1>

Periodo Valc_Jres Série real Periodo Valc_)res Série real
previstos previstos

621 0,79893 0,78524 632 0,76508 0,68048
622 0,79008 0,71381 633 0,76417 0,73571
623 0,78770 0,66000 634 0,76263 0,68000
624 0,78303 0,83191 635 0,76236 0,69762
625 0,78087 0,85048 636 0,76251 0,73381
626 0,77667 0,71857 637 0,76281 0,63524
627 0,77422 0,68381 638 0,76212 0,64381
628 0,77039 0,73381 639 0,76208 0,71572
629 0,76913 0,77762 640 0,76141 0,79904
630 0,76725 0,70571 641 0,76148 0,80142
631 0,76571 0,72238

Na Figura 11 é demonstrada a série real, ajustada e os valores previstos para os limites

de previsdo com intervalo de confianca de 95%.
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Figura 11 — Modelo SARMA(3,0)(1,1)1» ajustado & série observada
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4.2.1 Modelagem SARMA-ARCH/GARCH

Os testes Ljung-Box e Box-Pierce realizados nos residuos do modelo
SARMA(3,0)(1,1)12, demonstram que os residuos do modelo ajustado s&o ruido branco.
Dessa forma, pode-se considerar que o modelo SARMA(3,0)(1,1);, é capaz de retirar a
autocorrelacdo da série UR.

J& 0s mesmos testes Ljung-Box (p-valor < 0,0001) e Box-Pierce (p-valor < 0,0001),
nos residuos do modelo ao quadrado €, rejeitam a hipétese de ruido branco. Assim, ha
indicios de presenca de volatilidade, sendo que modelos da classe ARCH ou GARCH podem
ser ajustados aos residuos ao quadrado (£?) do modelo SARMA(3,0)(1,1), afim de captar a
heterocedasticidade presente na serie e verificar a sua influéncia nos valores futuros.

Os gréaficos das funcbes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial (Figura 12),
corroboram com os testes estatisticos no indicativo de que os residuos ao quadrado do modelo

SARMA apresentam volatilidade.
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Figura 12 — Funcéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelagdo Parcial (FACP) dos €2 do
modelo SARMA(3,0)(1,1)12

Para modelar a volatilidade do modelo SARMA utilizou-se 0s modelos
ARCH/GARCH, conforme descrito no item 2.2.4.5 da revisdo bibliografica. Nos graficos
FAC e FACP (Figura 12), podem observar-se evidéncias de um ou dois parametros
significativos autorregressivo q (o;) e de um ou nenhum par&metro significativo de meédias
maveis p (B;) do modelo ARCH ou GARCH.

Na Tabela 5, encontram-se os parametros do modelo ajustado aos residuos ao
quadrado do modelo SARMA(3,0)(1,1)12, indicando um modelo ajustado ARCH(1).



71

Tabela 5 — Parametros do modelo ARCH ajustados aos £ do modelo SARMA(3,0)(1,1)1,

ARCH(1) Parametros t-prob
) 0,0005 = 0,0001
oy 0,3952 = 0,0001

As restricdes de w,a; > 0 e o; < 1, foram atendidas pelo modelo ajustado ARCH(1).
Os testes de Ljung-Box (p-valor = 0,7625) e Box-Pierce(p-valor = 0,7630), aplicados aos
residuos do modelo ARCH(1), comprovam que o0 modelo atende aos pressupostos de ruido
branco.

O parametro o, (Tabela 5) ¢ igual a 0,3952, indicando que a volatilidade da UR néo
apresenta uma persisténcia alta, deste modo, a variabilidade retorna ao seu patamar normal

num curto espaco de tempo.

Volatilidade

"

| T | | T | |
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

0.005 0.010 0.015 0.020

Periodo

Figura 13 - Volatilidade Modelo SARMA-ARCH

As oscilacdes da UR (Figura 13), em torno da média condicional, podem estar sendo
causadas em grande parte pela interferéncia de varidveis exdgenas como a temperatura
(minimas e maximas) e precipitacdo. Observando esta caracteristica, optou-se por ajustar um
modelo ARMAX afim de verificar se a volatilidade da série pode ser melhor captada pelo

modelo.
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4.3 Ajuste do modelo ARMAX

Para o0 ajuste do modelo ARMAX e identificar a influéncia dessas variaveis na UR
utilizaram-se as varidveis exdgenas explicativas temperatura média (méaxima e minima)
semanal.

Dentre os diversos modelos testados, na Tabela 6, estdo apresentados os trés modelos
com melhor desempenho nos critérios de selegdo AIC e BIC.

Tabela 6 - Modelos concorrentes ARMAX e 0s respectivos critérios

ARMAX N Critérios de selecédo Média/Variancia
(XA Parametros AIC _ BIC dos residuos
¢, = 0,2185
bz = 8’%8‘1“23 L = 0,0001
(3,0,[1,1]) ¢3__ ’ -1773,64  -1742,63
c=0,93334 o2 = 00032
T. max.=-0,008 ’
T. min.= 0,0021
¢, = 0,2611
¢, = 0,2117 n=0,0001
(2,0,[1,1]) ¢ =0,9450 -1750,72  -1724,14
T. max.= -0,0081 0% = 0,0034
T. min.=0,0016
$; = 0,2060
¢, = 0,1556
¢, = 0,1888 u=0,0001
(4,0,[1,1]) ¢, = 0,0595 -1773,83  -1738,98
c=0,9316 02 =0,0033
T. max.=-0,0079
T. min.= 0,0022

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, analisou-se a
condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante, erros nao correlacionados). Na
analise dos residuos do modelo ARMAX(3,0,[1,1]), observou-se que a média do modelo pode

ser considerada como zero conforme Tabela 6.
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Os testes de autocorrelacdo dos residuos Ljung-Box (p-valor = 0,7762) e Box-Pirce (p-
valor = 0,7732), do melhor modelo ARMAX de acordo com os critérios de sele¢cdo AIC e
BIC, indicam que os erros do modelo ajustado né&o séo correlacionados ao longo do tempo.

Os testes de normalidade dos residuos Jarque-Bera (p-valor = 0,16005) e Shapiro-Wilk
(p-valor = 0,1863) comprovam que os residuos do modelo ARMAX(3,0[1,1]), seguem
distribuicdo normal e concluem a dltima etapa da escolha do modelo que melhor se ajusta a
série de dados para realizar previsoes.

Considerando a andlise residual e os critérios AIC e BIC, o modelo
ARMAX(3,0,[1,1]) atendeu a todas as condi¢des de ruido branco e normalidade dos residuos,
sendo o escolhido para o ajuste do modelo e previsdes.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da UR para um horizonte de 21
passos a frente, ou seja, semanas que ndo foram consideradas no ajuste do modelo, conforme
a metodologia proposta.

As previsdes para 0 modelo ajustado ARMAX(3,0,[1,1]) podem ser observadas na
Tabela 7.

Tabela 7 - Valores previstos (h=21) modelo ARMAX(3,0,[1,1])

Periodo Valqres Série real Periodo VaI(_)res Série real
previstos previstos

621 0,76050 0,78524 632 0,74576 0,68048
622 0,70728 0,71381 633 0,72986 0,73571
623 0,81932 0,66000 634 0,73659 0,68000
624 0,81512 0,83191 635 0,73723 0,69762
625 0,78177 0,85048 636 0,71128 0,73381
626 0,75596 0,71857 637 0,70464 0,63524
627 0,73569 0,68381 638 0,73448 0,64381
628 0,74089 0,73381 639 0,71596 0,71572
629 0,75438 0,77762 640 0,74304 0,79904
630 0,74398 0,70571 641 0,68833 0,80142
631 0,74432 0,72238

Na Figura 14 é demonstrada a série ajustada e os valores previstos para os limites de

previsdo com intervalo de confianca de 95%.
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Figura 14 — Modelo ARMAX(3,0,[1,1]) ajustado a série observada

4.3.1 Modelagem ARMAX-ARCH/GARCH

Os residuos do modelo ARMAX(3,0,[1,1]) ajustados na secdo anterior apresentaram
as propriedades de ruido branco de acordo com os testes Ljung-Box e Box-Pierce. Dessa
forma, pode-se considerar que o modelo ARMAX(3,0,[1,1]) é capaz de retirar a autocorelacao
da série UR.

Ja os mesmos testes Ljung-Box (p-valor = 0,0029) e Box-Pierce (p-valor = 0,0030),
nos residuos ao quadrado &2, rejeitam a hipdtese de ruido branco, indicando a presenca de
volatilidade e que modelos da classe ARCH ou GARCH, podem ser ajustados aos residuos ao
quadrado (&) do modelo ARMAX(3,0,[1,1]), afim de captar a heterocedasticidade presente
na série e verificar a sua influéncia nos valores futuros.

Os graficos das funcbes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial (Figura 15)
corroboram com os testes estatisticos no indicativo de que os residuos ao quadrado do modelo

ARMAX(3,0[1,1]) apresentam uma pequena volatilidade nos lags iniciais.
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Figura 15 — Funcéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelagéo Parcial (FACP) dos €2 do
modelo ARMAX(3,0,[1,1])

Para modelar a volatilidade do modelo ARMAX(3,0,[1,1]) foi utilizado os modelos
ARCH ou GARCH, conforme descrito no item 2.2.4.6 da revisdo bibliografica. Os graficos de
FAC e o FACP (Figura 15) demonstram evidéncias de um parametro significativo
autorregressivo q (a;) e de um ou nenhum parametro significativo de medias moveis p (3;) do
modelo ARCH ou GARCH.

Na Tabela 8, pode-se evidenciar o parametro do modelo significativo encontrado
ARCH (q).

Tabela 8 — Parametros modelo ARCH ajustados aos €2 do modelo ARMAX(3,0,[1,1])

ARCH(1) Parametros t-prob
w 0,00003 = 0,0001
oy 0,2496 = 0,0001

As restricdes de w, ;> 0 e o; < 1 foram atendidas pelo modelo ajustado ARCH(1). Os testes
de Ljung-Box (p-valor = 0,9876) e Box-Pierce (p-valor = 0,9876), aplicados aos residuos do
modelo ARCH(1), demonstram que 0 modelo atende aos pressupostos de ruido branco,
indicando que os residuos sdo descorrelacionados ao longo do tempo.

O valor do parametro do modelo ARCH(1) € igual 0,2496, indicando que a
volatilidade da UR ndo apresenta uma persisténcia alta, deste modo, a variabilidade retorna ao
seu patamar normal num curto espacgo de tempo.

A inclusdo das variaveis explicativas temperaturas média (maxima e minima) semanal

diminuiu de forma significativa a volatilidade da série, tendo em vista que a soma dos
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parametros do modelo ARMAX-ARCH ser, consideravelmente, menor que a soma dos
parametros do modelo SARMA-ARCH.
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Figura 16 - Volatilidade modelo ARMAX-ARCH

As oscilacdes na volatilidade em torno da média condicional podem ser consideradas
pequenas como se pode visualizar na Figura 16, sendo que, em sua grande maioria, nao
ultrapassam a casa de 0,015, ou seja, 1,5% ja que a UR € coletada em porcentagem. Os picos
de variabilidade nos anos de 2005, 2007 e 2008 podem ter sido causados, em grande parte,
por intercalar semanas de baixa e alta precipitacdo, variavel esta ndo usada no modelo por

apresentar, em alguns periodos, quantitativos de chuvas registradas iguais a zero milimetro.

4.4 Alisamento Exponencial de Holt-Winters (AEHW)

Dentre os modelos de alisamento exponencial o que melhor se ajusta a dados sazonais,
caracteristica presente na série, € o modelo AEHW. Seguindo as caracteristicas da série,
também foi utilizado esse modelo para ajuste da previsdo e comparacdo com os modelos da
classe ARIMA.

Foram ajustados dois modelos de (AEWH), o aditivo e multiplicativo e,
posteriormente, foi feita a comparacdo utilizando os critérios de selecdo conforme item
(2.3.2).
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No ajuste dos modelos, os valores das constantes de suavizagdo que melhor se

ajustaram ao modelo aditivo foram: A=0,2493845 (constante de suavizagdo do nivel);

C=0,0000 (constante de suavizagdo da tendéncia) e D=0,08384394 (constante de suavizagdo

da sazonalidade) e, para o multiplicativo, foi: A=0,2377823 (constante de suavizagdo do

nivel); C=0,0000 (constante de suavizacdo da tendéncia) e D=0,08741191 (constante de

suavizacdo da sazonalidade).

Os resultados das previsGes do modelo aditivo e multiplicativo 21 passos a frente estéo

na Tabela 9 assim como os respectivos valores da série real correspondente a cada periodo.

Tabela 9 - Valores Previstos (h=21) modelos Holt-Winters

Periodo Mo_d_elo I\/I_od_elo_ Série Periodo Mo_d_elo I\/I_od_elo_ Série

Aditivo Multiplicativo real Aditivo Multiplicativo real
621  0,83424 0,83313 0,78524 632  0,69983 0,69412 0,68048
622  0,84389 0,84283 0,71381 633  0,73256 0,72658 0,73571
623  0,82210 0,82099 0,66000 634  0,69029 0,68281 0,68000
624  0,79992 0,79685 0,83191 635 0,70683 0,69929 0,69762
625  0,77901 0,77756 0,85048 636  0,71458 0,70699 0,73381
626  0,81989 0,81812 0,71857 637  0,75215 0,74679 0,63524
627  0,79545 0,79331 0,68381 638 0,74107 0,73489 0,64381
628  0,74209 0,73799 0,73381 639  0,74596 0,73864 0,71572
629  0,73724 0,73262 0,77762 640  0,76408 0,76114 0,79904
630  0,70989 0,70224 0,70571 641  0,75478 0,75015 0,80142
631  0,73283 0,72714 0,72238

Utilizando os critérios de selecdo EQM, MAD e SSE, o modelo multiplicativo ajustou-

se de forma mais adequada a série histérica em relacdo ao modelo aditivo. Os resultados dos

respectivos testes podem ser visualizados na Tabela 10.

Tabela 10 — Critérios de selecdo modelo Holt-Winters

Modelo EQM MAD SSE
Holt-Winters Aditvo 0,00499 0,05278 0,10468
Holt-Winters Mutiplicativo 0,00485 0,05149 0,10171
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Na Figura 17, podem ser observados os valores reais e previstos, além do intervalo de

previséo (h=21) do modelo Holt-Winters multiplicativo.
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Figura 17 - Holt-Winters multiplicativo

4.5 Comparacao dos modelos ajustados SARMA, Holt-Winters e ARMAX

Um dos objetivos de uma modelagem de séries temporais é fazer previsdes de valores
futuros. Para tanto, se faz necessario verificar a eficiéncia e o bom ajuste do modelo.
Conforme proposto na metodologia, foram reservados as Ultimas vinte e uma observagdes da
série original para verificar a qualidade do ajuste do modelo e comparar os modelos propostos
dentro de cada classe considerada.

Os critérios a serem utilizados para comparacao estdo descritos na sec¢do 2.3.2 e 2.3.3,
da revisdo bibliografica. Na Tabela 11, estdo expostos os resultados encontrados para 0s

modelos que melhor se ajustaram a série de dados.

Tabela 11 - Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE
Holt-Winters multiplicativo 7,25413 0,00485 0,05149 0,10171
SARMA(3,0)(1,1)12 8,77223 0,00493 0,06159  0,10342

ARMAX(3,0,[1,1]) 6,52960 0,00362 0,04643 0,07620
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Considerando os resultados dos critérios propostos, 0 modelo ARMAX(3,0,[1,1]),
apresentou melhor desempenho em todos os critérios utilizados em relacdo ao modelo
SARMA(3,0)(1,1)12 e o Holt-Winters multiplicativo, demonstrando que as previsdes se

aproximam de forma mais adequada a série real em estudo.



5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho ndo foi apenas analisar o desempenho dos modelos, mas
demonstrar a importancia da varidvel UR e suas principais implicagdes, bem como empregar
os modelos propostos a varidvel coletada em porcentagem.

Ao final do presente estudo, observou-se que a série historica de UR em Santa Maria -
RS possui sazonalidade, com elevados valores de umidade no periodo de abril a agosto e,
reduzidos valores, nos meses de dezembro e janeiro. Tais oscilagbes podem ocasionar sérios
problemas de salde, como 0s respiratorios, e representam um grande problema para a
conservagao de alimentos, sementes e o desenvolvimento das plantas. Enfim, isso interfere em
dois dos principais setores da sociedade: a saude e a agricultura.

As classes de modelos aqui utilizadas e comparadas para dados de uma variavel
climatolégica demonstraram bom desempenho e ajuste. Verificou-se que os modelos podem
ser empregados para taxas e propor¢des, desde que sejam seguidos todos 0S pressupostos
exigidos pelos modelos. Destaca-se a ampla possibilidade de utilizacdo destas (e de outras)
técnicas adequadas de séries temporais nas mais diversas areas em que se tem por objetivo
descrever um processo temporal ou quando se deseja fazer previsoes, podendo ser utilizadas
como ferramenta de apoio nas tomadas de deciséo.

Em relacdo a comparacdo do desempenho dos modelos, conforme os resultados
obtidos, pode-se considerar que o modelo ARMAX com a inclusdo das varaveis exdgenas
temperatura media (minima e maxima) ajustou-se de forma adequada a série de dados e
apresentou melhores resultados de previsdo. O modelo Holt-Winters também se aproximou de
forma adequada a série de dados estudada e devido a sua facil manipulacdo deve ser levando
em consideracdo. Ndo se descarta 0 modelo SARMA ou outros modelos estatisticos que
possam produzir melhores resultados em outras séries de dados.

Verificou-se, por meio dos modelos SARMA-ARCH e ARMAX-ARCH, que, apesar
da UR possuir uma variabilidade consideravel, os modelos conseguiram captar de forma
adequada as caracteristicas da série, demonstrando que a volatilidade da série ndo possui
grandes influéncias nas observacdes futuras.

Em estudos futuros, pretende-se verificar a relacdo entre os problemas de salde

associados a periodos de altas UR.
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APENDICE

HHHHHH A R
### Dissertacdo de Mestrado

### Andlise de Séries Temporais

### Académico: Cleiton Tibulo

### Orientador(a): Prof Roselaine Ruviaro Zanini

## Variavel: UR(%).

### Data: 2014

HHHHHH R
library(forecast) # carrega pacote;

library(stats)# carrega pacote;

library(tseries)# carrega pacote;

library(‘fGarch’)# carrega pacote;

### Entre com a série de interesse na forma de um vetor;
data<-read.table("UR.txt",h=T)# colocar o nome do arquivo entre aspas;
attach(data)

v # conferir vetor v;

V<-v/100 # para colocar no intervalo (0,1), as variaveis estdo em %;

V # conferir vetor V, dados transformados.

### Estatistica descritiva:

mean(V) # média;

median(V) # mediana;

moda(V) # moda;

var(V) # variancia,;

sd(V) # desvio-padréo;

range(V)# valor maximo e minimo;
sd(V)/mean(V)*100 # coeficiente de variacdo em %;
kurtosis(V) # curtose;

skewness(V) # assimetria.
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### Transformar o vetor em uma série temporal,
R<-ts(V,start=c(2001,40),frequency=52)
R # Conferir a série temporal.

### Grafico da Série Original

plot(R)# gréafico a serie temporal;

plot(R, xlab="Periodo", ylab="UR(%)")# nome dos eixos;
title("")# Titulo do graficos ente " "'.

## Teste de Estacionariedade
adf.test(R)# teste Dickey-Fuller;

kpss.test(R)# teste Kpss, verificar ha estacionariedade.

### Graficos da série

plot(diff(R,xlab="Periodo",ylab="Umidade relativa do ar(%)" ))# série diferenciada;
monthplot(R, xlab="Periodo", ylab= "Umidade Relativa do Ar(%)")# sazonalidade;
plot(decompose(R))# decomposicdo nas componentes de sazonalidade, tendéncia e

aleatoriedade.

### Funcdo de Auto Correlacdo e Auto Correlacdo parcial

acf(R, main="",ylab="FAC")# funcéo de autocorrelacao;

pacf(R, main="",ylab="FACP")# funcao de autocorrelacdo parcial;

acf(diff(R,1),main="Série Diferenciada (d=1)", ylab="FAC")# funcdo de autocorrelacdo com
d=1;

pacf(diff(R,1),main="Série Diferenciada (d=1)", ylab="FACP") # funcdo de autocorrelacdo

parcial com d=1.

### Holt-Winters aditivo

hwc<-HoltWinters(R, seasonal="additive")

summary(hwc)

plot(hwc,xlab="Periodo",ylab="UR(%)",main="", type="1", Ity=15,col=10)# grafico da série
ajustada;

lines(R,col=1,type="1")# grafico a série real,

title(" ")# Titulo do grafico;



93

f<- cbind(hwc,hwr)# valores de alpha, beta e gama;

f# imprime os valores de alpha, beta e gama;

s<- predict(hwc,n.ahead=21, prediction.interval = T, level=0.95)# previsdo h= 21 plot(hwc,s,
xlab="Periodo",ylab="UR(%)",main="")# grafico a série ajustada e série real e as previsoes;
summary(s)# imprime 0s sumario das previsoes;

s# previsdes h passos a frente;

residuals (hwc)# residuos do modelo aditivo;

fitted(hwc)# valores da série ajustada do modelo aditivo.

### Holt-Winters multiplicativo

hwcm<-HoltWinters(R,seasonal="multiplicative")

summary(hwcm)

plot(hwcm,xlab="Periodo",ylab="UR(%)",main="", type="I", Ity=15,col=10)# plota a serie
ajustada;

lines(R,col=3,type="1")# grafico da série real;

title(" "™)# Titulo do grafico;

e<-cbind(hwcm) # valores de alpha, beta e gama;

e# imprime os valores de alpha, beta e gama;

p<- predict(hwcm,n.ahead=21, prediction.interval = 20, level=0.95)# previsdo;

plot(hwcm,p, xlab="Periodo",ylab="UR(%)",main="") # plota a série ajustada e série real e as
previsoes;

summary(p)# imprime 0s sumario das previsoes;

p # previsdes h passos a frente;

residuals (hwem)# residuos do modelo multiplicativo;

fitted(hwem)# valores da série ajustada do modelo multiplicativo.

### Modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

rm(sarima)# deleta memoria salvos em sarima;

rm(resid1)# deleta memoria residl;

sarima<-Arima(R,order = ¢(p,d,q), seasonal = list(order = c(P,D,Q), period = 12))
summary(sarima) # verifica 0 modelo ajustado;

resid1<- resid(sarima)# residuos do modelo;

tsdiag(sarima)# teste diagndstico do modelo SARMA(p,d,q)(P,D,Q);

plot(residl, xlab="Periodo", ylab="Residuos") #plota o grafico dos residuos;
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mean(residl) # média dos residuos;

var(residl) # variancia dos residuos.

### Teste Jarque e Bera e Shapiro-Wilk, normalidade dos residuos
jarque.bera.test(residl) # teste (Jarque e Bera);

shapiro.test(residl) # teste (Shapiro-Wilk);
hist(resid1,xlab="Residuos",ylab="Frequéncia",main="") # histograma dos residuos.

### Teste Ljung-Box, teste de ruido branco dos residuos
Box.test(residl,type="Ljung-Box")# teste de ruido branco;
Box.test(residl,type="Box-Pierce")# teste de ruido branco.

### Funcdo de Autocorrelacdo e Autocorrelacdo parcial dos residuos
acf(residl, main="", ylab="FAC") # fac residuos;
pacf(residl, main="", ylab="FACP") # facp residuos.

### Modelo Ajustado

fit.sarima<-fitted. Arima(sarima) # valores ajustados;
plot(fit.sarima,xlab="Periodo",ylab="UR(%)",type="1",Ity=15,col=10) # plota os valores
ajustados;

lines(R,col=1,type="1")

fit.sarima# imprime os valores ajustados.

### Previsdo h passos a frente

pred.sarima<-forecast(sarima, h=21, level=c(95)) #previsdo com 95% de confianca;
summary(pred.sarima) # sumario das previsoes;
plot(pred.sarima,main="",xlab="Periodo",ylab="UR(%)",ylim=c(0.45,0.90)) # plota a serie
com as previsdes e intervalo de previsao determinado em level=c(95);

lines(fit.sarima, col=10, lty=1, type="I1")

legend( 2001,0.60,legend=c("Série real","Série ajustada”,"Valores previstos"),lty=c(1,1,1),
col=c(1,2,4), bty="n")# legenda.

### Modelo GARCH ajustado aos residuos SARMA (p,d,q)(P,D,Q)

a<-(resid1)"2# eleva os residuos do modelo SARMA ao quadrado;
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a# residuos ao quadrado;

# Testes de ruido branco dos residuos ao quadrado
Box.test(a,type="Ljung-Box")# teste de ruido branco;
Box.test(a,type="Box-Pierce")# teste de ruido branco.

# Funcdo de autocorrelagdo e autocorrelagdo dos residuos ao quadrado
acf(a, main="", ylab="FAC") # ACF dos residuos ao quadrado;
pacf(a, main="", ylab="FACP") # PACF dos residuos ao quadrado.

# Ajuste do modelo GARCH

ajustel <- garch(a, order = c¢(0, 1))# modelo GARCH,;

summary(ajustel) # sumario do modelo ajustado;

ajustel# parametros do modelo;

plot(ts(ajustel$resid)) # plota os residuos do modelo ajustado;

par(mfrow = c¢(2, 1))# plota os dois graficos na mesma tela;

acf(ajustel$resid, na.action = na.pass) # AFC dos residuos do modelo ajustado;
pacf(ajustel$resid, na.action = na.pass) # PAC dos residuos do modelo ajustado;
srg <- ajustels$fitted.values[,1]# modelo ajustado em um vetor

srg# imprime os valores do modelo ajustado;
plot(srg,xlab="Periodo",ylab="Volatilidade™)# grafico do modelo ajustado.
#Analise dos residuos modelo GARCH

residgarchl<-(ajustel$resid)#residuos modelo GARCH,;

residgarchl#imprime residuos;

Box.test(residgarchl,type="Ljung-Box")# teste de ruido branco dos residuos;

Box.test(residgarchl,type="Box-Pierce")# teste de ruido branco dos residuos.

### Modelo SARMAX

# Entrar com os dados variaveis explicativas (exdgenas);
data<-read.table("temperatura média maxima.txt",h=T)# série de dados explicativa;
attach(data)

t# temperatura média maxima,

data<-read.table("temperatura média minima.txt",h=T)# série de dados explicativa,
attach(data)



f# temperatura minima;

T<-ts(t,start=c(2001,40),frequency=52)# temperatura média maxima;
T# Imprime temperatura média maxima;
F<-ts(f,start=c(2001,40),frequency=52)# temperatura média minima;
F# Imprime temperatura média minima;

m<-matrix(T)# matrix de T;

m# Imprime matrix m;

n<-matrix(F)# matrix de F;

n# Imprime matrix n;

z<-cbind(m,n)# cria a matrix conjunta z;

z# Matrix da temperatura média (maxima e minima).

### Modelagem SARMAX

k<-Arima(R, order=c(p,d,q), seasonal=list(order=c(P,D,Q), period=12),xreg=z)
summary(k) # verifica o0 modelo ajustado;

resid2<- resid(k)# residuos do modelo;

resid2# imprime os residuos;

plot(resid2, xlab="Periodo", ylab="Residuos™) #plota o grafico dos residuos;
mean(resid2) # média dos residuos;

var(resid2) # variancia dos residuos.

### Teste Jarque e Bera e Shapiro-Wilk, normalidade dos residuos
jarque.bera.test(resid2) # teste (Jarque e Bera) de normalidade dos residuos;

shapiro.test(resid2) # teste (Shapiro-Wilk) de normalidade dos residuos.

### Teste Ljung-Box, teste de ruido branco dos residuos
Box.test(resid2,type="Ljung-Box")# teste de ruido branco;

Box.test(resid2,type="Box-Pierce")# teste de ruido branco.

### Histograma dos residuos

hist(resid2,xlab="Residuos",ylab="Frequéncia"”,main="") # Histograma dos residuos.

### Funcdo de Autocorrelacdo e Autocorrelacdo parcial dos residuos.
acf(resid2, main="", ylab="FAC") # FAC dos residuos;
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pacf(resid2, main="", ylab="FACP") # FACP dos residuos.

#### Modelo ajustado

fitl<-fitted. Arima(k) # valores ajustados dentro do intervalo observado;
plot(fitl,xlab="Periodo" ylab="UR(%)" type="1",Ity=15,col=10,ylim=c(0.50,0.90)) # plota os
valores ajustados dentro do intervalo observado;

lines(R,col=1,type="1")# linha da série real;

fit1# imprime os valores ajustados.

### Previsao h passos a frente

pred.sarimax<-forecast(k, h=21, xreg=w , level=c(95))# previsédo com 95% de confianca;
pred.sarimax# valores previstos;

summary(pred.sarimax) # sumario das previsoes
plot(pred.sarimax,main="",xlab="Periodo",ylab="UR(%)",ylim=c(0.45,0.90)) # plota a serie
com as previsdes e intervalo de previsdo determinado em level=c(95);

lines(fitl, col=10, Ity=1, type="1")# linha da série ajustada;
legend( 2001,0.60,legend=c("Série real","Série ajustada”,"Valores previstos"),lty=c(1,1,1),

col=c(1,2,4), bty="n")# legenda.

### Modelo GARCH ajustado aos residuos SARMAX
b<-(resid2)"2# eleva os residuos do modelo SARMAX ao quadrado;

b# residuos ao quadrado;

# Teste de ruido branco dos residuos ao quadrado
Box.test(b,type="Ljung-Box")# teste de ruido branco;

Box.test(b,type="Box-Pierce")# teste de ruido branco;

# Funcdo de autocorrelacdo e autocorelacdo parcial dos residuos ao quadrado
acf(b, main="", ylab="FAC") # ACF dos residuos ao quadrado;
pacf(b, main="", ylab="FACP") # PACF dos residuos ao quadrado;

# Ajuste do modelo GARCH
ajuste2 <- garch(b, order = c¢(0, 1))# modelo GARCH;

summary(ajuste2) # sumario do modelo ajustado;
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ajuste2# parametros do modelo;

plot(ts(ajuste2$resid)) # plota os residuos do modelo ajustado;

par(mfrow = c(2, 1))# plota os dois graficos na mesma tela;

acf(ajuste2$resid, na.action = na.pass) # AFC dos residuos do modelo ajustado;
pacf(ajuste2$resid, na.action = na.pass) # PAC dos residuos do modelo ajustado;
sg <- ajuste2$fitted.values[,1]# modelo ajustado em um vetor

sg# imprime os valores do modelo ajustado;
plot(srg,xlab="Periodo",ylab="Volatilidade")# grafico do modelo ajustado.

# Andlise dos residuos modelo GARCH

residgarch2<-(ajuste23$resid)#residuos modelo GARCH,;

residgarch2#imprime residuos;

Box.test(residgarch2,type="Ljung-Box")# teste de ruido branco dos residuos;
Box.test(residgarch2,type="Box-Pierce")# teste de ruido branco dos residuos.



