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RESUMO

MODELOS ESTATISTICOS EMPREGADOS PARA A PREVISAO
SAZONAL DA PRECIPITACAO NAS REGIOES SUL, SUDESTE E
CENTRO OESTE DO BRASIL

AUTOR: Cleiton Tibulo
ORIENTADORA: Profa. Dra. Simone Erotildes Teleginski Ferraz

A presente pesquisa tem como objetivo aplicar modelos estatisticos de séries temporais para a previsao
da precipitagdo pluviométrica sazonal em sub-regiGes das regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil,
investigando se os modelos das classes Autoregressivos Integrados e de Médias Mdveis que levam em
consideracdo a componente sazonal (SARIMA), Autoregressivos Integrados e de Médias Moveis que
consideram a componente sazonal e permitem a entrada de variaveis exdgenas (SARIMAX),
Alisamento Exponencial e Combinados podem ser usados como ferramenta de apoio aos modelos
dindmicos na previsdo da precipitacdo acumulada mensal. Para realizacdo deste estudo foram
considerados os dados da série historica correspondente a precipitacdo acumulada mensal, extraidos de
Xavier et al., (2015) das regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil, compreendidas entre as latitudes
(20,625°S e 33,62°S) e longitudes (42,62°W e 57,62°W) no periodo de 01 de janeiro de 1980 a 31 de
dezembro de 2013. Estes dados foram interpolados para 1° latitude por 1° de longitude, sendo a série um
ponto central. No total foram obtidas 107 séries historicas de precipitagdo acumulada mensal, contendo
cada série 408 observacoes (meses). As séries de Temperatura da Superficie do Mar (TSM) selecionadas
para 0 mesmo periodo com 5° de latitude por 5° de longitude, sendo a série um ponto central,
compreendida na faixa entre 60° Norte e 60° Sul pertencentes ao conjunto de dados ERSSTv5 da NOAA
(Huang et al., 2017). Obteve-se 1418 séries historicas de TSM, contendo cada série 408 observagdes.
Para ajuste dos modelos utilizou-se o software RStudio. Determinou-se a influéncia da TSM nas sub-
regides através da correlacdo de Person. Avaliou-se a qualidade das previsfes pontuais por meio da
média percentual absoluta dos erros. Categorizou-se as previsdes mediante a técnica quantilica.
Utilizou-se o teste Deibol-Mariano para verificar se ha diferenga estatistica significativa entre as
previsdes dos modelos. As sub-regides com similaridades de precipitacdo acumulada mensal foram
definidas pela analise de agrupamento. A técnica determinou cinco sub-regides similares: Sub-regido
Sul 1, Sub-regido Sul 2, Sub-regido Sul 3, Sub-regido Sudeste/Centro 1 e Sub-regido Sudeste/Centro-
Oeste 2. Para a regido Sul foram ajustados os modelos propostos para as previsdes sazonais trimestrais:
verdo, outono, inverno e primavera. Os melhores resultados de previsdo para as trés sub-regies Sul
foram obtidos para o periodo de outono e primavera, seguidas do verdo. No periodo de inverno os
modelos encontraram dificuldades de ajuste e previsdes, tendo em vista a alta variabilidade contida nas
séries temporais para esses periodos. Nas regifes Sudeste/Centro-Oeste testou-se 0s modelos para 0s
meses de novembro a margo (verdo estendido), que é considerado periodo chuvoso. Os modelos
demonstraram um excelente ajuste e desempenho para ambas as regiGes com erros nas previsfes
pontuais em torno de 14% sub-regido Sudeste/Centro-Oeste 1 e 18% sub-regido Sudeste/Centro-Oeste
2, ndo havendo diferenca estatistica significativa entre as previsdes dos modelos testados. Ha de se
considerar para essas sub-regifes uma forte influéncia da TSM na precipitacdo acumulada mensal.
Conclui-se que os modelos propostos de previsdo de ST podem ser usados como uma ferramenta de
apoio aos modelos dindmicos para a previsdo da precipitagdo acumulada mensal nas regides
pesquisadas, com destaque para 0 modelo SARIMA.

Palavras-chave: Precipitacdo. Previsdo Sazonal. Modelos Estatisticos.






ABSTRACT

STATISTICAL MODELS EMPLOYED FOR THE SEASONAL FORECASTING OF
PRECIPITATION IN THE SOUTH, SOUTHEAST AND MIDWEST OF BRAZIL.

AUTHOR: Cleiton Tibulo
ADVISOR: Profa. Dra. Simone Erotildes Teleginski Ferraz

This present research aims to apply statistical models of time series for the forecast of seasonal
rainfall in sub-regions of the South, Southeast and Midwest regions of Brazil, investigating whether
the models of Integrated Autoregressive classes and Moving Averages that take into account the
seasonal component (SARIMA), Integrated Autoregressive and Moving Averages that considers a
seasonal component and allows the entry of exogenous variables (SARIMAX), Exponential
Smoothing and Combined can be used as a support tool for the dynamic models in forecasting
monthly accumulation. In order to carry out the study, data from the historical series corresponding
to the accumulated monthly combination, extracted from Xavier et al., (2015) from the South,
Southeast and Midwest regions of Brazil, between latitudes (20,625° S and 33, 62° S) and
longitudes (42.62° W and 57.62° W) in the period from January 1%, 1980 to December 31%, 2013.
These data were interpolated to 1° latitude by 1° longitude, being the series the central point. In
total, 107 historical series of accumulated monthly graduation were defined, containing each 408
basic series (months). The Sea Surface Temperature (SST) series selected for the same period with
5° latitude by 5° longitude, being the series a central point, comprised in the range between 60°N
and 60°S, belonging to the ERSSTV5 data set from NOAA (Huang et al., 2017). 1418 historical
series of SST were obtained, with each series containing 408 observations. To adjust the models,
RStudio software was used. The influence of SST in the sub-regions was determined through the
Person correlation. The quality of point forecasts was evaluated by means of the absolute percentage
of errors. The predictions were categorized using the quantile technique. The Deibol-Mariano test
was used to verify if there is a statistically significant difference between the predictions of the
models. The sub-regions with similarities in monthly accumulated precipitation were defined by
cluster analysis. The technique determined five similar sub-regions: South Sub-region 1, South Sub-
region 2, South Sub-region 3, Southeast / Center 1 and Southeast / Midwest 2. The models proposed
for the quarterly seasonal forecasts are adjusted: summer, autumn, winter and spring. The best
forecast results for the three South sub-regions were obtained from the autumn and spring period,
followed by summer. In the winter period, the models encountered difficulties in adjusting and
forecasting, in view of the high variability contained in the time series for these periods. In the
Southeast / Midwest regions, models were tested for the months from November to March
(extended summer), which is considered a rainy season. The models demonstrated an excellent fit
and performance for both regions with errors in point forecasts of around 14% Southeast / Midwest
1 sub-region and 18% Southeast / Midwest 2 sub-region, with no statistically significant difference
between the predictions of the tested models. For these sub regions, a strong influence of the SST
in the accumulated monthly rainfall must be considered. It is concluded that the proposed ST
forecasting models can be used as a tool to support the dynamic models for the forecast of monthly
accumulated precipitation in the surveyed regions, with emphasis on the SARIMA model.

Keywords: Precipitation. Seasonal Forecast. Statistical Models.
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1 INTRODUCAO

Nos dias atuais, cada vez mais, tem crescido a preocupacdo com fatores climaticos
extremos; tais como: secas, enchentes, temperaturas anomalamente altas/baixas, tempestades,
chuvas de granizo, etc., que segundo Marengo (2006) estdo associados a varia¢fes climéticas e
impactam diretamente na sociedade. Além desses efeitos diretos, de acordo com Medeiros et
al. (2018) a variabiliadade climética acentuada tem impactado de maneira negativa na saude
humana, ocasionando o aumento da incidéncia de doencas infecciosas transmitidas por
mosquitos.

Para Santos (2012, p. 17), “eventos extremos que podem ser o excesso ou a falta de
chuva causam consequéncias contundentes como a falta de agua, aumento de doencas,
danificagdo de moradias, erosao do solo e apodrecimento da vegetacao”. Mitterstein e Severo
(2007), reforcam que a variabilidade climética tem exercido influéncias no desenvolvimento
das civilizagdes. Secas e inundacbes devastam plantacdes, destroem cidades provocando

prejuizos econdmicos e sociais.

H& uma preocupacdo constante em compreender o comportamento do clima em sua
extrema inconstancia, ao longo do tempo e conforme os espacos, para fins de predicéo
ou para gerar explicacdes sobre seu conhecimento. E tal preocupacdo se reverte de
significAncia quando se refere aos seus efeitos sociais, econdmicos e ambientais, no
campo, na cidade e na qualidade de vida da populacdo em geral (SANTQOS, 2017,
p. 1347).

Dessa forma, uma das principais variaveis meteoroldgicas que atraem interesse especial,
devido a influéncia direta nos setores produtivos como: agricultura e producdo de energia
elétrica é a precipitacdo pluviométrica (ANTONINI et al., 2009; CERA; FERRAZ, 2015;
OLIVEIRA, 2010; PALMIERI, 2009; QUEIROZ et al., 2013; SILVA et al., 2007). Para
Gouvea et al. (2018), conhecer o comportamento da precipitacdo € uma ferramenta importante
para o planejamento em diversos setores da economia, sendo fundamental para atenuar danos
sociais. Mello e Silva (2009) reforgcam que dentro do ciclo hidroldgico a precipitagdo é uma
variavel fundamental, entender seu comportamento é de suma importancia para estudos
estratégicos do meio ambiente, geracéo de energia e manejo agricola.

Para Santos (2012), a precipitagdo influencia na producdo de alimentos, no
planejamento energeético, urbano e na saude publica. O conhecimento de seu comportamento, é
de grande interesse para diversos orgaos publicos e privados, servindo como uma ferramenta

para auxiliar no planejamento a curto, médio e longo prazo. Ja Arsego (2017) ressalta que de



34

todas as atividades econémicas, 0 setor primario € o mais dependente das condicGes
meteorolégicas, tendo como uma das principais varidveis causadoras de danos a precipitacao.

Para Silva et al., (2008) e Cavalcanti et al. (2009), o conhecimento e a integracdo de
dados meteorologicos futuros pode ajudar na organizacdo, manejo e gestdo de recursos em
diversos setores da economia. Segundo Santos et al. (2017), os modelos estatisticos podem
contribuir para compreenséo e previsdo do clima, e devem ser integrados as diversas linhas de
pesquisas na meteorologia.

Estudos vém desenvolvendo e aperfeicoando modelos estatisticos cada vez mais
sofisticados, com o intuito de melhorar o conhecimento e facilitar o planejamento e a vida do
homem (BARNETT; PREISENDORFER, 1987; BARNSTON et al., 2003; MORRETIN;
TOLOI 2004; WILKS, 2002). No campo da Meteorologia torna-se essencial, conhecer
previamente um valor futuro de uma variavel climatica como, por exemplo, a pluviométrica
que pode facilitar a tomada de decisdes em areas como as ligadas a setores produtivos.

Dessa forma, é de fundamental importancia o uso de modelos estatisticos adequados e
de facil aplicacdo para se fazer previsdes e produzir diagnosticos o mais préximo do real e que
possam ser amplamente utilizados. Entretanto, para ajustar modelos matematicos/estatisticos
que fornecam previsdes confiaveis é necessario o estudo conjunto de diversas variaveis.

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

Entre os modelos estatisticos, os modelos de analise multivariada e os modelos de
previsao de Séries Temporais (ST) tem ganhado destaque e espaco, principalmente devido ao
incremento computacional que permite trabalhar com extensos bancos de dados. Modelos de
ST vém sendo empregados satisfatoriamente em diversas areas e tém surgido como necessidade
atual o seu emprego em variaveis climaticas, devido aos diferentes impactos causadas pelas
mesmas (BROCKWELL; DAVIS, 2002; CHECHI; SANCHES, 2013; LUCIO et al., 2010;
SOUZA et al. 2009; TIBULO, 2014; XAVIER, 2001). Para Duchon e Hale (2012) a analise de
ST é amplamente utilizada em estudos meteoroldgicos porque a grande maioria das observacoes

de varidveis atmosféricas e terrestres sdo ordenadas no tempo (ou espaco).

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; SANCHES, 2013, p. 45).
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A variavel proposta a ser modelada neste trabalho é a precipitacdo pluviométrica
acumulada mensal, para regibes brasileiras que se destacam economicamente no cenario
nacional. Sendo a precipitacdo de suma importancia para o sistema produtivo e econémico
brasileiro (CAVALCANTI et al., 2009). A precipitacdo interfere diretamente no setor primario
e no setor secundario que depende diretamente da producdo de energia. Cabe ressaltar que
grande parte da producdo de energia elétrica é dependente do regime de chuvas, pois o sistema
de producdo através de hidrelétricas depende do nivel de &gua nos rios que esta associado a
quantidade pluviométrica (FREITAS; SOITO, 2008).

Nesse contexto, a andlise multivariada em conjunto com ST aplicadas a dados
pluviométricos fornece uma ferramenta complementar na previsdo numérica sazonal. Além
disso, em periodos em que modelos numéricos sazonais apresentam baixa previsibilidade, pode
ser uma ferramenta essencial, considerando que o regime de chuvas interfere diretamente na
qualidade de vida dos habitantes de qualquer regido e na area econdmica determina o sucesso
ou o fracasso de varios empreendimentos.

Uma importante distincdo deve ser feita entre os tipos de modelos: os modelos
dindmicos de previsdo usam complexas equacdes dinamicas que procuram reproduzir 0s
principais componentes do sistema terrestre, enquanto os modelos estatisticos/ estocasticos de
previsdo usam relagdes historicas entre as varidveis fisicas. Ou seja, um longo periodo de
registro é examinado para tendéncias, sazonalidades, ciclos, extremos, e as relagdes entre 0s
produtos de previsdo e preditores relevantes. Os primeiros datam seu uso a partir do meio do
século passado, com a melhoria computacional e os modelos estatisticos tem sido utilizados
desde o final de 1800 (TROCCOLLI, 2010).

A presente pesquisa busca demonstrar a importancia do ajuste de modelos estatisticos
gue também podem ser usados para diversas variaveis climatolégicas como: radiacdo solar,
umidade relativa do ar, temperatura minima e maxima entre outras.

Em suma, temos como problema de pesquisa: aprimorar e ajustar modelos estatisticos
de previsdo de ST para a variavel precipitagdo acumulada mensal que levem em consideragédo
as caracteristicas das séries histdricas de cada regido ou microrregido de forma que se consiga
prever com maior eficiéncia a precipitacdo sazonal das regides em estudo, vindo a ser uma

ferramenta complementar aos modelos dindmicos.
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1.1 PROBLEMATICA

A problemética que orienta a presente pesquisa estd voltada para identificar
caracteristicas e influéncias (relacGes de causa e efeito) das séries historicas de precipitacdo
pluviométrica sazonal que possibilitem ajustar modelos de ST univariados e/ou multivariados,
de acordo com as caracteristicas de cada regido e dados disponiveis, que possam ser largamente
empregados na meteorologia para auxiliar nas previsdes da precipitacdo pluviométrica sazonal.
Sendo esses modelos um auxilio aos modelos de previsdo dindmicos quando 0s mesmos por
algum motivo apresentem baixa previsibilidade. Para Stern e Easterling (1999) ndo se pode
deixar a impressdo que a Unica forma de resolugdo é através métodos numéricos. Métodos

estatisticos também podem ser usados, quando outros métodos ndo estdo disponiveis.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Aplicar modelos estatisticos de séries temporais para a previsdo da precipitagdo
pluviométrica sazonal em sub-regides das regides Sul, Sudeste e Centro Oeste do Brasil,
investigando entre os modelos das classes SARIMA, SARIMAX, Alisamento Exponencial e
Combinados os que melhor se ajustam e que possam ser usados como ferramenta de apoio aos

modelos dindmicos na previsao da precipitacdo acumulada mensal.

1.2.2 Objetivos especificos

- Abordar aplicacbes dos modelos propostos SARIMA, SARIMAX e da classe de
Alisamento Exponencial a variavel precipitacdo acumulada mensal;

- Determinar sub-regibes com caracteristicas semelhantes de precipitacdo
pluviométrica;

- Determinar a influéncia da temperatura da superficie do mar (TSM) na precipitacdo
acumulada mensal das sub-regides;

- Ajustar os modelos SARIMAX, introduzindo como variavel exogena aTSM das
regides definidas pela Correlagéo de Pearson;

- Ajustar os modelos combinados de previsao (agregagéo de previsoes);
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- Comparar o desempenho das previsdes dos modelos da classe SARIMA, SARIMAX,
Alisamento Exponencial e modelos Combinados;

- Construir graficos para determinar as normais climaticas de cada regido ou
microrregido, utilizando-se de técnicas quantilicas;

- Classificar e comparar as previsdes dos modelos utilizados através das técnicas
quantilicas;

- Definir se os modelos estatisticos propostos podem ser uma ferramenta complementar

aos modelos dindmicos para a previsdo da precipitacdo acumulada mensal.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os extremos de precipitacdo sejam eles secas ou inundagfes, tem causado inimeros
transtornos tanto na area econdmica como na area social, interferindo diretamente nos sistemas
produtivos de toda a sociedade, do setor primario ao tercidrio, causando prejuizos e
prejudicando o bem-estar de todos o0s habitantes de qualquer regido atingida.

De acordo com, Gerlitz et al. (2016) a previsdo da precipitacdo sazonal ¢ uma tarefa
dificil e crucial no campo da climatologia, devido as consequéncias ecologicas, economicas e
sociais de condicoes climaticas como secas ou inundagdes. Para Vasconcelos Junior (2014), a
previsdo sazonal aliada ao conhecimento do inicio e fim da estagdo chuvosa ¢ uma poderosa
ferramenta para tomada de decisdes no nordeste brasileiro.

Segundo Pereira et al. (2015, p. 68) “dos fendbmenos meteoroldgicos de importancia
econdmica para a sociedade a precipitagao ¢ sem diividas um dos mais importantes”. Para Checi
e Bayer (2012) “A analise de séries temporais aplicada a dados climatoldgicos atrai interesse
especial haja vista que o clima interfere diretamente em muitas areas, determinando 0 sucesso

ou o fracasso de varios empreendimentos”.

Dada a alta dependéncia dos cultivos agricolas as condi¢Ges climaticas ao longo do
periodo de desenvolvimento da cultura, a compreensao dos mecanismos responsaveis
pela variabilidade climéatica e uma previsdo confiavel das condi¢des meteorologicas
ao longo do periodo de desenvolvimento torna-se fator determinante para o sucesso
ou fracasso da safra agricola (ARSEGO, 2017, p. 23).

Em muitos casos as previsdes através de modelos dindmicos ndo tém conseguido prever
adequadamente os fenbmenos a fins de se promover uma prevencdo adequada e evitar 0s
transtornos a sociedade como um todo, principalmente das classes mais humildes escassas de

informagdes ou de acesso a noticias confiaveis. Para Gerlitz et al. (2016) e Lucio et al. (2010),
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os sistemas dindmicos que controlam a evolugdo climatica, tém forte componente cadtica. Uma
certa previsibilidade é conferida devido aos lentos processos oceénicos em escala sazonal.

Desta forma a pesquisa pretende desenvolver ajustes de modelos estatisticos de previséo
de ST que oferecam resultados de previsdo para a variavel precipitacdo pluviométrica sazonal,
para regides Sul, Sudeste e Centro Oeste do Brasil, regides com influéncia significativa na
economia, quando os modelos numéricos sazonais por algum motivo falharem, sejam eles por
falta de informacdo, por deficiente representacdo dos processos fisicos que influenciam no
clima numa escala sazonal ou subsazonal, ou até mesmo pela propria divulgacéo de resultados,
oferecendo suporte mais fidedigno para tomadas de decisbes, contribuindo assim
significativamente para o sistema produtivo brasileiro.

Os mesmos modelos encontrados também podem vir a auxiliar na area social,
oferecendo um alerta oportuno e em tempo habil para enchentes ou periodos prolongados de

Secas.

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, reinem-se informacg6es sobre precipitacdo e revisao bibliografica sobre
analise multivariada de agrupamento, ST, os modelos de previsdo ARIMA, ARMAX, modelos
Combinados e da classe de Alisamento Exponencial com as suas caracteristicas para emprego
no problema, categorizacdo da precipitacdo acumulada mensal utilizando técnicas quantilicas e
as técnicas de acuracia MAPE, MAD, SSE e EQM, além do teste estatistico Deibold-Mariano.

No capitulo 3, é descrita a metodologia empregada para aplicacdo dos modelos de
analise multivariada de agrupamento, dos modelos de serie temporal ARIMA, ARMAX,
modelos combinados e Alisamento Exponencial, técnicas de acuracia e quantilica, emprego do
teste estatistico Deibol-Mariano.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos das avaliagdes estatisticas com emprego
das téecnicas de analise de agrupamentos, modelos de previséo de ST, classificacdo categorica
e pontual das previsdes da precipitacdo acumulada e o teste estatistico Deibod-Mariano.

Por fim, no quinto capitulo é apresentada uma conclusao geral deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A preocupacdo com variagdes climaticas tem aumentado continuamente nos ultimos
anos. Principalmente devido a grande influéncia que variaveis como a precipitacdo exercem
sobre o0s setores produtivos.

Eventos extremos de precipitagdo, segundo Pampuch (2014), geram grande
preocupacdo devido a sua capacidade em influenciar atividades econémicas, agricolas,
interferir na disponibilidade de agua, geracdo de energia elétrica e afetar diretamente a
sociedade.

Para Santos et al. (2017) a climatologia tem sido objeto de pesquisas e compreender o
comportamento do clima e sua extrema inconstancia ao logo do tempo, se reverte de
significancia quando se refere aos efeitos sociais, econémicos, no campo, na cidade e na
qualidade de vida da populacdo em geral. De acordo com Biscaro (2007), séries historicas de
elementos climéticos observados no decorrer de varios anos, podem fornecer informacGes

bastante confiaveis.

A habilidade de antecipar como o clima ir4 variar de um ano para o outro, possibilita
melhor gerenciamento da agricultura, recursos hidricos e atividade pesqueira, além da
possibilidade de contribuigcdo relevante nos campos dos transportes, abastecimento,
turismo e lazer. Pela incorporagdo das previs@es climéticas nas decisdes gerenciais, a
humanidade se tornard melhor adaptada aos ritmos irregulares do clima (SILVA et al.,
2008, p. 481).

O conhecimento e a interacdo de dados meteoroldgicos ajudam na organizacdo, manejo
e gestdo de recursos sejam eles privados ou publicos. Entretanto, é sabido que cada regido tem
caracteristicas especificas que devem ser levadas em consideracdo e estudadas separadamente.
A seguir serdo abordados alguns aspectos relevantes ao desenvolvimento deste estudo.

2.1 REGIMES DE PRECIPITACAO NO BRASIL

Gerlitz et al. (2016) descrevem que a precipitacdo ¢ o resultado de uma interagao
complexa de fendmenos atmosféricos em diferentes condi¢cdes espaciais e temporais.
Condigdes climaticas regionais sdo influenciadas por padrdes atmosféricos de grande escala,
além de persistentes condi¢cdes de contorno, como a temperatura da superficie do mar (TSM),

cobertura do solo, radiacao solar, etc. O fato de as condi¢des de contorno serem frequentemente
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caracterizadas por uma variabilidade de baixa frequéncia, como a TSM, proporciona uma
previsibilidade das condigdes climaticas a médio prazo de muitas regioes.

Reboita et al. (2010) apresentaram um estudo sobre os diferentes regimes de
precipitacdo da América do Sul. Os autores relatam que as terras da América do Sul por estarem
em diferentes latitudes e com formas de relevos variados proporcionam a formacéo de diversos
sistemas atmosféricos. Desta forma, os autores dividem o Brasil em quatro regides de acordo

com as similaridades das médias de precipitacdo mensal.

O Brasil possui diferentes regimes de precipitacdo, em razdo de sua vasta extensdo
territorial, desde a regido equatorial até latitudes subtropicais, e de sua complexidade
topogréfica. De norte a sul encontrasse uma grande variedade de climas com distintas
caracteristicas regionais, (MARENGO; NOBRE, 2010, p. 200).

Grimm (2009) descreve as principais caracteristicas climaticas da regido Sul. Ressalta-
se a precipitacdo uniforme durante o ano, com uma transicao entre os subtrdpicos e latitudes
médias. Ao Norte domina o regime de moncdo caracteristica das regides trépicais e
subtropicais, enquanto ao sul ha distribuicdo aproximadamente uniforme, caracteristica das
latitudes médias.

Para Reboita et al. (2010) a precipitacdo da regido Sul é bem distribuida ao longo do
ano por estar associada a vérios fatores: sistemas frontais, Ciclones e frentes frias, complexos
convectivos de mesoescala, sistemas ciclonicos, blogueio Atmosférico, Zona de Convergéncia
do Atlantico Sul (ZCAS), Linhas de Instabilidade (L1), vortices ciclonicos de altos niveis, entre
outros (VCANS).

Nunes et al. (2009) retratam a precipitacdo da regido Sudeste como irregular,
apresentando variados regimes climaticos, que vao do tropical ao subtropical. A distribuicdo da
pluviosidade é fortemente influenciada pelo relevo, atuacdo de frentes e continentalidade. O
que proporciona a formacdo de sub-regides com similaridades de precipitacdo. Por ser uma
regido de transicdo tropical/subtropical, a precipitacdo apresenta menores acimulos anuais na
porcdo Norte e maiores acumulados no Sul. Para Jorgetti (2008) a ZCAS, é o sistema
atmosférico dominante da regido sudeste e produz chuvas intensas durante o verdo em uma
linha com orientacdo noroeste-sudeste.

Para Pampuch (2014) a regido sudeste apresenta um ciclo anual bem definido, estacéo
chuvosa no verdo e inverno seco. Ainda segundo a autora, o Sudeste ndo apresenta
homogeneidade da climatologia de precipitagdo para toda sua area, sendo necessario encontrar

sub-regides homogéneas.
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Para Reboita et al. (2010), os totais pluviométricos da regido Centro-Oeste e Sudeste
sd80 maximos no verdo e minimos no inverno (caracteristicas de um sistema de mongéo). Na
Regido Centro-Oeste, 0 setor mais ao norte sofre influéncia dos sistemas que atuam na
Amazonia. Ja a regido mais ao Sul sofre influéncia das frentes frias e linhas de instabilidade.
Para a regido Sudeste os baixos acumulados pluviométricos no inverno estdo associados a Alta
Subtropical do Atlantico Sul (ASAS), pois nesta estacdo esta na sua posicdo mais oeste, se
estendendo ate a regido sudeste do Brasil.

Alves (2009) apresenta detalhes da precipitacdo na regido Centro-Oeste. Segundo o
autor a regido possui um verdo chuvoso e quente, enquanto o inverno é seco e com temperaturas
amenas. A variacdo sazonal do regime de precipitacdo define dois regimes de precipitagéo,
inverno seco e verao chuvoso.

Kayano e Andreoli (2009) resumiram as variacGes sazonais e de baixa frequéncia da
precipitacdo no Nordeste do Brasil. A regido possui intensa variabilidade interanual da
precipitacdo e apresenta trés tipos de clima: clima litoréneo, clima tropical e tropical semiarido.
A diversidade se deve a atuacdo de diversos mecanismos: posi¢cdo geografica, relevo, natureza
da superficie e sistemas de pressdo atuantes na regido. As varia¢des de precipitacdo também
estdo associadas ao El Nifio-Oscilagdo Sul (ENOS).

Vasconcelos Junior (2014), relata que 60% do territorio do nordeste brasileiro apresenta
clima semiarido, com uma significativa irregularidade da precipitacdo temporal e espacial. Para
0 autor a pluviometria da regido é basicamente regulada pela TSM.

E para aregido Norte, a pluviosidade aponta uma significativa heterogeneidade espacial
e sazonal, sendo a regido com maior total pluviométrico anual. Observa-se algumas sub-regides,
a primeira e com maior pluviosidade engloba o litoral do Amapa e o setor ocidental da regido.
O segundo centro esta na parte central da Amazonia, o terceiro centro localiza-se na parte sul
da regido amazonica e ha ainda um quarto centro a leste da bacia Amazdnica, segundo Marengo
e Nobre (2009). Ainda segundo os autores ha uma defasagem da ordem de seis meses entre o
méaximo de chuva observado na regido norte da regido Amazonica (meses de junho e julho) e a
regido sul com o periodo chuvoso iniciando em dezembro.

Utilizando dados em grade (XAVIER et al., 2015) no periodo de 1980 — 2013 foi

calculada a climatologia da precipitacdo em todo o Brasil (Figura 1).
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Figura 1 — Climatologia da precipitagdo no Brasil, utilizando dados em grade
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Fonte: Grupo de Pesquisa em Clima (GPC); Xavier et al. (2015).

Uma importante influéncia observada para todas as regides do Brasil é a TSM. Segundo
Cataldi et al. (2010), a variabilidade das condi¢des da TSM tem uma influéncia notavel no

sistema atmosférico, sendo de grande relevancia, o seu conhecimento para o desenvolvimento
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de prognosticos climéticos. Para KHAN et al. (1998) diversas pesquisas indicam que anomalias
das precipitagdes na regido Sul do Brasil estdo sob influéncia da temperatura do mar de algumas
regides do oceano Pacifico e do oceano Atlantico.

Andreoli e Kayano (2007), descrevem que a precipitacdo da regido nordeste tem sido
fortemente relacionada as anomalias de TSM. Os autores relatam que a TSM do Atlantico Sul
é de suma importancia para a precipitacdo do Nordeste e possui um peso de influéncia maior
quando comparado com o Atlantico Norte. Luz (2010) conclui que a TSM do Atlantico Sul
pode alterar consideravelmente os padrdes de precipitacdo no estado de Sao Paulo.

As regibes geogréficas do Brasil ndo refletem a real distribuicdo climatologica da
precipitacdo, bem como a TSM pode influenciar de forma diferente cada regido. Sendo
necessario encontrar sub-regides com maior similaridade para que as previsdes sazonais
consigam ser fidedignas com a realidade observada. Desta forma as literaturas citadas servem
como um amparo teorico para o inicio de uma modelagem na busca de sub-regifes através da
técnica de analise multivariada de cluster e dentro de cada sub-regido encontrar a relagdo de

com a TSM através da Correlacdo de Pearson.

2.2 ANALISE MULTIVARIADA

A Anélise Multivariada pode auxiliar a determinar as variaveis que mais influenciam na
precipitacdo pluviométrica. Para Gerhardt et al. (2001), a analise multivariada € um conjunto
de técnicas estatisticas que trata simultaneamente muitas variaveis.

A técnica estatistica de analise multivariada mostra-se, cada vez mais, como uma
poderosa ferramenta para andlise e avaliagcdo de dados em diversas areas. Por ser
multidisciplinar, conforme Vicini (2005) e Vicini et al. (2018) esta inserida em varias areas do
conhecimento, por isso, faz-se necessaria a sua aplicacdo, 0 seu entendimento e a sua
interpretacdo como ferramenta de pesquisa. Segundo Kubrusly e Saboia (2006), a utilizacdo de
técnicas de analise multivariada tem se mostrado eficiente, pois permite uma visdo mais global
dos fendmenos estudados.

“Analise Multivariada corresponde a um grande numero de meétodos e técnicas que
utilizam, simultaneamente, todas as variaveis na interpretacéo teorica de um conjunto de dados
obtidos” (MOITA NETO, 2004, p. 3). De acordo com Vicini (2005) e Vicini e et al. (2018), o
desafio da analise multivariada consiste em interpretar um conjunto de dados e ser capaz de

traduzir as informagdes que estdo contidas nele.
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Com auxilio da analise multivariada de agrupamento, pretende-se determinar as sub-

regides com similaridades de precipitagdo acumulada mensal.
2.2.1 Andlise de agrupamentos

A técnica de analise de agrupamentos permite verificar a relacdo de interdependéncia
entre as variaveis, segundo Souza e Silva (2009). Ainda segundo os autores um cluster visa
agrupar variaveis com caracteristicas comuns de maior homogeneidade nos grupos e grande
heterogeneidade entre os grupos, sem perder informagdes de todo o conjunto de dados em
estudo.

Para Vicini (2005) e Saad (2009), a analise de agrupamentos estuda todo um conjunto
de relagdes interdependentes, sendo que o objetivo é encontrar e separar objetos em grupos
similares. A técnica ndo faz distingdo entre variaveis dependentes e independentes, relagdo do
tipo causa e efeito.

A anélise de agrupamentos (cluster analysis) ndo pressupde um nimero nem uma
estrutura de conglomerados. Toma como base similaridades (ou proximidades) entre itens
(objetos, individuos ou variaveis), que podem ser, de alguma forma, medidas. Como resultado,
obtém-se certo numero de conglomerados no qual se agrupam, devido a sua proximidade, de

acordo com Rinaldi, Morabito e Tachibana (2009).

Quando o interesse é verificar como as amostras se relacionam, ou seja, 0 quanto estas
sdo semelhantes, segundo as variaveis utilizadas no trabalho, destacam-se dois
métodos, que podem ser utilizados: a analise de agrupamento hierarquico e a anélise
fatorial com andlise de componentes principais (VICINI, 2005, p. 11).

Para contornar a influéncia de diferentes escalas, faz-se necessario padronizar as
variaveis, segundo Marchesan, Souza e Menezes (2011) e Saad (2009), ou seja, subtraimos a

média do grupo de cada valor e dividimos pelo desvio padréo:

Sendo Z;; o valor normalizado, X;; é o valor observado no més i e ano j, X; é a média de
todas observagdes do més i e Sj € o desvio padrao das observagoes. Isso garante que as variaveis

sejam consideradas com importancias equivalentes.
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A técnica segue as seguintes etapas discutidas em Souza, Schimidt e Turcato (2011),
Rinaldi, Morabito e Tachibana (2009), Vicini (2005), Souza e Silva (2009), Marchesan, Souza
e Menezes (2011), Saad (2009), Santos (2017) e Vicini et al. (2018):

1) Definir a medida de parecenca, as mais usuais sao: distancia euclidiana, City-Block,
Mahalanobis e coeficiente de correlacdo. As medidas de parecenca se dividem em
dois grupos: de similaridade, quanto menor as distancias, mais proximos estdo os
objetos, correlagdo cuja distancia € calculada pela equagdo d;; =1—r1;; ou
dissimilaridade, quanto maior o valor, mais distantes estdo os objetos, exemplo
distancia euclidiana, City-block.

2) Definir os métodos hierarquicos de aglomeracdo: os agrupamentos sao formados a
partir da matriz de parecenca; os métodos mais usuais sdo: Ligacdo Simples (Single
Linkage), Método de Ligacdo Completa (Complete Linkage), Método da Média das
Distancias (Average Linkage), Método do Centroide (Centroid Method) e Método de
Ward.

3) Formacdo dos grupos: o numero de grupos pode ser definido por meio de algum
conhecimento que se tenha sobre os dados, conveniéncia de analise ou ainda com
base nos resultados da andlise;

4) Validacdo dos grupos: ao final do processo de formacdo de grupos, é importante
caracteriza-los. O uso de estatisticas descritivas ¢ recomendado para essa fase da
analise;

5) Interpretacdo dos resultados.

Figura 2 — Aplicacdo do método de analise de agrupamentos

1. Definir a medida de parecenga

2. Definir os métodos hierarquicos de aglomeracio

l

3. Formacdo dos grupos (dendrograma)

l

4 Validagio dos grupos

l

5. Interpretagio dos resultados ===)p Resultados
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| l
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Fonte: Autor.
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O dendrograma fornece uma inspecao visual em busca de observacdes atipicas e oferece
uma interpretagdo do agrupamento, garantindo que eles sejam verdadeiramente distintos,
cabendo ao pesquisador eliminar variaveis que ndo se agrupam ou que ndo diferem
significativamente ao longo dos grupamentos. A Figura 3 representa um exemplo de

dendrograma.

Figura 3 — Dendrograma esquematico para um grupo de 5 membros
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Fonte: Adaptado de Wilks (2006).

Nesta pesquisa, a analise de agrupamento hierarquico vai auxiliar a identificar quais as
sub-regides, dentro de cada regido, com maior similaridade das séries histdricas de precipitacéo.
Apbs, serdo definidas através da Correlacdo de Pearson, as sub-regides que mais sofrem
interferéncias da TSM nos padrdes de precipitacdo, com objetivo de utilizar a TSM como
variavel exdgena no modelo de previsdo ARIMAX.

A distancia euclidiana sera utilizada como medida de parecenca. A distancia Euclidiana

¢ descrita como:

K K
X =Yl = | (= Y2 IX =Yl = |} (g = Yi)?
K=1 K=1

Sendo Xk e Yk as séries, temporal e espacial, dos membros X e Y, respectivamente, e K
ndmeros totais de dados das séries analisadas.
Com base em uma nova matriz contendo as distancias Euclideanas entre todos os

membros conforme definido acima, é determinada a minima variancia intra-grupo, através de:
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2

v (S weya-1(3x)

i=1 i=1

Sendo x a distancia Euclidiana para n grupos. Assim, o resultado é disposto por meio
do dendrograma (exemplo figura 3) com os niveis de similaridade. Com esta técnica é possivel

identificar as sub-regides brasileiras com similaridades na precipitacdo acumulada mensal.

2.3 SERIES TEMPORAIS

Uma ST é um conjunto de observac6es ordenadas em intervalos de tempo, comumente
iguais e que apresentam dependéncia serial, segundo Morettin e Toloi (2004). Para Martinez e
Zanprano (2003, p. 130), “uma ST € um processo estocastico gerador de observagdes no tempo
de uma determinada variavel y a qual representa medic¢des sucessivas de algum fenémeno de
interesse”. De acordo com Detezel (2015), uma série temporal € um encadeamento de
observacdes de uma variavel no tempo que guardam um certo grau de dependéncia entre si.

Para Tibulo (2014), uma ST é 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, taxa de juros, indice de inflacdo, precos médios mensais de
commodities, temperatura maxima e minima diria, indices mensais pluviométricos, valores
diérios da poluicdo, entre outros.

Silva et al. (2008) relatam que o objetivo do estudo de ST é captar a dependéncia serial
das observacdes, analisar e modelar essa dependéncia. Para Martinez e Zamprogno (2003) o
que se busca na investigacdo de uma ST é descobrir 0 mecanismo gerador da série, descrever
seu comportamento, verificar a existéncia de ciclos, variagdes e tendéncias, com o intuito de se
fazer previsdes de valores futuros que sirvam de base para tomada de decisdes. Os métodos
baseiam-se na ideia que as observacdes passadas contenham a memaoria do comportamento da
série em estudo.

O estudo de ST busca fornecer um aporte para tomada de decisdes, reduzindo a incerteza
em planejamentos futuros através de informacgdes captadas das proprias séries historicas,
segundo Bressan e Lima (2002), Morettin e Toloi (2004). Para Batista (2009) e Conti (2005), o
gue se busca em uma ST é examinar o comportamento da série, os fatores que influenciam em

seu mecanismo gerador, na busca de identificar as relacdes de causa e efeito, com o intuito de
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construir um modelo matematico que possibilite realizar previsbes para embasar decistes
futuras. Camelo et al. (2017) reforcam que a previsdo através de ST é um processo de prever
valores futuros a partir do conhecimento de seus valores passados.

Santos e Costa (2008) defendem que uma ST é simplesmente uma realizacdo de um
processo estocastico. Dessa forma, assume-se que cada valor de umasérie Z = (Zy,Z5,...,Z;),
é extraido aleatoriamente de uma distribuicdo de probabilidade. Assim, se fosse possivel
especificar a funcdo de distribuicdo de probabilidade de uma determinada ST, se poderia
determinar também a probabilidade de um resultado futuro da série. Para Box et al. (1994), um
processo estocastico é qualquer fendmeno estatistico que evolui no tempo de acordo com
preceitos probabilisticos.

Keiel e Bender (2018), afirmam que a base para analise de ST é a estacionariedade, uma
série estacionaria pode ser descrita pela sua média, variancia e correlacdo. Ainda segundo os
autores um processo estocastico € estacionario se sua distribuicdo de probabilidade nao varia
durante seu deslocamento no tempo. Ja Ozaki e Admi (2012) apontam que uma série ndo
estacionaria, pode se tornar estacionaria aplicando sobre ela um certo nimero de diferenciacdes.

Os modelos classicos de séries no tempo sdo compostos de: tendéncia, variagdes
ciclicas, variacdes sazonais e erros aleatorios. As tendéncias mais simples sdo as que
apresentam um comportamento linear crescente ou descrente. As variacfes ciclicas sao
variacfes com periodos de amplitude maior de um ano. Ja as varia¢cdes sazonais sdo as que
ocorrem regularmente dentro do periodo de um ano, segundo Lucio et al. (2010).

A aplicacdo de modelos estatisticos a dados de precipitacdo sazonal, pode ser uma
ferramenta de apoio aos modelos dindmicos quando por algum motivo 0s mesmos vierem a
falhar. De acordo com Martinez e Zamprogno (2003, p. 130), o processo de obter previsao é
muito mais que a posicdo simplista de aventurar valores, pois, precisa da construcdo de um
modelo adequado do sistema a ser tratado. Para Rossi (2014) a previsdo de séries de dados se
encontra em grande desenvolvimento em consequéncia da necessidade de modelos confiaveis
e com grande precisao.

A seguir, sdo apresentados alguns conceitos importantes referentes a modelos de séries

temporais desenvolvidos.

2.4 MODELOS COMBINADOS DE PREVISAO

Varios modelos estatisticos foram desenvolvidos para auxiliar na tarefa de previsao de

ST, como por exemplo: os modelos de Alisamento Exponencial (simples, linear de Brown, bi



49

paramétrico de Holt, sazonal de Holt-Winters), modelos autorregressivos (AR), de médias
moveis (MA), Modelos mistos (ARIMA, SARIMA, ARCH, GARCH, ARMAX), entre outros,
segundo Tibulo (2014).

A utilizacdo conjunta de diversos modelos estatisticos de ST pode ser uma alternativa
para alcancar melhores resultados de ajuste e previsédo. Mancuso e Werner (2014) afirmam que
h& uma tendéncia de utilizacdo de modelos combinados de previsdes individuais para diminuir
0 erro da previséo.

Para Moco (2017) a premissa bésica do trabalho de combinacdo € criar uma nova
previsdo com base na combinacéo de diferentes modelos, sendo que para cada um deles é dado
certo peso. Dessa forma, o trabalho se concentra na forma pela qual esses pesos serdo
determinados. Para o autor a combinacdo de diversos modelos de previsdo possibilita melhores
resultados de previsdo.

A proposta de previsdes que combinem diversos modelos é discutida em Lucio et al.
(2010). Para cada modelo ajustado, observa-se a correlagdo entre a série ajusta e a série
observada, verificando o desempenho do modelo. A agregacéo dos resultados (previsdes) é feita
ponto a ponto, por uma média ponderada, onde sdo atribuidos pesos proporcionais aos
quadrados das correlagdes obtidas entre série ajustada e observada.

Para Santos e Toledo Filho (2014) o quadrado do coeficiente de correlagdo de Pearson
é o coeficiente de determinacéo e pode ser chamado simplesmente de r2. E uma medida da
proporcdo da variabilidade em uma variavel que é explicada pela variabilidade da outra.
Figueiredo Filho e Silva Janior (2009), reforcam que o coeficiente de correlagédo de Pearson (r)
é uma medida de associacdo linear entre variaveis.

Para o modelo agregado, foram utilizados os resultados das previsdes das seguintes
classes de modelos estocasticos: ARIMA, ARIMAX e Alisamento Exponecial. Para agregacédo
das previsdes a correlagdo a ser utilizada é obtida através da comparacdo entre ST observada e
ajustada e deve ser signifcativa a um nivel (a = 5%). Para testar a significancia da correlacdo
foi utilizado o t de Student com as seguintes hipoteses: Ho = correlagéo igual a zero (ndo tém

correlacdo significativa), Hi: existe correlacdo significativa entre as duas séries.
2.4.1 Modelos Box-Jenkins
Segundo Morettin e Toloi (1987), Ozaki e Admi (2012) a construgdo dos modelos Box-

Jenkins é baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo é feita com base nos

proprios dados. Para Box et al. (1994), a busca de um modelo estocastico que represente uma
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ST é um processo iterativo que consiste de trés fases: identificacdo, estimagdo e diagnostico,
resumidas a seguir:
1) Fase de identificacgéo:
- Investigar detalhnadamente a série;
- Analisar a presenca de tendéncia, sazonalidade, periodicidades, condigdo de
estacionariedade;
- Observar a autocorrelacao serial; e
- Escolher a classe de modelos adequadas ao estudo de acordo com as caracteristicas
da serie.
2) Fase da estimagdo:
- Apos identificadas as caracteristicas da série, optar pelos processos univariados,
maultiplos, entre outros; e
- Estimar os parametros.
3) Fase diagndstica:
- Confirmacdo do ajuste do modelo (testes estatisticos); e
- Aplicar critérios de sele¢do/adequacdo de modelos.

Na Figura 4 é apresentado um esquema de andlise de ST.



Figura 4 — Etapas para o estudo de ST
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Fonte: Barbiero (2003, p. 38).

Os Modelos Autorregressivo, Integrado e de Médias Moveis, sdo modelos estatisticos

que buscam compreender o comportamento da correlacdo serial e, com base nesse

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

O modelo Autorregressivo (AR), Integrado (1) e de Médias Moveis (MA), popularmente

conhecido como ARIMA (p, d, g), € representado pela equagéo:

AdZt = (I)th_l + ¢2Zt—2+i ey +¢pZt—p + St - elst_l - ezst_z_, ey —Gqst_q

autorregressivo (p)

médias moéveis (q)
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em que 0s parametros ¢, ..., ¢, sdo os parametros referentes a parte autorregressiva AR (p),
61, ..., 04 sd0 0s parametros de médias moveis MA (q), &, € 0 erro que néo pode ser estimado
pelo modelo, e o (d) é a ordem de integracdo, ou seja, € o numero de diferencas simples
aplicadas na série para torna-la estacionaria, chamada integrada (1) de ordem d.

Para Detzel (2015), séries de fenbmenos naturais, ndo possuem um equilibrio, sendo
marcadas por sazonalidades o que torna improéprio aplicacfes de formulagdes estacionarias,
sendo necessario contornar essa condi¢do. Ainda segundo o autor, quando os dados sdo
observados em periodos inferiores a um ano a série pode apresentar autocorrelacdo para o
periodo sazonal e os modelos que conseguem captar essa autocorrelacdo sazonal sdo conhecidos
como SARIMA (Autorregressivos, integrados e de médias méveis que leva em conta a
componente sazonal) ou modelos ARIMA multiplicativos.

Medeiros et al. (2018) descrevem que 0 SARIMA é o modelo adequado para contemplar
a sazonalidade ou ciclos sazonais. De acordo com Lizzi (2012) esta classe de modelo permite
a inclusdo da sazonalidade, caracteristica importante em ST com picos ou declinios periédicos
recursivos durante sua evolucao temporal. Para Ozaki e Admi (2012), quando a serie Z, exibe
um comportamento sazonal, com defasagens em periodos multiplos o modelo ARIMA, pode
ser generalizado para um modelo SARIMA com a inclusdo de um operador sazonal.

Para Morettin e Toloi (2004), o modelo SARIMA se subdivide em (p, d, q) referente a
parte ordinal ou simples e (P, D, Q) referente aos termos autoregressivos (P), diferenciagéo (D)
e média movel (MA) para a parte sazonal e sdo nimeros inteiros e ndo negativos. A equacgao

do modelo é representada por:

Dad7 _—
V A Zt —_ (|)1Zt_1 + d)ZZt_2+, ey +¢pZt_p + St - elst_l - ezst_z_, T _eqst_q
autorregressivo (p) médias moveis (q)
+ d)th_ls + ®2Zt_25+, ey +q)pZt_p - @1£t_1s - @28'[_25_, ey G)QEEt—Q
autorregressivo sazonal (P) médias moveis sazonal (Q)

Os parametros @4, ..., ®p sédo referentes a parte sazonal autorregressiva; 0y, ..., 0 sdo
0s parametros sazonais de médias moveis; &; € 0 erro que ndo pode ser estimado do modelo; e
D representa o nimero de diferencas da parte sazonal. A parte ordinal ou simples segue a mesma
representacdo do modelo ARIMA.

Para series estacionarias sdo propostos 0s modelos Autorregressivo (AR) e Médias

Moveis (MA) que se caracterizam por suas series desenvolverem-se no tempo em torno da
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média. A combinacdo dos processos autorregressivo e de médias moveis, define o modelo
ARMA, segundo Bueno (2008) e Morettin e Toloi (2004).
Medeiros et al. (2018), descrevem que em um modelo ARMA, o valor futuro da variavel
¢ assumido como sendo uma funcao linear de varias observacoes passadas e de erros aleatorios.
Os modelos do tipo ARMA (p, q), sdo indicados para séries que ndo podem ser
explicadas puramente pelos modelos AR ou MA. O modelo relaciona os valores futuros com

as observacOes passadas e podem ser representadas por:

Zy = G01Zeq + GaZy_pt, o, +OpZep + & — 0181 — 028 —, ..., —OgE_q,

autorregressivo (p) médias moéveis (q)

Os modelos (AR), (MA) e (ARMA) possuem uma caracteristica em comum que
considera modelos nos quais a série é estacionaria d = 0. Sendo Z, as observaces histéricas
da série, ¢, 0s parametros autorregressivos, 6, as ordens do modelo (MA) e ¢, representa os
erros que ndo podem ser explicados pelo modelo. O modelo pode ser puramente autorregressivo
(AR), com d = q = 0, ou de Médias Moveis (MA), p =d = 0.

Os modelos descritos até aqui sdo univariados, ou seja, seu comportamento serial é
obtido através da analise de suas observacdes passadas, ndo utilizando informacGes contidas
em outras ST, ou seja, considera-se que o0s dados passados possuem as informacoes suficientes
para obter as principais caracteristicas da série. Para Cas (2018) modelos univariados séo
aqueles em que os valores correntes de uma série de tempo sdo relacionados apenas com seus
préprios valores passados ou com o0s valores correntes e passados dos residuos da série
temporal.

Entretanto a precipitacdo sazonal pode sofrer influéncias de fatores exdgenos. Para
buscar captar a existéncia dessa influéncia sera testado o modelo multivariado de previsdo de

ST descritos a seguir.

2.4.2 Modelo ARIMAX

O modelo ARIMAX (p, d, q,r) é uma formulacdo geral dos modelos autorregressivos
multivariados que é capaz de representar processos lineares estacionarios e processos lineares
ndo estacionarios homogéneos com entradas exdgenas, segundo Valer (2016). Para Keiel e
Bender (2018), somente uma pequena parcela de trabalhos leva em consideragéo as influéncias

exogenas no modelo em estudo.
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Keiel e Bender (2018), relatam que o modelo ARIMAX ¢ indicado para casos cuja a
saida da série depende linearmente de uma varidvel explicativa, nesses casos, da-se 0 nome de
processos com entrada exogena X. Para Albuquerque, Silva e Maluf (2014), o modelo ARMAX
é um modelo multiplo que possibilita a analise de mais de uma variavel correlacionada a
previsdo de Z,, sendo a variavel endégena dependente, que na presente pesquisa é a precipitacao
acumulada mensal e as variaveis explicativas exdgenas independentes.

No modelo ARMAX (autorregressivo com médias moveis e entrada de varidveis
exdgenas) o valor atual da série Z, é expresso linearmente em termos de seus valores passados
(AR), em termos de valores anteriores do erro (MA) e adicionalmente termos presentes e
passados de variaveis exdgenas, de acordo com Medeiros (2018).

Segundo Martinez e Zamprogno (2003), o modelo ARIMAX é uma extensdo do modelo
ARIMA que permite a inclusdo de uma ou mais variaveis explicativas (exdgenas). Ozaki e
Admi (2012), reforcam que o modelo citado se baseia em um modelo ARIMA em que séo

incorporadas variaveis explicativas ou covariaveis, na forma:

AZe =& Zea + G2 4, o 4 Ly + By Yeo1By Yot o+ B Yoy +

autorregressivo (p) variavel independente

Et - elst_l - ezst_z_, ey _eqst_q,

médias méveis (q)

Sendo Z, a variavel dependente (nesse estudo precipitacdo sazonal), y, a variavel ou variaveis
independentes (podem ser mais de uma variavel que interfere no processo da precipitacéo
sazonal), ¢; e 0; os parametros desconhecidos autorregressivos e de médias mdveis,
respectivamente, 3; o coeficiente da varidvel ou variaveis exogenas e &,0s residuos do modelo
que tem distribuicdo, ,~N (0, a2), ou seja ruido branco (média zero, variancia constante e erros
descorrelacionados).

A estacionariedade das varidveis € necessaria para a estimacdo dos parametros do
modelo ARMAX, sob pena de incorrer em um modelo espurio segundo Albuguerque, Silva e
Maluf (2014). N&o havendo estacionariedade nos dados, é necessario aplicar diferenciacdes
sucessivas a fins de torna-la estaciondaria, e nesse caso 0 modelo passa a se denominar
ARIMAX.

Para Andrade (2009), Keiel e Bender (2018) e Valer (2016) diferentes subclasses de
modelo podem ser obtidas considerando um ou mais processos pertencentes a classe de modelos

ARIMAX (p,d, q,r). Desse modelo, considerando a estacionariedade, pode-se derivar outros
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modelos como o autorregressivo com entrada exdgena (ARX), média mdvel com entrada
exogena (MAX), ou autorregressivo, média mével com entrada exdgena ARMAX. Quando nédo
h& estacionariedade nas séries, utiliza-se os modelos integrados, tais como, o modelo
Autorregressivo integrado méedia mével com entradas exdgenas (ARIMAX), autorregressivo
integrado com entradas exogenas (ARIX) e o modelo média mdvel integrado com entradas
exogenas (IMAX).

Os varios modelos lineares que derivam do modelo geral ARIMAX, estdo expressos na

Figura 5.

Figura 5 — Subdivisdo do modelo ARIMAX

'_h*
[

Fonte: Andrade (2009, p. 10).

Em séries temporarias em que héa indicios de presenca de sazonalidade é conveniente
usar a extensdo do modelo ARIMAX que contemple a inclusdo dessa importante componente,
e com a atualizacdo o modelo passa a denominar-se SARIMAX.

Para a predicdo no modelo SARIMAX/ARIMAX, sdo necessarios os valores das
covariaveis, segundo Lizzi (2012). Nesta pesquisa a inclusdo das covariaveis, para obtencdo da
previsdo da precipitacdo sazonal serd obtida pelos processos de Alisamento Exponencial

Simples, Biparamétrico e Holt-Winters de acordo com as caracteristicas da série.

2.4.3 Alisamento Exponencial

Um dos principais procedimentos que busca captar informacdes das séries € o método

de Alisamento Exponencial. O método tem grande popularidade devido a sua simplicidade,



56

eficiéncia computacional e razodvel precisdo, Morettin e Toloi (1987), Martinez e Zamprogno
(2003).

Para Carvalho (2018), existem diversas abordagens do amortecimento exponencial que
se adequam a diversos padrdes de series de dados. A familia de amortecimento esta dividida
em trés principais categorias, Alisamento Exponencial de Holt-Winteres, Alisamento
Exponencial Biparamétrico e o Alisamento Exponencial Simples.

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

de Alisamento Exponencial.

2.4.3.1 Alisamento Exponencial de Holt-Winters (AEHW)

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 ajuste automatico
rapido a mudancgas na serie.

O modelo HW é dividido em dois subgrupos: aditivos e multiplicativos, de acordo com
0 comportamento das componentes da série. O primeiro considera que a amplitude da variacédo
sazonal permanece uniforme ao longo do tempo, enguanto que no segundo ela muda com o
passar do tempo, podendo ascender ou descender conforme for o caso. Para cada um dos
procedimentos (aditivo ou multiplicativo), é necessario a estimacdo das constantes de
amortecimento para o Nivel(a), de Tendéncia (f) e de Sazonalidade (y). Sendo («, B,y) as
constantes de suavizacdo que controlam o peso relativo ao nivel (L;), a tendéncia (T;) e a
sazonalidade (S;), respectivamente, segundo Lucio et al. (2010) e Nascimento (2013).

De acordo com Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004), o método de Holt-
Winter para efeitos sazonais aditivos € utilizado na modelagem de dados nos quais a amplitude
do ciclo sazonal independe do nivel local da série, ou seja, permanece constante com o passar
do tempo, sendo indicado para casos em que a série demonstra um comportamento homogéneo.

As equac0es: geral, nivel, tendéncia, sazonalidade e previsdo estdo expressas no Quadro 1.
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Quadro 1 — Equacdes de suavizacao exponencial sazonal de Holt-Winters Aditivo

Equacéao HW Aditivo
Geral Zy =L +Te+ S +e,t=12,..
Nivel Li=a(Z;—S)+ (A —a)(Ly+T1)0<a< 1;
Tendéncia T, =B(L¢— L)+ (A —=P)T:_1,0< B < 1;
Sazonalidade Ss=vUZ:—L)+(1—=p)S_1,0<y < 1;
Previsio Z;(h) =L¢ + Teh+ Sepn-sh =1,2,...

Sendo: (s) - comprimento da sazonalidade; (L;) - nivel da série; (T;) - tendéncia; (S;)-
componente sazonal; Z,(h) - previsdo para o periodo h; (Zt) - valor observado; (a,f8,7) -
parametros exponenciais alisadores, do nivel, da tendéncia e da sazonalidade,
respectivamente.

Fonte: Adaptado de Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004).

Segundo Silva, Costa e Santos (2016), Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004),
0 método de Holt-Winter para efeitos sazonais multiplicativo é utilizado na modelagem de
dados nas quais a amplitude do ciclo sazonal varia proporcionalmente ao nivel da série com o
passar do tempo. A amplitude da série aumenta ou diminui com o passar do tempo, sendo
indicado para casos em que a série apresenta comportamento mais explosivo (heterogéneo).
Esse modelo é capaz de incorporar tanto a tendéncia linear quanto o efeito sazonal. As
equacdes: geral, nivel, tendéncia, sazonalidade e previsao estdo expostas no Quadro 2.

Albuquerque e Serra (2006) ressaltam de maneira simples que o Holt-Winters
multiplicativo (HWM) é utilizado quando a diferenca entre o maior e 0 menor ponto de
demanda nos ciclos cresce com o passar do tempo, ou seja, a amplitude da variacdo sazonal
aumenta com o passar do tempo. J& no Holt-Winters aditivo (HWA), a diferenca entre o maior
e 0 menor ponto de demanda nos ciclos permanece constante com o passar do tempo, néo
alterando a variacdo sazonal com o passar do tempo.

Camelo et al. (2017), descrevem as seguintes etapas para aplicacdo dos modelos:

(i) Aplicacdo dos modelos propostos aos dados, na busca de captar caracteristicas

como nivel, tendéncia e sazonalidade;

(if) Medir a acuracia dos modelos; e

(i) A partir do ajuste dos modelos realizar previsoes.

O modelo AEHW pode ser empregado para séries que apresentam comportamento
geral, sendo de facil aplicagdo. A determinacdo das constantes de suavizagdo (a,f,y) €

realizada de modo a tornar minima a soma dos quadrados dos erros ajustados.
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Quadro 2 — Equacdes de suavizacao exponencial sazonal de Holt-Winters multiplicativo

Equacéo HW multiplicativo
Gel’a| Zt = Lt'St + Tt + Et,t = 1P21"'Zt = LL"St + Tt + gt,t = 1,2,...
Z
Nivel L = aS—t +(Q-—a)(L, +T-)0<a<l;
t-1
Tendéncia Ty =F(L¢— L)+ (A =BT, 0 < B < 1;
Z
Sazonalidade S = yL—t +(1-p)S_1,0<y <1,
t
Previs&o Z2:(h) = (Ly + T.h)Siih-sh = 1,2,...
Sendo: (s) - comprimento da sazonalidade; (L;) - nivel da serie; (T;) - tendéncia; (S;)-
componente sazonal; Z,(h) - previsdo para o periodo h; (Zt) - valor observado; (a, ,y) -
pardmetros exponenciais alisadores, do nivel, da tendéncia e da sazonalidade,
respectivamente.

Fonte: Adaptado de Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004).

2.4.3.2 Alisamento Exponencial Biparamétrico (AEB)

De acordo com Morettin e Toloi (2004) e Morettin e Toloi (1987), o método ¢ indicado
para séries com tendéncias lineares positivas ou negativas. O AEB estima o nivel e a tendéncia
da série aplicando constantes de alisamento diferentes para o nivel e para a tendéncia. O método
é similar ao alisamento exponencial simples, a diferenca é que, em vez de suavizar s o nivel,
utiliza uma nova constante para a tendéncia.

Os valores das constantes nivel, tendéncia e as previsdes futuras, serdo estimados de
acordo com as equacdes do Quadro 3.

A previsdo é realizada adicionando-se ao valor basico, L;, a tendéncia multiplicada pelo

naumero de passos a frente (h) desejado.

Quadro 3 — Equacdes de Alisamento Exponencial Biparamétrico

Equacéo AEB

Geral Zi =L +Ti +&,t =12,..

Nivel Li=a(Z)+ (A1 —-—a)(Li +Ti)0<a< 1;
Tendéncia T, =B(Ls— L)+ (A1 —=P)T—1,0 < B < 1;
Previsdo Z,(h) =L+ T,h,h=1.2,...

Sendo:(L,) - nivel da série; (T,) - tendéncia; Z,(h) - previsdo para o periodo h; (Zt) - valor
observado; (a, ) - parametros exponenciais alisadores, do nivel, da tendéncia.

Fonte: Adaptado de Morettin e Toloi (2004).
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2.4.3.3 Alisamento Exponencial Simples (AES)

O método AES é uma média ponderada que da pesos para as variaveis mais recentes de
acordo com Morettin e Toloi (2004) e Morettin e Toloi (1987).

As equacbes geral e previsdes do método podem ser descritas de acordo com o
Quadro 4:

Quadro 4 — Equacdes de Alisamento Exponencial Simples

Equacéo AEB
Geral Zy =X Z; + (1—)Z,_q, parat = 1,2,...,n
- 2.(h) = Z,_
Previsdo N t t-1

Sendo: Z, o valor no instante t; Z, o valor exponencial suavizado, Z,_, o valor exponencial
suavizado no instante t — 1; o< a constante de suavizacdo assumindo valores no intervalo 0 <
«< 1: Z,(h) a previsdo h passos a frente e Z;_; a previsdo imediatamente anterior

Fonte: Adaptado de Morettin e Toloi (2004).

A previsdo de todos os valores futuros é dada pelo ultimo valor exponencial suavizado.
O AES é um método muito usado devido ao facil entendimento, grande flexibilidade da
constante de suavizagdo e a necessidade de armazenar somente Z;, Z, e .

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

modelo ajustado.

2.5 METODOS PARA SELECAO DE MODELOS/MEDIDAS DE ACURACIA

Uma atencdo especial sera dada ao residuo (erro) que € a diferenca entre o valor previsto
e 0 observado. Para determinacdo dos modelos, esta pesquisa usa diferentes critérios descritos
na literatura, com o intuito de encontrar o modelo que mais se aproxime dos dados observados.

Para os Modelos da classe Box Jenkins, os critérios a serem utilizados sdo: AIC (Akaike
Information Criterion) propospo por Akaike (1974) e BIC (Bayesian Information Criterion)
desenvolvido por Akaike (1978). Ambos, levam em conta o nimero de parametros do modelo,
ou seja, privilegia 0 modelo mais parcimonioso (menor nimero de parametros) como 0 mais

adequado. As equacoes dos modelos AIC e BIC estdo descritas, no Quadro 5.
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Quadro 5 — Critérios AIC e BIC

Akaike Information Criterion Bayesian Information Criterion
2(p + + q)fn(n
AIC = £n(62) + —(pn D BIC = £n(62) + LF D) qT)L @

Sendo n o nimero de observagGes da amostra, 62 a variancia estimada dos erros e (p,g) 0
numero de 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, ).

Fonte: Adaptado de Akaike (1974 e 1978).

Os critérios podem assumir qualquer valor, negativos ou positivos e sé ganham sentido
quando usados para comparar modelos. Quanto menores forem esses valores, melhor € a
adequacdo do modelo para realizar previsdes. No entanto, cabe salientar que para usar 0s
critérios os modelos devem ser ajustados no mesmo periodo amostral. Com base nesses critérios
é possivel selecionar o melhor modelo dentre os ajustados. Para Martinez e Zamprogno (2003),
os critérios permitem identificar o modelo que maximize as informacdes contidas nele.

Além dos critérios estabelecidos acima, a condi¢do de ruido branco dos residuos €
considerada, £~N(0,02), ou seja, faz-se necessario que os erros do modelo sejam
descorrelacionados ao longo do tempo, possuam média zero e variancia constante
(MORETTIN; TOLOI , 2004).

Para medir a acurécia dos valores preditos e atestar a qualidade das previsdes entre as
classes de modelos utilizadas nessa pesquisa, 0 Quadro 6, descreve os critérios de avaliacao:
Erro quadratico médio (EQM), Soma dos quadrados dos erros (SSE), Média absoluta dos
desvios (MAD) e o Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE) de acordo com Tidre, Biase e
Silva (2013), Esquivel, Senna e Gomes (2012), Barbosa e Chaves (2012) Arsego (2017) e
Feliciano (2009).
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Quadro 6 — Critérios de avaliagdo sobre a qualidade das previsdes

Critério Notacao Equacéo
n A0\ 2
Erro quadratico médio EQM EQM = Yia(Ze = Z)
n
n
Soma dos quadrados dos erros SSE SSE = Z(Zt —7,)?
t=1
n A
- . Z -Z
Média absoluta dos desvios MAD e
MAD =
. n |Ze— 2t
Erro Absoluto Médio Percentual MAPE t=11 Z,
MAPE = .100%
Sendo:Z, o valor da série no instante t; Z, o valor previsto para o instante t;n o nimero
periodo de tempos.

Fonte: Adaptado de Tibulo et al. (2020)

Quanto menores os valores encontrados nos critérios (EQM), (SSE), (MAD) e o
(MAPE), mais préximos dos valores previstos estdo os valores observados. Indicando o melhor

modelo ajustado.

2.6 CLASSES PARA CATEGORIZACAO DA PRECIPITACAO

Para a categorizacdo das previsdes sazonais da precipitacdo, optou-se pela técnica de
Quantis. Segundo Batista (2012) pode-se abordar a analise de varidveis meteoroldgicas através
da técnica de quantis. Para Lopes et al. (2013), é uma pratica estatistica simples, porém
apropriada, que visa distribuir em classes as variaveis em estudo, de modo a definir limites para
os indices pluviométricos, classificando em abaixo da normal (climatoldgica), normal
(climatologica) ou acima da normal (climatoldgica).

Para de Xavier e Xavier (1999) e Xavier et al. (2002), os valores finais previstos para a
precipitacdo trimestral acumulada, estimativas pontuais de cada série climatoldgica, s&o
confrontados com os valores quantilicos e classificados nas categorias. Esta pesquisa utiliza as
ordens quantilicas descritas no Quadro 7, amplamente discutido em Santos et al. (2016), Xavier
e Xavier (1999).
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Quadro 7 — Intervalos de classe para categorizacgao da precipitacao

Classificacéo

Classes de Precipitagdo

Muito Seco X: < Qous Pi < Qoas Abaixo da
Seco Qo5 < Xi = Qog3s Qo,15 < Pi = Qo3s Normal
Normal Qo35 < X; < Qoges Qozs < Pi < Qoes Normal

Chuvoso Qoes < X; < Qoss Qoes < Pi < Qoss Acima da
Muito Chuvoso Xi = Qogs pi = Qosgs Normal

Sendo: Q5, Q3s, @45, Qgs 0s quantis; X;valores mensais Observadas de precipitacdo; Para cada
valor de X;€ calculado a ordem quantilica correspondente (X; < p;).

Fonte: Adaptado de Xavier e Xavier (1999), Lopes et al. (2013), Santos et al. (2016).

Portanto, X;, X5, ..., X,, € uma série de precipitacdo em um determinado periodo em que
ao longo dos n meses sdo calculados os quantis (Qqs, @35, Qes, Qgs). Para cada valor Xi de
precipitacdo € calculada a ordem quantilica correspondente p;.

Os intervalos percentuais de cada quantil representam as probabilidades ou frequéncias
esperadas para cada um dos eventos que podem vir a ocorrer na sequéncia da serie temporal de
uma variavel X, desde que as caracteristicas da precipitacdo sejam mantidas, de acordo com
Gouvea (2018) e Santos et al. (2016).

Para Lopes et al. (2013), as classes permitem selecionar os eventos climaticos de
interesse para um determinado periodo, tais como episddios de secas ou chuvosos, bem como
0 padrdo normal. A técnica dos quantis é uma metodologia que consiste estritamente na
distribuicdo em ordenamento crescente de uma série amostral continua, para o qual atribui-se
uma probabilidade para cada valor amostral.

Os quantis aparecem em diferentes denominagfes ligadas ao nimero de ordens
quantilicas. Quartis quando o conjunto de dados p = 0,25;0,50; 0,75, quintis para p =
0,20; 0,40; 0,60; 0,80, decis para p = 0,10;0,20; 0,30; 0,40; 0,50; 0,60; 0,70; 0,80; 0,90. A
escolha da ordem quantilica esta relacionada ao nimero de subconjuntos no qual o conjunto de
dados da variavel X, no presente estudo a precipitacao, sera dividida.

Neste trabalho a ST esta constituida pelos totais de precipitacdo acumulada mensal. Para
classificar as previsdes da precipitacdo sazonal s&o utilizadas as ordens quantilicas
Q0,15; Q0,35; Q0,65; Q0,85 para estabelecer as classes em relacao aos valores observados (Xi)
de precipitacdo (Quadro 7), o que permite selecionar o0s eventos climéaticos em categorias de

secos a chuvosos.
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2.7 TESTE ESTATISTICO DEIBOLD — MARIANO (1995)

A precisdo das previsdes € de suma importancia para o estudo de modelos de ST.
Entretanto, em muitos casos a diferenca estatistica entre dois métodos de previsdo nao é
significativa, ou seja, qualquer um dos modelos testados pode representar a ST em estudo.

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes entre modelos, foi
aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995). A hipdtese nula do teste bicaudal de Diebold-
Mariano (DM) é que as duas estimativas possuem a mesma capacidade preditiva e a hipotese
alternativa é que ha diferenga significativa entre as previsoes.

A comparagdo é feita entre os erros de previsdo dos modelos, comparando dois modelos
por vez. Valores negativos do teste indicam superioridade do primeiro modelo do par em
relacdo ao segundo e valores positivos indicam superioridade do segundo modelo do par
testado. Valores absolutos do teste DM maiores do que os pontos criticos 1,96 (a = 5%) e
1,66 (¢ = 10%) indicam rejeicdo da hipotese nula (diferenca entre a média dos erros
quadrados é nula) a 95% e 90% de confianca respectivamente, ou seja, 0s modelos ndo possuem
a mesma capacidade preditiva (Diebold e Mariano (1995), Harvy Leybourne e Newbold (1997).

Sua aplicacdo foi realizada com o pacote Forecast do software estatistico R Studio. Para

o teste Diebold-Mariano foi utilizado um nivel significancia de 5% e 10%.
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3 METODOLOGIA

Diante dos objetivos deste estudo, fez-se uma pesquisa exploratoria e descritiva, pois,
segundo Gil (2002), tais pesquisas tém como objetivo principal o aprimoramento de ideias,
levantamento bibliogréafico, anélise de exemplos e estabelecimento de relacdo entre variveis.

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

- Pesquisa 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 realizacdo deste estudo, foram considerados os dados da série historica
correspondente a precipitacdo acumulada mensal, extraidos de Xavier et al., (2015) das regides
Sul, Sudeste e Centro Oeste do Brasil. Compreendidas entre as latitudes (20,625°S a 33,62°S)
e longitudes (42,62°W a 57,62°W) no periodo de 01 de janeiro de1980 a 31 de dezembro de
2013. Interpolados para 1° latitude por 1° grau de longitude, sendo a série um ponto central,
feita através da média com os pontos de 25 a 50Km em volta. No total foram obtidas 107 séries
historicas de precipitacdo acumulada, contendo cada série 408 observacgdes (meses).

As séries de TSM selecionadas para 0 mesmo periodo com 5° de latitude por 5° de
longitude, sendo a série um ponto central, compreendida na faixa entre 60° Norte e 60° Sul séo
do conjunto ERSSTV5 de dados da NOAA, (Huang et al. 2017). Foram obtidas 1418 séries
histéricas de TSM, contendo cada série 408 observacdes (meses). Ha TSM € estimada por
imagens de satélite na escala de graus Celcius.

Para emplemetacéo da presente pesquisa foram consideradas as seguintes etapas:

1) Realizar de um levantamento de estudos referentes a previsdao da precipitacao

sazonal através de modelos estatisticos de ST,;

2) Executar revisdo bibliografica sobre os modelos de ST considerados, anélise

multivariada de agrupamento, correlacdo de Pearson, técnicas de acuracia, técnicas
quantilicas e teste estatistico DM;

3) Organizaros bancos de dados de precipitacdo acumulada mensal e TSM para serem

trabalhados no software RStudio;

4) Através do emprego de técnicas de Analise Multivariada de agrupamento

determinar sub-regibes com caracteristicas similares nas séries temporais de
precipitacdo dentro de cada regido. Para regido Sul, determinar sub-regifes

compreendidas nas faixas de latitudes (24,625°S a 33,625°S) e de longitudes



66

5)

6)

7)

8)

9)

(48,625°W a 57,625°W). Para as regides Sudeste e Centro Oeste, determinar sub-
regibes compreendidas na faixa de latitude (20,625°S a 23,625°S) e de longitude
(52,625°W a 54,625°W). Utilizando o processo de aglomeracéo hierarquica com o
método de ligacdo completo (na busca de maior homogeneidade dentro de cada
grupo), sendo a métrica de similaridade a distancia Euclidiana;

Determinar a climatologia de cada sub-regido, utilizando-se de técnicas quantilicas,
descritas no item 2.6. Classificar as previS6es nas categorias: Abaixo da normal,
Normal e Acima da normal;

Apos definida as sub-regiées com similaridades de precipitacdo acumulada mensal,
avaliar a influéncia da TSM na precipitacdo em cada sub-regido através da andlise
da Correlacdo de Pearson. Comparando a média das séries historicas de precipitacao
acumulada mensal de cada sub-regido com as 1418 séries historicas de TSM.

Com a variavel exdgena (TSM) e enddgena definida (média precipitacdo acumulada
mensal de cada sub-regido), o préximo passo é ajustar modelos de ST que
possibilitem entender o comportamento da série e realizar previsdes futuras.
Empregar modelos de séries temporais univariados para a previsdo da precipitacdo
acumulada (ARIMA e Alisamento Exponecial, descritos nos itens 2.4 e 2.4.3, do
referencial tedrico respectivamente);

Empregar modelos de ST multivariados (ARIMAX) que permitam a introducgéo de

variaveis exdgenas (TSM), descrito no item 2.4.2 do referencial teorico;

10) Empregar técnicas de modelos combinados (agregacdo das previsdes dos modelos

univariados e multivariados). A agregacao das previsfes nesta pesquisa é feita ponto
a ponto através de uma média ponderada que leva em conta o quadrado das
correlacdes obtidos entre série observada e ajustada. A técnica esta descrita no item

2.4 do referencial teorico;

11) Através de critérios de selecdo (descritos no item 2.5), escolher os melhores

modelos que representem a variavel precipitacdo acumulada mensal de cada sub-

regido encontrada;

12) Empregar a técnica quantilica para classificar as previsdes climaticas em abaixo da

normal, normal ou acima da normal;

13) Comparar o desempenho dos modelos atraves das técnicas de acuracia, descritos no

item 2.5 do referencial teérico;
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14) Aplicar o teste estatistico DM (descritos no item 2.7 do referencial teérico) para
verificar se ha diferenca estatistica significativa entre as previsdes dos modelos
testados;

15) Verificar se os modelos produzem resultados satisfatorios;

15) Produzir diagndsticos de previsdes, utilizado como métrica a técnica quantilica; e

16) Concluir se os modelos propostos de previsdo ST podem ser empregados para a
previsdo da precipitacdo acumulada mensal de cada sub-regiéo.

Para realizar o ajuste dos modelos utilizou-se o software RStudio conforme “script” no

apéndice.






4 ANALISE DOS RESULTADOS
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Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados dos modelos de previsao de

ST propostos, analise multivariada de agrupamento, técnicas de acuracia e quantilicas descritas

no capitulo

2.

4.1 SUB-REGIOES COM CARACTERISTICAS SIMILARES DE PRECIPITACAO

A primeira regido a ser analisada é a regido Sul que estd compreendida entre as latitudes
(24,62°S a 33,62°S) e longitudes (48,62°W a 57,62°W), num total de 56 séries historicas

completas de precipitacdo acumulada mensal, conforme o Quadro 8.

Quadro 8 — Nomenclatura das séries de dados da regido Sul do Brasil

Série Lat. E Long. Série Lat. E Long. Série Lat. E Long.
Al 24,62S e 48,62W A20 27,62S e 48,62W A39 | 29,62S e 55,62W
A2 24,62S e 49,62W A21 27,62S e 49,62W A40 | 29,62S e 56,62W
A3 24,62S e 50,62W A22 27,62S e 50,62W A41 | 30,62S e 50,62W
A4 24,62S e 51,62W A23 27,62S e 51,62W A42 | 30,62S e 51,62W
A5 24,62S e 52,62W A24 27,62S e 52,62W A43 | 30,62S e 52,62W
A6 24,62S e 53,62W A25 27,62S e 53,62W A44 | 30,62S e 53,62W
A7 24,62S e 54,62W A26 27,62S e 54,62W A45 | 30,62S e 54,62W
A8 25,62S e 49,62W A27 28,62S e 49,62W A46 | 30,62S e 55,62W
A9 25,62S e 50,62W A28 28,62S e 50,62W A47 | 30,62S e 56,62W
Al10 25,62S e 51,62W A29 28,62S e 51,62W A48 | 30,62S e 57,62W
All 25,62S e 52,62W A30 28,62S e 52,62W A49 | 31,62S e 51,62W
Al2 25,62S e 53,62W A3l 28,62S e 53,62W A50 | 31,62S e 52,62W
Al3 25,62S e 54,62W A32 28,62S e 54,62W A51 | 31,62S e 53,62W
Al4 26,62S e 48,62W A33 28,62S e 55,62W A52 | 31,62S e 54,62W
Al5 26,62S e 49,62W A34 29,62S e 50,62W A53 | 31,62S e 55,62W
Al6 26,62S e 50,62W A35 29,62S e 51,62W A54 | 32,62S e 52,62W
Al7 26,62S e 51,62W A36 29,62S e 52,62W A55 | 32,62S e 53,62W
Al8 26,62S e 52,62W A37 29,62S e 53,62W A56 | 33,62S e 53,62W
Al9 26,62S e 53,62W A38 29,62S e 54,62W

Fonte: Autor.
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Com a finalidade de agrupar séries histdricas com comportamentos similares de
precipitacdo e definir sub-regides dentro da regido Sul, realizou-se, entdo, a Andlise de
Agrupamentos. Utilizou-se como processo de aglomeracdo hierarquica 0 metodo de ligagéo
completo e a métrica de similaridade a distancia Euclidiana.

Na Figura 6, mostra-se 0 comportamento do dendrograma com todas as 56 séries de
precipitacdo acumulada mensal, na qual se pode identificar a formacéo de trés grupos, os quais

possuem as variaveis de maior relevancia dentro do conjunto em estudo.

Figura 6 — Dendrograma das series historicas na regido Sul
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Fonte: Autor.
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Realizando-se um corte grafico vertical (“linha de Fenon™) na altura 2100, valor este em
que foi verificado o maior salto entre os grupos. A técnica de corte grafico/defini¢do dos grupos
é descrita detalhadamente em Vicini et al. (2018).

O corte grafico definiu trés grupos que sdo heterogéneos entre si. O grupo 1 com 16
séries de dados, 0 grupo 2 com 18 séries de dados e o0 grupo 3 com 21 séries de dados. O Quadro
9 expdem os grupos formados com homogeneidade dentro dos grupos e maior heterogeneidade

entre 0S grupos.

Quadro 9 — Sub-regides da regido Sul com similaridades nas séries historicas de precipitacéo
mensal acumulada

Cluster 1 (Subregio 1) Cluster 2 (Subregiéo 2) Cluster 3 (Subregiéo 3)
Série Lat. E Long. Série Lat. E Long. Série Lat. E Long.
Al 24,62S e 48,62W | A10 25,62S e 51,62W | A36 29,62S e 52,62W
A2 24,62S e 49,62W | All 25,62S e 52,62W | A37 29,62S e 53,62W
A3 | 24,62Se50,62W | Al12 25,62S e 53,62W | A38 29,62S e 54,62W
A4 | 2462Se51,62W | A13 25,62S e 54,62W | A39 29,62S e 55,62W
A5 | 24,62Se52,62W | Al7 26,62S e 51,62W | A40 29,62S e 56,62W
A6 | 24,62S e 53,62W Al8 26,62S e 52,62W | A4l 30,62S e 50,62W
A7 24,62S e 54,62W A19 26,62S e 53,62W | A42 30,62S e 51,62W
A8 | 25,62Se49,62W | A24 27,62S e 52,62W | A43 30,62S e 52,62W
A9 | 25,62Se50,62W | A25 27,62S e 53,62W | A44 30,62S e 53,62W
Al4d | 26,62S e 48,62W A26 27,62S e 54,62W | A45 30,62S e 54,62W
Al5 | 26,62S e 49,62W A28 28,62S e 50,62W | A46 30,62S e 55,62W
Al6 | 26,62S e 50,62W A29 28,62S e 51,62W | A47 30,62S e 56,62W
A20 | 27,62Se48,62W | A30 28,62S e 52,62W | A48 30,62S e 57,62W
A21 | 27,62Se49,62W | A3l 28,62S e 53,62W | A49 31,62S e 51,62W
A22 | 27,62S e 50,62W A32 28,62S e 54,62W | A50 31,62S e 52,62W
A27 | 28,62Se 49,62W A33 28,62S e 55,62W | Ab51 31,62S e 53,62W
A34 29,62S € 50,62W | A52 31,62S e 54,62W
A35 29,62S e 51,62W | A53 31,62S e 55,62W
Ab54 32,62S e 52,62W
A55 32,62S e 53,62W
A56 33,62S e 53,62W

Fonte: Autor.



72
A Figura 7, facilita a visualizagéo da distribuicdo da precipitagdo acumulada mensal da

regido Sul.

Figura 7 — Sub-regides da regido Sul com Similaridades nas séries historicas de precipitacdo
mensal acumulada
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Fonte: Autor.

Observa-se trés sub-regides dentro da regido Sul, com as similaridades de precipitacdo
acumulada mensal. A Sub-Regido Sul 1 (SR1), representa o Cluster 1, a Sub-Regido Sul 2

(SR2), representa o Cluster 2 e a Sub-Regido Sul 3 (SR3), representa o Cluster 3.
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4.2 CORRELAGCAO ENTRE AS SUB-REGIOES E A TSM

S0 serdo consideradas as correlacdes de Pearson significativas (p — valor < 0,05) e as
maiores correlacdes (r). As séries de precipitacdo de cada sub-regido, foram comparadas com a
TSM até seis defasagens. As séries que ndo atingirem o indice pretendido serdo
desconsideradas. Os dados de TSM estéo coletados em séries mensais no periodo compreendido
entre 1980 e 2013 no espagamento (5°x 5°), nas latitudes compreendidas entre 60° Norte e 60°
Sul.

A Tabela 1 e Figura 8, demonstram as correlagdes (r) de acordo com suas respectivas
coordenadas para a regido SR1 e defasagens que variam de defasagem 0 até 6 meses.

A defasagem com duas diferencas (dois meses) foi a que apresentou melhor resultado
de correlacdo, optou-se por utilizar as séries desta defasagem com correlagdo superior a 0,40.
As demais séries, defasagens (0, 1, 3, 4, 5, 6) ndo foram utilizadas devido a deficiéncia
computacional para processar o enorme conjunto de dados. A correlagdo encontrada para as

defasagens (0, 1, 4, 5, e 6), foram inferiores a 0,40.

Tabela 1 — CorrelacOes entre a regido SR1 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 2% a final, a 3% a longitude inicial e a 4% a final) de
acordo com as defasagens

Defasagem 2

Coordenadas Coordenada

Lat Lat Lon Lon Lat Lon Lon

20S  15S 35W 30W 0,400 50S 45  105W 110W 0,406
25S  20S 35W 30W 0,403 20S 15S 25W 40W 0,407
45S  40S 115W 110W 0,406 40S 35S 14W 135W 0,405
50S  45S 100E 105E 0,404 50S 45S 95E 100E 0,408
505  45S 115E 120E 0,402 50S 45S 110E 115E 0,405
20S  15S 40W 35W 0,403 45S  40S 120W 115W 0,405
25S  20S 40W 35W 0,401

Fonte: Autor.

A Figura 8 demonstra as correla¢fes encontradas nas defasagens de 0 até 6 meses entre

a precipitacdo acumulada mensal em SR1 e a TSM compreendida entre 60° norte a 60° sul.
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Figura 8 — Correlacédo entre a TSM e precipitacdo acumulada mensal para SR1
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Fonte: Autor.
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As regides SR2 e SR3 apresentaram menores coeficientes de correlagdo entre elas e a
TSM, quando comparadas com a SR1. Nas séries de TSM analisadas, ndo foram encontradas
r > 0,30 para SR2 e SR3. Desta forma escolheu-se as melhores séries de TSM que demonstram
correlagdes significativas para cada regido, mesmo as mesmas sendo consideradas correlacdes
um pouco mais fracas.

Na Tabela 2 pode-se verificar os valores mais altos de correlacdo entre a precipitacéo
acumulada mensal e as séries de TSM e na Figura 9 as correlagdes entre a precipitagdo e a TSM

nas sete defasagens consideradas.

Tabela 2 — Correlacbes entre a regido SR2 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 42 a final) de
acordo com as defasagens

Defasagem 2

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon Lat Lon Lon
558 508 120W 115W 0,226 555 50S 130W 125W 0,222

Defagem 3
Lat Lat Lon Lon Lat Lon Lon
55S 50S 125w 120w 0,237 60S 55S 115w 110w 0,237

60S  55S 135W 130W 0,239 60S 55S 120W 115w 0,239

Fonte: Autor.

A Figura 9, expressa as correlacdes encontradas nas defasagens de 0 até 6 meses para a

precipitacdo acumulada mensal em SR2 com a TSM compreendida entre 60° norte a 60° sul.
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Figura 9 — Correlacéo entre TSM e precipitacdo acumulada mensal para SR2
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A Tabela 3 expressa as correlagdes da SR3, porém com valores mais altos que 0s

encontrados em SR2. A influéncia da TSM nesta sub-regido é mais imediata sendo a influéncia

na precipitacdo para 0 mesmo més ou com um més de defasagem.

Tabela 3 — CorrelacOes entre a regido SR3 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 2% a final, a 3% a longitude inicial e a 42 a final) de

acordo com as defasagens

Defasagem 0

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lon Lon '
5S 0S 140W 135W 0,278 5S 0S 145W 140W 0,285
5S 0S 150W 145W 0,288 5S 0S 160W 155W 0,285
Defasagem 1
Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lon Lon '
5S 0S 150W 145W 0,274 5S 0S 160W 155W 0,278
10S 5S 155W 150w 0,273 5S 0S 145W 140W 0,269

Fonte: Autor.

As correlagdes entre a precipitacdo acumulada mensal e a TSM da SR3 (Figura 10),

também apresentam valores mais baixos, mas significativos, e as maiores correlagdes

encontradas estdo expostas na Tabela 3. As mesmas com o passar das defasagens vdo se

aproximando de zero, fendmeno que ocorre com as demais sub-regides. Cabe ressaltar que estas

correlagfes indicaram os valores mais altos no Oceano Pacifico tropical na regido de atuacao

do fendmeno EI Nifio, o que era de se esperar, visto que o Rio Grande do Sul tem a precipitacdo

fortemente impactada por este fenémeno.
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Figura 10 — Correlacéo entre TSM e precipitacdo acumulada mensal para SR3
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Tendo em vista que o intuito é utilizar a TSM como variavel exdgena no modelo de
previsdo ARIMAX, utilizou-se as médias das series de TSM de cada defasagem expostas nas

tabelas acima (Tabela 2, 3 e 4).

4.2.1 Anélise da Sub-Regido Sul 1 (SR1)

A série histdrica de precipitacdo acumulada mensal que compde a SR1 é obtida através
da média das 16 séries historicas com maior similaridade, definidas pela andlise de
agrupamentos da secdo anterior. As coordenadas que compde a série estdo descritas no Quadro
9 (Sub-regides da regido Sul com similaridades nas séries historicas de precipitagdo mensal).

Os valores quantilicos da regido SR1, auxiliam a determinar e classificar a climatologia
do local. O Quadro 10, demonstra os valores encontrados de acordo com a metodologia
proposta no item 2.6 e servem para comparacdo/classificacdo das previsdes futuras nas

categorias, muito seco, seco, normal, chuvoso e muito chuvoso.

Quadro 10 — Classificacdo climatoldgica SR1

Classificacao Classes de Precipitacdo
Muito Seco X; <7841 )
Abaixo da Normal
Seco 78,41 < X; <110,3
Normal 110,3 < X; < 159,85 Normal
Chuvoso 159,85 < X; < 200,7 .
: Acima da Normal
Muito Chuvoso X; =200,7
Sendo: X;valores mensais observados de precipitacdo acumulada em milimétros.

Fonte: Autor.

A Figura 11, apresenta uma primeira inspecao visual da categorizacdo de toda a série
em estudo SR1 e corroborar com o entendimento do Quadro 10. E possivel observar que os
valores da categoria “Muito chuvoso” sdo mais extremos que o seu extremo “Muito seco”.
Enquanto que os Gltimos variam entre 0 e ~80mm, os primeiros podem variar de 200 até
~380mm.
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Figura 11 — Classificacéo climatoldgica SR1
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Apb6s a categorizagdo da série histdrica através do Quadro 10 — Classificagdo
climatolégica SR1 e da Figura 11, faz-se necessario verificar as principais medidas descritivas
da precipitacdo mensal acumulada da regido em estudo SR1.

Os valores da média, desvio padréo, coeficiente de variacdo e valores méximo e minimo
das variaveis, utilizados neste estudo, estdo expostos na Tabela 4. Analisando as distribuices
dos dados, verificamos que a média aritmética € maior que a mediana, desta forma, temos uma
distribuicdo assimétrica positiva a direita quando os valores se concentram na extremidade
inferior da escala e se distribuem gradativamente em direcdo a extremidade superior, em suma,
o terceiro quartil se afasta da mediana, enquanto que o primeiro quartil se aproxima da mesma
0 que indica tendéncia da precipitacdo acumalada mensal em distribuicdo normal ou abaixo da
normal. O grau de concentracdo de valores, em torno de um valor médio, grandeza de
afastamento que podem ser: homogéneas (fraca dispersao quando C, < 30%) ou heterogéneas
(forte dispersdo quando C,, = 30%), enaltecem que a série em estudo é heterogénea. O grau de
achatamento da distribuicdo, em relacdo a distribuicdo normal, a curtose (C > 0,263)
distribuicdo é Platicurtica, evidencia que a curva é mais achatada que a normal, ou seja, 0s
dados se concentram em menor nimero em torno da média em relagdo a distribuigdo normal, a

média ndo € representativa.
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Tabela 4 — Medidas descritivas da precipitacdo acumulada mensal da SR1, 1980 a 2013

Medida Descritiva Resultado
Média 139,44
Mediana 130,675
Desvio Padréo 64,88
Coeficiente de variacao 46,53%
Valor méaximo 371,46
Valor minimo 10,29
Curtose 0,30
Assimetria 0,577

Fonte: Autor.

Inicialmente, pode-se observar, na Figura 12, o comportamento da série original

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

Figura 12 — Série Original da precipitacdo acumulada mensal da SR1, 1980 a 2013

300
|

Prec. acumulada
200
|

100
|

T T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Periodo

Fonte: Autor.

Analisando, de forma visual, a Figura 12, verifica-se dois picos com precipitacdo
acumulada consederaveis (indices elevados de precipitacdo), os anos de 1983 e 1997 que estdo
relacionados a ocorréncia do fenémeno EIl Nifio. Na analise estatistica a ST ndo possui indicios
de sazonalidade e ou ciclos, ndo demonstrando de forma explicita a presenca de tendéncias
crescentes ou decrescentes. Entretanto, como a série é extensa (precipitagdo acumulada mensal
de 1980 a 2013) a inspecao grafica pode apresentar distor¢cbes em sua avaliagdo. Desta forma,
se faz necessario aplicar testes estatisticos para verificar as condi¢fes de estacionariedade e

sazonalidade.
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A decomposicgdo da série original também auxilia a identificar componentes importantes
da série como a presenca de sazonalidade e/ou tendéncia. Na Figura 13, pode-se observar a
decomposicdo da série em estudo nas suas componentes, tendéncia, sazonalidade e variacdes

aleatorias.

Figura 13 — Decomposi¢cdo da série temporal em componentes tendéncia, sazonalidade e
aleatoriedade
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Fonte: Autor.

Observa-se, na Figura 13, que a série tem um comportamento definido ao longo do
tempo e, portanto, pode ser ajustada num modelo de previsdo de ST. Também ha de se
considerar a presenca de sazonalidade.

O grafico das médias mensais, Figura 14, ajuda a detectar visualmente a presenca de
sazonalidade da ST. Como se pode observar, ha indicios de que a ST apresenta média e

variancia ndo constantes, o que indica ndo estacionariedade na parte sazonal da ST.

Figura 14 — Média mensal de precipitacdo acumulada SR1
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Observando a Figura 14, pode-se verificar ainda uma maior incidéncia de precipitacao
para os meses de outubro, dezembro, janeiro e fevereiro e menores acumulados de precipitacéo
para 0s meses de abril, junho e agosto. A regido SR1 € a mais ao norte das trés e que apresenta
caracteristicas de uma precipitacdo mongonica, com maiores valores no verao.

Apos a etapa inicial de analise descritiva e grafica dos dados foram realizados testes
estatisticos para confirmar se ha estacionariedade e sazonalidade.

Para testar a presenca ou nao de estacionariedade foi utilizado o teste Dickey-Fuller,
com as seguintes hipoteses do teste: H, = ¢, = 1: a série ndo estacionariae H; = ¢, < 1: a
série é estacionaria. Para o nivel de significancia <= 5%, encontrou-se as seguintes estatisticas
de teste, T = —7,5266 (valor calculado) e T = —2,88 (valor tabelado), p — valor = 0,01.
Rejeita-se da hipdtese nula (Hy) se T < 7. O teste, rejeita a hipotese nula H, (ndo estacionaria),
aceitando a hipdtese alternativa H, de estacionariedade dos dados. Para Nascimento (2013)
quando a série é estacionaria, as propriedades estatisticas como média, variancia e
autocorrelacdo observadas no passado sao as mesmas no futuro. Desta forma essas propriedades
sdo de fundamental importancia para o ajuste da série temporal.

Para avaliar a sazonalidade foi realizado o teste Kruskal-Wallis, sendo considerado as
hipGteses: Hy: ndo existe sazonalidade; e H: existe sazonalidade. Como resultado do teste foi
encontrado um p — valor < 5,848716, rejeitando-se a hipotese nula H, (e aceita a hipotese
alternativa H; de presenca de efeito sazonal na série, ao nivel de significancia x= 5%.

Para dar inicio a modelagem de ajuste e previsdo de ST foram reservados os trés tltimos
meses do ano de 2013 para fins de comparacdo das previsdes. Ou seja, foram eliminados da
série original os meses de setembro com precipitacdo acumulada de 177 mm (acima da
normal/chuvoso), outubro com precipitagdo acumulada de 120,75 mm (precipitacdo normal),
novembro com precipitacdo acumulada de 115,71 mm (precipitacdo normal). Para fins de
comparacdo serd utilizado a precipitacdo sazonal do periodo setembro, outubro e novembro,

periodo de primavera para a regido em estudo.

4.2.2 Modelos de ST para Sub-Regido Sul 1

4.2.2.1 Modelo SARIMA (SON)

O primeiro modelo a ser ajustado a ST de precipitagdo acumulada da SR1 é o modelo

SARIMA tendo em vista o0s testes estatisticos detectarem a presenca de sazonalidade.
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Os graficos das funcdes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacdo parcial (FACP),
expressos na Figura 15, demonstram as correlagdes seriais no dominio do tempo. Com base em
suas frequéncias estimadas, € possivel verificar sazonalidades e ciclos na série. Os lags
significativos (linha wverticais que ultrapassam as linhas trarejadas horizontais) s&o
significativos e fornecem indicios da ordem de ajuste dos modelos. Na Figura 15, 0s
correlogramas sem diferencas fornecem os indicios necessarios para inicio do ajuste dos
modelos (parametros autoregressivos, de medias madveis e a necessidade de diferenciacdes na
ST). J& o grafico com diferencas de ordem 12, confirmam a presenca de sazonalidade se

repetindo de 12 em 12 meses.

Figura 15 — Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial (FACP)
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Fonte: Autor.

A FAC em nivel corrobora com os testes estatisticos que a série é estacionaria, ndo
demostrando fortes correlacfes entre os lag, ndo sendo necessario aplicar diferenciacbes para
estabilizar a série ou seja, ST decresce rapidamente para zero. De acordo com Morettin (1987)
0 numero de diferenciacdes d é aquele necessario para que a funcéo de autocorrelagdo amostral
(FAC) da série transformada decresga rapidamente para zero e possa ser analisado como um
processo autoregressivo e de médias moveis. Ao se analisar os FAC e FACP em nivel,
percebem-se evidéncias de um modelo estacionério autorregressivo de ordem 1 a 3 e de medias
moveis de ordem 1 ou 2. O FAC e O FACP com 12 diferenciacfes confirmam a presenca de
sazonalidade no lag 12. Os testes estatisticos e a analise grafica indicam que um modelo do tipo
SARIMA deve ser considerado. Essa analise é sumaria e serve para dar inicio ao processo de

modelagem, embora varios modelos de ordens diferentes foram considerados e testados.



85

Na Tabela 5, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR1,
com os respectivos valores de AIC e BIC e os parametros do modelo.

Tabela 5 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR1 (SON)

SARIMA ) Critérios de sele¢éo
(p.d, a) (P, D, Q) Parametros AIC BIC
¢, =0,1419
(1,0,0) (1,1,1)12 @, =0,0061 4355,16 4371,06
0, =0,0439
¢, =0,1412
(1,0,0) (0,1,2)22 0, =-0,9920 4344,9 4360,78
®, =-0,8690
¢, =0,1416
@, =0,8334
(1,0,0) (1,1,2)12 0, =0,1317 4345,54 4365,39
®, =-0,8683

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC e analise residual (ruido branco). O modelo SARIMA
(1,0,0)(0,1,2)12, com um parametro autorregressivo (p), um parametro de diferencas (D) na
parte sazonal e dois parametros de médias moveis (Q) na parte sazonal atende a todas as
condicdes de erros descorrelacionados, média zero, variancia constante ao longo do tempo e
normalidade dos residuos, concluindo a Gltima etapa da escolha do modelo para realizar
previsdes futuras. Estas consideracdes sdo validas para todos os modelos SARIMA a partir
deste ponto. Em resumo, foi utilizado o modelo com uma defasagem autorregressiva na parte
ordinal que ¢é explicado pelo més anterior a previsao, uma diferenca na parte sazonal o que
demonstra variabilidade condicionada a sazonalidade e dois parametros de médias méveis na
parte sazonal explicado pelos erros de previsao de dois meses passados.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da série SR1 para um horizonte de
trés passos a frente, ou seja, meses que ndo foram considerados no ajuste do modelo. As

previsdes para 0 modelo ajustado SARIMA (1,0,0) (0,1,2)12 podem ser observadas na Tabela 6.
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Os resultados das previsdes do modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,2)12 para o periodo sazonal
setembro, outubro e novembro de 2013 (SON), estédo na Tabela 6, assim como o0s respectivos
valores da série observada correspondente a cada periodo e a classificacdo climatoldgica do

periodo previsto e observado de acordo com as caracteristicas regionais.

Tabela 6 — Classificacdo climatologica das previsGes, segundo o modelo SARIMA
(1,0,0)(0,1,2)12, para regido SR1 (SON)

Periodo Precipitacédo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 146,03mm 177mm Normal Acima da Normal
Out/2013 158,70mm 120,75mm Normal Normal
Nov/2013 137,48mm 115,71mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 16, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de
previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 16 — Modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,2)12 ajustado & série observada
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo significativa e positiva de 0,481, p — valor < 0,02716,

entre a série observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.
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4.2.2.2 Modelo SARIMAX (SON)

Para o ajuste do modelo SARIMAX, utilizou-se a TSM como variavel exdgena
explicativa, com a finalidade de verificar se a mesma pode auxiliar a melhorar a qualidade das
previsdes da precipitagdo acumulada mensal.

Dentre os diversos modelos testados, na Tabela 7, estédo apresentados os trés modelos

com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 7 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para a série SR1 (SON)

SARIMAX . Critérios de selegéo
(b, g, I Parametros AIC BIC
¢, =0,0935
0, =-0,9680
(1,0,0) (0,1,2) [1]) 12 0, =-0,0320 4325,49 434534
TSM= 65,0408
¢, =0,1399
6, = —0,9858
(1,1,1) (0,1,1) [1]) 12 0, =-0,9926 4347,05 4366,24
TSM= 65,5065
0, =-0,9585
(0,0,0) (0,1,2) [1] 12) 0, =-0,0414 4326,91 4342,79
TSM= 65,4159

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos ajustados, de acordo com os critérios de selecao
AIC e BIC e analise residual. O modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,2)[1]12, com um parametro
autorregressivo (p), um parametro de diferencas (D) na parte sazonal e dois parametros de
médias moveis (Q) na parte sazonal, um parametro exdgeno (TSM), atende a todas as condigdes
de erros descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a Gltima etapa
da escolha do modelo para realizar previsdes futuras. Estas consideragdes séo validas para todos
os modelos SARIMAX a partir deste ponto. Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsoes
da série SR1 para um horizonte de 3 passos a frente, ou seja, meses que ndo foram considerados

no ajuste do modelo (o mesmo foi feito para todas as previsdes das séries SR e SRS). As
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previsdes para o modelo ajustado SARIMAX (1,0,0)(0,1,2)[1]:> podem ser observadas na

Tabela 8.

Tabela 8 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX
(1,0,0)(0,1,2) [1]12, para regido SR1 (SON)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 161,8196 177mm Acima da Normal Acima da Normal
Out/2013 175,0710 120,75mm Acima da Normal Normal
Nov/2013 146,9309 115,71mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 17, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 17 — Modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,2)[1]12 ajustado a série observada (SON)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagdo positiva de 0,5224 e significativa, p — valor < 0,02716,

entre a série observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.2.3 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (SON)

Devido a presenga de sazonalidade detectadas pelos testes estatisticos 0 modelo de

alisamento exponencial que contempla essa importante componente € o Holt-Winters.
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De acordo com as caracteristicas da série, foi ajustado um modelo aditivo ou
multiplicativo e, posteriormente, foi feita a comparacéo, utilizando os critérios de selecdo. Os
pardmetros exponenciais alisadores (a,f,y), sdo para o nivel, tendéncia e sazonalidade,
respectivamente.

No ajuste dos modelos, os valores das constantes de suavizagdo que melhor se ajustaram
ao modelo aditivo foram: a = 0,1156 (constante de suavizacdo do nivel); B =
0,0152 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1503 (constante de suavizacdo da
sazonalidade) e, para o multiplicativo, foi: @ = 0,0424 (constante de suavizacao do nivel); 8 =
0,0235 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1112 (constante de suavizacdo da
sazonalidade).

Utilizando os critérios de selecdo descritos na metodologia, o0 modelo multiplicativo
ajustou-se de forma mais adequada a série histérica em relacdo ao modelo aditivo. Como a série
tem comportamento heterogéneo descrito na analise estatistica descritiva esse resultado ja era
esperado.

Os resultados das previsdes do modelo Holt-Winters multiplicativo para o periodo
sazonal setembro, outubro e novembro de 2013, estdo na Tabela 9, assim como 0s respectivos
valores da série observada correspondente a cada periodo e classificacdo climatologica de

acordo com as caracteristicas regionais.

Tabela 9 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo Holt-Winters
multiplicativo, para regido SR1 (SON)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 147,92mm 177mm Normal Acima da Normal
Out/2013 192,28mm 120,75mm Acima da Normal Normal
Nov/2013 157,03mm 115,71mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 18, podem ser observados os valores reais e previstos, além do intervalo de

previsdo (h = 3) do modelo Holt-Winters multiplicativo.
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Figura 18 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a varidvel SR1 (SON)
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Encontrou-se uma correlacao positiva de 0,45 (moderada) e significativa, p — valor <
0,027, entre a série observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo

combinado.

4.2.2.4 Modelos Combinados (SON)

A agregacdo dos resultados das previsdes é feita, ponto a ponto, por uma média
ponderada, na qual sdo atribuidos pesos proporcionais ao quadrado das correlacGes obtidas pelo
ajuste de cada modelo individual. Sendo consideradas as correlagGes significativas ao nivel de
significancia de 95% entre a série observada e ajustada. Para a combinacdo das prevides (Set,
Out, Nov) utilizou-se as seguintes correlacdes: SARIMA (r = 0,481), SARIMAX (r = 0,5224)
e HWM (r = 0,45). Os valores finais previstos para a precipitacdo trimestral acumulada sao
classificados em categorias, de “Abaixo da Normal” a “Normal” e Acima da Normal segundo
0s quantis em que se enquadrem dentro da distribuicdo de frequéncias climatoldgicas

correspondentes.



91

Tabela 10 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo os modelos combinados, para
regido SR1 (SON)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 152 mm 177mm Normal Acima da Normal
Out/2013 174 mm 120,75mm Acima da Normal Normal
Nov/2013 146 mm 115,71mm Normal Normal

Fonte: Autor.

A previsdo combinada ndo se aproxima das previsbes com a série observada

categoricamente. A Tabela 11, demonstra uma comparagdo do desempenho dos modelos

Tabela 11 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (SON)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE
HW Multiplicativo 26,12% 2678,86 49,28 107155
SARIMA (1,0,0) (0,1,2)12 22,57% 1223,15 34,01 4932,6
SARIMAX (1,0,0)(0,1,2) [1]) 26,64% 1773,2 38,73 7092,8

COMBINADO 25,7% 14079 40 7095

Fonte: Autor.

A comparacdo do desempenho das previsdes dos modelos utilizando os critérios
expostos na Tabela 11, dimensionam a capacidade dos modelos para a regidao em estudo. Os
valores em azul na tabela denotam os menores valores encontrados para cada um dos critérios,
guanto menor o valor mais préximo o valor previsto € do valor observado. Em todos os critérios
utilizados o Modelo SARIMA obteve melhor desempenho de previsdo quando analisado na
forma pontual e categorica.

A Figura 19, visa auxiliar a identificar visualmente o desempenho dos modelos,
corroborando com Tabela 11. E possivel observar que todos os modelos subestimaram a
previsao de setembro de 2013 e superestimaram nos dois meses seguintes. O modelo SARIMA
apresentou os melhores resultados, no entanto as diferengas entre eles sdo pequenas (barras em

degradé na figura) o que sugere a robustez dos modelos.
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Figura 19 — Desempenho dos modelos para SR1 (SON)
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Fonte: Autor.

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos diferentes modelos,

foi aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995) ao nivel significancia de 5% e 10%.

Tabela 12 — Teste Diebold e Mariano (1995) (SON)

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX  -0,825 - SARIMAX x HWM -2,0523 e
SARIMA x HWM -1,80 * SARIMAX x Combinado  -0,005 -
SARIMA x Combinado  -1,459 - HWM x Combinado 1,995 *x

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

Os resultados do teste indicam que h& diferenca significativa entre as previsées dos
modelos SARIMA x HWM, com superioridade para o primeiro modelo, SARIMAX x HWM
com superioridade para o primeiro modelo do par, HWM e Combinado, com superioridade
preditiva do HWM.
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4225 Modelo SARIMA (JJA)

Novamente iniciaremos o ajuste da ST com o modelo Sarima, mas agora para 0s meses
de junho, julho e agosto de 2013 (JJA).

Na Tabela 13, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR1,
com os respectivos valores de AIC e BIC, os parametros do modelo.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC. O modelo SARIMA (1,0,0) (1,1,2)12, com um parametro
autorregressivo (p), um parametro autorregressivo (P) na parte sazonal, um parametro de
diferencas (D) na parte sazonal e dois parametros de medias méveis (Q) na parte sazonal atende
a todas as condicGes deandlise risidual. Em resumo o modelo com uma defasagem
autorregressiva na parte ordinal e sazonal que é explicado pelo més anterior a previsdo, uma
diferenga na parte sazonal o que demonstra variabilidade condicionada a sazonalidade e dois
parametros de médias mdveis na parte sazonal explicado pelos erros de previsao de dois meses

passados.

Tabela 13 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR1 (JJA)

SARIMA Parametros Critérios de selegédo
(p,d,q)(P,D,Q) AIC BIC
¢, =0,1494
(1,0,0) (1,1,1)12 @, =-0,0053 4307,75 4328,6
0, =-0,1000
¢, =0,1491
(1,0,0) (0,1,1)12 0, 09920 4308,76 4325,65
¢, =0,1480
@, =-0,8419
(1,0,0) (1,1,2)12 0, =-0,1275 4306,67 4326,48
0, =-0,8725

Fonte: Autor.

Os resultados das previsdes do modelo SARIMA (1,0,0) (1,1,2)12 para o periodo sazonal
junho, julho e agosto de 2013, estdo na Tabela 14, assim como 0s respectivos valores da série

observada correspondente a cada periodo e a classificacdo climatolégica do periodo previsto e
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observado de acordo com as caracteristicas regionais. E possivel observar uma tendéncia do
modelo em substimar os valores observados, pois tanto em junho quanto em agosto os valores

previstos foram abaixo do observado.

Tabela 14 — Classificagdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMA
(1,0,0)(1,1,2)12, para regido SR1 (JJA)

Perfodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 127,37mm 275,92mm Normal Acima da Normal
Jul/2013 108,51mm 98,99mm Abaixo da Normal  Abaixo da Normal
Ago/2013 84,30mm 116,29mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 20, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de
previsdo com intervalo de confianca de 95%. Percebe-se que a St ajustada ndo consegue

contemplar os maiores valores da série observada.

Figura 20 — Modelo SARIMA (1,0,0)(1,1,2)12 ajustado & série observada
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Encontrou-se uma correlago positiva de 0,48995 e significativa, p-valor < 0,027°, entre

a serie observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.2.6 Modelo SARIMAX (JJA)

O modelo SARIMAX foi ajustado utilizando a TSM como variavel exdgena explicativa

e com isso identificar a influéncia da TSM na variavel precipitagdo acumulada mensal.
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Vérios modelos SARIMAX foram testados e na Tabela 15, estdo apresentados os trés
modelos com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC. Além destas informacdes
a analise residual foi considerada para a escolha dos trés melhores modelos ajustados. O modelo
SARIMAX (1,0,0)(0,1,1)[1]12, com um parametro autorregressivo (p), um parametro de
diferengas (D) na parte sazonal e um pardmetro de médias moveis (Q) na parte sazonal, um
pardmetro exodgeno (TSM), atende a todas as condi¢des de erros descorrelacionados, ruido
branco e normalidade dos residuos e concluem a ultima etapa da escolha do modelo para

realizar previs@es futuras.

Tabela 15 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios

SARIMAX ) Critérios de selecao
(P, a. r ) Parametros AlC BIC
¢ =0,01014
®, =-0,9819
(1,0,0) (0,1,2) [1]) 12 0, =-0,0181 4287,74 4307,55
TSM= 63,2121
$; =0,1032
(1,0,0) (0,1,1) [1]) 12 0, =-0,9926 4285,85 4301,7
TSM= 62,8326
¢, =0,01015
®, =-0,7926
(1,0,0) (1,1,2) [1]) 12 0, =-0,1758 4288,92 4312,70
0, =-0,824
TSM= 62,775

Fonte: Autor.

As previsdes para 0 modelo ajustado SARIMAX (1,0,0)(0,1,1) [1]12, para 0s meses de
JJA podem ser observadas na Tabela 16. Apesar da previsdo encontrada para estes trés meses
ndo ser muito precisa, observa-se que o ajuste da ST apresentado na Figura 21 é mais fiel em
representar os valores extremos de precipitacdo do que o modelo SARIMA, principalmente

depois dos anos 2000.
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Tabela 16 — Classificacdo climatolégica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX
(1,0,0)(0,1,1) [1]12, para regido SR1 (JJA)

Perfodo Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 178,12mm 275,92mm Acimada Normal  Acima da Normal
Jul/2013 126,07mm 98,99mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013 112,04mm 116,29mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 21 é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 21 — Modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,1) [1]12 ajustado & série observada
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagdo positiva de 0,5291 e significativa, p — valor < 0,02716,

entre a série observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.2.7 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (JJA)

O modelo Holt-Winters contempla a presenca de sazonalidade detectada pelos testes
estatisticos e no ajuste dos modelos, os valores das constantes de suavizacdo que melhor se
ajustaram ao modelo aditivo foram: a = 0,1167 (constante de suavizacdo do nivel); g =
0,0152 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1493 (constante de suavizacdo da

sazonalidade) e, para o multiplicativo, foi: « = 0,0443 (constante de suavizacao do nivel); § =
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0,02256 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1124 (constante de suavizagdo da
sazonalidade).

Utilizando os critérios de selecdo descritos na metodologia, 0 modelo multiplicativo
obteve melhores resultados de previsdo (ajustou-se de forma mais adequada a serie historica)
em relacdo ao modelo aditivo.

Os resultados das previsdes do modelo para o periodo sazonal junho, julho e agosto de
2013, estdo na Tabela 17, assim como os respectivos valores da série observada correspondente

a cada periodo e classificacdo climatologica de acordo com as caracteristicas regionais.

Tabela 17 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo Holt-Winters
multiplicativo, para regido SR1 (JJA)

Precipitacdo Sazonal Classificagdo Sazonal

Periodo - -
Prevista Observada Prevista Observada

Jun/2013 106,73mm 275,92mm Abaixo da Normal Acima da Normal

Jul/2013 115,30mm 98,99mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013 92,66mm 116,29mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 22, podem ser vistos os valores observados e previstos, além do intervalo de
previsdo (h = 3) do modelo Holt-Winters multiplicativo. Novamente a série ajustada consegue

reproduzir o padréo da precipita¢do, no entanto os valores extremos sdo subestimados.

Figura 22 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR1
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Encontrou-se uma correlagdo positiva de 0,4591 e significativa, p — valor < 0,02 —

16, entre a série observada e ajustada. A mesma serd usada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.2.8 Modelos Combinados (JJA)

Os valores finais previstos para a precipitacdo trimestral acumulada através da
combinacdo das previsdes dos modelos propostos e a categorizacdo das previsdes estdo
expostos na Tabela 18. As correlacOes utilizadas para o ajuste utizadas foram: SARIMA (r =
0,48995), SARIMAX (r = 0,5291) e HWM (r = 0,4591).

Tabela 18 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR1 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacado Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 140,7 mm 275,92mm Normal Acima da Normal
Jul/2013 117 mm 98,99mm Normal Normal
Ago/2013 97,3 mm 116,29mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.

A previsdo combinada obteve dificuldades de ajuste para 0 més de junho de 2013,
devido ao grande acumulo de precipitacdo cacima do esperedao para este més. A Tabela 19,

demonstra uma comparacgédo do desempenho dos modelos.

Tabela 19 — Comparacédo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (JJA)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE
HW Multiplicativo 32,68% 9815 69,68 29445
SARIMA(1,0,0) (1,1,2)1 30,34% 7761 63,44 23285
SARIMAX(1,0,0) (0,1,1) [1] 22,13% 3438 43,01 10315
COMBINADO 27,8% 9536 57,01 18900

Fonte: Autor.
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A comparagdo do desempenho das previsdes dos modelos utilizando os critérios

expostos na Tabela 19, dimensionam a capacidade dos modelos para a regido em estudo. Em

todos os critérios utilizados o Modelo SARIMAX obteve melhor desempenho em relagao aos

seus concorrentes. No entanto nenhum dos modelos individualmente acertou todas as categorias

da precipitacdo observada, isso fica muito claro ao avaliar a Figura 23, pois as diferencas entre

a observacéo e a previsdo (barras em degradé) é relativamente alta no més de junho e agosto.

Figura 23 — Desempenho dos modelos para SR1 (JJA)
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Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos diferentes modelos,

foi aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995) ao nivel significancia de 5% e 10%.

Tabela 20 — Teste Diebold e Mariano (1995) (JJA)

Comparacéo DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX  1,0364 - SARIMAX x HW -1,0044 -
SARIMA x HW -0,9312 - SARIMAX x Combinado -0,9865 -
SARIMA x Combinado  1,1457 - HW x Combinado 1,0191 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%

Fonte: Autor.
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De acordo com os resultados do teste ndo ha diferenca significativa nas previsdes dos
modelos propostos. Isto vem corroborar com o encontrado na Figura 23.

4.2.2.9 Modelo SARIMA (MAM)

A terceira estagdo prevista serd de marco, abril e maio de 2013 (MAM) e 0 modelo a ser
ajustado a ST de precipitacdo acumulada da sub-regido sul 1 € o modelo SARIMA e na Tabela
21, estdo expostos os principais modelos concorrentes ajustados e seus valores de AIC, BIC e

0s parametros especificos do modelo.

Tabela 21 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR1 (MAM)

SARIMA Paramet Critérios de selecéo
arametros
(p,d, q) (P,D, Q) AIC BIC
¢, =0,1541
(1,0,0) (1,1,0)12 , =-0,0484 4339,82 4411,69
¢, =0,2084
(1,0,0) (0,0,2)12 0, =-0,1252 442763 4447 56
0, =-0,0919
¢, =0,1475
¢, =-0,8301
(1,0,0) (1,1,2)12 0, =-0,1371 4275,18 4294,96
0, =-0,8629

Fonte: Autor.

O modelo que melhor se ajustou utilizando os critérios de AIC, BIC e analise residual
foi 0 SARIMA (1,0,0)(1,1,2)12. Neste ajuste temos um pardmetro autorregressivo (p) na parte
simples, um parametro de diferencas (D) e dois parametros de médias moveis (Q) na parte
sazonal. Todos atendem, as condi¢des de erros descorrelacionados, ruido branco e normalidade
dos residuos. Em suma o modelo com uma defasagem autorregressiva € explicado pelo més
anterior a previsao, uma diferenga na parte sazonal o que demonstra variabilidade condicionada
a sazolalidade e dois parametros de médias moveis na parte sazonal explicado pelos erros de

previsdo de dois meses passados.
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Os resultados das previsdes do modelo SARIMA (1,0,0)(1,1,2)12 para o periodo sazonal
MAMY/2013, estdo na Tabela 22, assim como 0s respectivos valores da série observada
correspondente a cada periodo e a classificacdo climatoldgica do periodo previsto e observado

de acordo com as caracteristicas regionais.

Tabela 22 — Classificagdo climatolégica das previsdes, segundo o modelo SARIMA
(1,0,0)(1,1,2)12, para regido SR1 (MAM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 139,13mm 126,65mm Normal Normal
Abr/2013 121,06mm 85,66mm Normal Abaixo da Normal
Maio/2013 125,72mm 108,75mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 24, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 24 — Modelo SARIMA (1,0,0) (1,1,2)12 ajustado a série observada para SR1 (MAM)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagédo positiva de 0,4916 (moderada) e significativa, p-valor <
0,028, entre a série observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo

combinado, ou seja, na combinacéo dos trés este serd ponderado por um fator de 0,49.
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4.2.2.10 Modelo SARIMAX (MAM)

Para o ajuste do modelo SARIMAX e identificar a influéncia da TSM na variavel
precipitacdo acumulada mensal, utilizou-se a TSM nas regifes indicadas na Tabela 1 como
variavel exdgena explicativa.

Dentre os diversos modelos testados, na Tabela 23, estdo apresentados os trés modelos

com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 23 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para SR1 (MAM)

ARIMAX . Critérios de selecao
(p.a.rl) Parametros AIC BIC
¢ =0,01004
®, =-0,9768
(1,0,0) (0,1,2) [1]) 2 0, =-0,0232 4256,43 4276,21
TSM= 63,1567
¢, =0,1027
(1,0,0) (0,1,1) [1]) 12 0, =-0,999 4258,61 4283,43
TSM= 62,6882
¢, =0,01008
@, =-0,7662
(1,0,0) (1,1,2) [1] 12) 0, =-0,1985 4257,57 4381,3
®, =-0,8013
TSM= 62,67

Fonte: Autor.

Para o trimestre MAM o modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,2)[1]12, com um parametro
autorregressivo (p), um parametro de diferencas (D) e dois parametro de médias moveis (Q) na
parte sazonal, um parametro exogeno (TSM), atende a todas as condi¢Ges de erros
descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos foi o escolhido e as previsdes para

0 modelo ajustado podem ser observadas na Tabela 24.
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Tabela 24 — Classificagdo climatolégica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX
(1,0,0)(0,1,2) [1]12, para regido SRI(MAM)

Periodo Precipitacéo Sazonal Classificacao Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 134,42mm 126,65mm Normal Normal
Abr/2013 112,17mm 85,66mm Normal Abaixo da Normal
Maio/2013 119,27mm 108,75mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 25, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 25 — Modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,1) [1]12 ajustado a série observada SR1 (MAM)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo positiva de 0,5284 (moderada) e significativa, p-valor <
0,028, entre a série observada e ajustada. A mesma (correlagio) sera utilizada para o ajuste do
modelo combinado. Comparando as previsdes do modelo SARIMA (Tabela 22) com estas do
modelo SARIMAX, observa-se que ambos apresentaram as mesmas categorias de previsao, no
entanto, como este conseguiu um ajuste melhor, ird contribuir com um maior peso para o

resultado final do modelo combinado.

4.2.2.11 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (MAM)

No ajuste dos modelos Holt-Winters, os valores das constantes de suavizagdo que

melhor se ajustaram ao modelo aditivo foram: a = 0,1185 (constante de suavizacao do nivel);
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B = 0,015 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1512 (constante de suavizacdo da
sazonalidade) e, para o multiplicativo, foi: @ = 0,0445 (constante de suavizacao do nivel); 8 =
0,02230 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1128 (constante de suavizacdo da
sazonalidade). Nesta previsdo o modelo multiplicativo ajustou-se de forma mais adequada a
série historica em relagdo ao modelo aditivo.

Na Tabela 25 sdo apresentados os resultados das previsdes do modelo para o periodo
sazonal MAM bem como a classificacdo climatologica de acordo com as caracteristicas

regionais.

Tabela 25 — Classificacdo climatolégica das previsdes, segundo o modelo Holt-Winters
multiplicativo, para regido SR1 (MAM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 126,30 mm 126,65mm Normal Normal
Abr/2013 114,84 mm 85,66mm Normal Abaixo da Normal
Maio/2013 123mm 108,75mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 26, podem ser observados os valores reais e previstos, além do intervalo de

previsdo (h = 3) do modelo Holt-Winters multiplicativo.

Figura 26 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR1 (MAM)
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Encontrou-se uma correlagdo positiva de 0,4423 (moderada) e significativa, p-valor <
0,026, entre a série observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo
combinado. Dos trés modelos utilizados neste periodo este foi 0 que apresentou a menor

correlacdo entre a série observada e a série ajustada.
4.2.2.12 Modelos Combinados (MAM)

A Tabela 26 tras os resultados da agregacao das previsdes dos modelos propostos, para
a precipitacdo trimestral acumulada periodo de marco a maio de 2013. As correlacdes ulizadas

para cada modelo foram: SARIMA (r= 0,4916), SARIMAX (r = 0,5284) e HWM (r = 0,4423).

Tabela 26 — Classificacdo climatolégica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR1 (MAM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 133 mm 126,65 mm Normal Normal
Abr/2013 115 mm 85,66 mm Normal Abaixo da Normal
Maio/2013 122 mm 108,75 mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

Como era de se esperar, ja que os trés modelos preveram a mesma categoria, a
classificacdo sazonal previu também a categoria normal para o trimestre. No entanto podemos
considerar que a previsdo combinada obteve excelentes resultados o que reflete o bom ajuste

dos demais modelos. A Tabela 27, demonstra o desempenho dos modelos.

Tabela 27 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (MAM)

Modelo MAPE(%) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 15,81% 351 14,59 1054
SARIMA(1,0,0) (0,1,2)12 22,26% 565 21,61 1696
SARIMAX(1,0,0) (0,1,1) [1] 12 15,58% 291 14,93 873
COMBINADO 17,48% 384 17,03 1153

Fonte: Autor.
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A comparagdo do desempenho das previsdes dos modelos utilizando os critérios
expostos na Tabela 27, dimensionam a capacidade dos modelos para a regido em estudo. Em
todos os critérios utilizados o Modelo SARIMAX obteve melhor desempenho em relacéo aos
Seus concorrentes.

Na Figura 27, é possivel verificar o desempenho das previsdes dos modelos bem como
a diferenca entre os valores observados e previstos. Nota-se que mesmo ndo acertando a

categorias das previsdes, os valores previstos estdo muito proximos.

Figura 27 — Desempenho dos modelos SR1 (MAM)
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Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos diferentes modelos,

foi aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995) ao nivel significancia de 5% e 10%.

Tabela 28 — Teste Diebold e Mariano (1995) (MAM)

Comparacgéao DM Teste Comparacao DM Teste
SARIMA x SARIMAX  1,9593 *x SARIMAX x HW - 0,966 -
SARIMA x HW 2,23 ** SARIMAX x Combinado 1,450 -
SARIMA x Combinado  2,2975 *x HW x Combinado 1,36 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.
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Valores negativos indicam superioridade do primeiro modelo do par em relagédo ao
segundo. Ha diferenca significativa nas previsdes entre os modelos SARIMA x SARIMAX,
SARIMA x HW e SARIMA x Combinado, com capacidade preditiva superior do segundo

modelo do par em analise.
4.2.2.13 Modelo SARIMA (DJF)

O ultimo trimestre de previsdo é o verdo de dezembro de 2012, janeiro e fevereiro de
2013 (DJF) e na Tabela 29 sdo apresentados os modelos SARIMA concorrentes ajustados para

a série SR1, com os respectivos valores de AIC, BIC, e os pardmetros do modelo.

Tabela 29 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR1 (DJF)

SARIMA . Criterios de selegéo
(p,d,q) (P, D, Q) Parametros AlC BIC
¢, =0,1535
(1,0,0) (1,1,0)12 b, =-0.4828 4366,34 4378,18
&, =0,2113
(1,0,0) (0,0,2)12 0, =-0,1297 4394,83 4414,73
0, =-0,0849
¢, =0,1528
@, =-0,8176
(1,0,0) (1,1,2)12 0, =-0.1471 424228 42262,02
0, =-0,8528

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC (quanto menor os valores destes dois parametros melhor é o
modelo) o modelo SARIMA (1,0,0)(1,1,2)12, atende a todas as condicGes de erros
descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos. O modelo em questdo com uma
defasagem autorregressiva € explicado por um més anterior a previsao, uma diferenca na parte
sazonal o que demonstra variabilidade condicionada a sazonalidade e dois pardmetros de

médias mdveis na parte sazonal explicado pelos erros de previsdo de dois meses passados.
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A classificagdo climatoldgica das previsdes é apresentada na Tabela 30, assim como 0s
respectivos valores da série observada correspondente a cada periodo e a classificacéo

climatoldgica do periodo previsto e observado de acordo com as caracteristicas regionais.

Tabela 30 — Classificagdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMA
(1,0,0)(1,1,2)12 , para regido SR1 (DJF)

Perfodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada

Dez/2012 152,24 mm 152,5 mm Normal Normal

Jan/2013 198,08 mm 129,22 mm Acima da Normal Normal

Fev/2013 169,51 mm 2245 mm Acima da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 28, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 28 — Modelo SARIMA (1,0,0)(1,1,2)12 ajustado a série observada SR1 (DJF)
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Fonte: Autor.

A correlacio positiva e significativa, p-valor < 0,028, entre a série observada e ajustada

foi de 0,4934, cuja ponderacdo serd usada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.2.14 Modelo SARIMAX (DJF)

Os valores de 4223,32 para 0 AIC e 4243,06 para o BIC (Tabela 31), indicaram o

modelo SARIMAX com um parametro autorregressivo (p), um parametro de diferencas (D) na



109

parte sazonal e dois parametro de médias moveis (Q) na parte sazonal, e um parametro exdgeno
(TSM) como o melhor a ser utilizado para este trimestre. As previsoes para 0 modelo ajustado
SARIMAX (1,0,0) (0,1,2) [1]12 podem ser observadas na Tabela 32.

Tabela 31 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios

SARIMAX . Critérios de selecao
(p.a.r) Parametros AIC BIC
¢, =0,0968
(1,0,0) (1,1,0) [1])12 ¢, =-0,4728 434423 4360,03
TSM= 68,5898
¢, =0,1047
0, =-0,9748
(1,0,0) (0,1,2) [1]) 12 0, =-0,0255 4223,32 4243,06
TSM= 64,0851
¢, =0,1056
®, =-0,7662
(1,0,0) (1,1,2) [1]) 12 0, =-0,2006 4224.42 4248,11
®, =-0,7990
TSM= 63,4367

Fonte: Autor.

Tabela 32 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX
(1,0,0)(0,1,2) [1]12, para regido SR1 (DJF)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacado Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012 166,11 mm 152,5 mm Acima da Normal Normal
Jan/2013 208,28 mm 129,22 mm Acima da Normal Normal

Fev/2013 182,78 mm 2245 mm Acima da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 29, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%. Encontrou-se uma correlagéo positiva de 0,5323
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significativa, com p — valor < 0,027, entre a série observada e ajustada. A mesma sera

utilizada para o ajuste do modelo combinado.

Figura 29 — Modelo SARIMAX (1,0,0)(0, 1, 2)[1]12 ajustado a série observada para SR1 (DJF)

a 2
£ 8-
=
8 —]
()
g 8- \J’M M
o o
——  Série obser: Série ajustada
| | | | | | [
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

Periodo

Fonte: Autor.

4.2.2.15 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (DJF)

Os valores das constantes de suavizagdo que melhor se ajustaram ao modelo aditivo
foram Holt-Winters sdo: a« = 0,1219 (constante de suavizacédo do nivel); 8 = 0,014 (constante
de suavizacédo da tendéncia) e y = 0,1539 (constante de suavizagéo da sazonalidade) e, para o
multiplicativo, foi: @ = 0,0437 (constante de suavizacgdo do nivel); § = 0,0223 (constante de
suavizacdo da tendéncia) e y = 0,1142 (constante de suavizagédo da sazonalidade).

Utilizando os critérios de selecdo descritos na metodologia, 0 modelo aditivo obteve
melhores resultados de previsdo ao contrario do que ocorreu nos outros trimestres, nos quais o
modelo multiplicativo se ajustou melhor.

Os resultados das previsdes do modelo para o periodo sazonal DJF, estdo na Tabela 33,
assim como 0s respectivos valores da série observada correspondente a cada periodo e

classificacdo climatologica de acordo com as caracteristicas regionais.
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Tabela 33 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo Holt-Winters aditivo
para regido SR1 (DJF)

Perfodo Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada

Dez/2012 158,54 mm 152,5 mm Normal Normal

Jan/2013 193,13 mm 129,22 mm Acima da Normal Normal

Fev/2013 167,17 mm 2245 mm Acima da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 30, sdo apresentados os valores observados e previstos, além do intervalo de

previsdo (h = 3) do modelo Holt-Winters aditivo.

Figura 30 — Holt-Winters aditivo ajustado a variavel SR1 (DJF)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagéo positiva de 0,4592 e significativa, p-valor < 0,022, entre
a série observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.2.16 Modelos Combinados (DJF)

Os valores finais previstos para a precipitacdo trimestral acumulada periodo DJF/2013,
através da combinagdo das previsGes dos modelos propostos e a categorizagdo das previsdes
estdo expostos na Tabela 34. Utilizou-se os seguintes valores de correlagdo: SARIMA (r =
0,4934), SARIMAX (r = 0,5323) e (HWA (r = 0,4592).
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Tabela 34 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR1 (DJF)

Periodo Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada

Dez/2012 159,3 mm 152,5 mm Normal Normal

Jan/2013 200 mm 129,22 mm Acima da Normal Normal

Fev/2013 174,2 mm 2245 mm Acima da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

A Tabela 35, demonstra uma comparacdo pontual do desempenho das previsGes dos

modelos.

Tabela 35 — Comparacédo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (DJF)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE

HW Aditivo 26,31% 2669 42,42 7804
SARIMA(L,0,0) (1,1,2)12 25,98% 2588 41,37 7765
SARIMAX(1,0,0) (0,1,2) [1] 12 29,56% 2725 44,79 8176
COMBINADO 27,45% 3099 47,82 9299

Fonte: Autor.

De acordo com os resultados expostos na Tabela 35, em todos os critérios utilizados o
modelo SARIMA obteve melhor desempenho em relagéo aos seus concorrentes.

A Figura 31, auxilia a verificar o desempenho dos modelos propostos. Vemos que
dezembro foi muito bem previsto, por todos os modelos, seguido de fevereiro que teve uma

ligeira subestimativa e janeiro uma superestimativa mais acentuada.
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Figura 31 — Desempenho dos modelos para SR1 (DJF)
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Fonte: Autor.

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos diferentes modelos,
foi aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995) ao nivel significancia de 5% e 10%.

Tabela 36 — Teste Diebold e Mariano (1995) (DJF)

Comparacao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX  -0,170 - SARIMAX x HW 0,2387 -
SARIMA x HW 0,4311 - SARIMAX x Combinado 0,2814 -
SARIMA x Combinado  0,0707 - HW x Combinado -0,193 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

Os resultados do teste demonstram que nédo ha diferenca significativa nas previsoes dos
modelos testados, ou seja, 0s modelos tém a mesma capacidade preditiva, 0 que também é

corroborado pela Figura 31.
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4.2.2.17 Sintese dos principais resultados encontrados para SR1

A Tabela 37 demonstra o desempenho dos modelos de forma pontual, através do critério
de acuracia MAPE para SR1. Destaca-se 0 modelo SARIMA para o perido sazonal (Set a Nov)
e (Dez a Jan) sendo que ndo hé& diferenca estatistica nas previsdes dos modelos para esse Ultimo
periodo. Para o inverno, destaque para 0 modelo SARIMAX. Para o periodo (Mar a Maio),
destaque para 0 modelo HW nédo havendo diferenca estatistica nas previsdes entre os modelos
HWM, SARIMAX e Combinado.

Tabela 37 — Desempenho dos modelos para SR1 de acordo com o critério MAPE

Modelo MAPE(%) MAPE (%) MAPE(%) MAPE(%)
(Set a Nov) (Jun a Ago) Mar a Maio (Dez a Fev)
Holt-Winters 26,12% 32,68% 15,81% 26,31%
SARIMA 22,57% 30,34% 22,26% 25,98%
SARIMAX 26,64% 22,13% 15,58% 29,56%
COMBINADO 25,7% 27,8% 17,48% 27,45%

Fonte: Autor.

O Quadro 11 eshoca o desempenho dos modelos na classificacdo categdrica das
previsdes para SR1. Destaque para 0 modelo SARIMA e SARIMAX (Set a Nov), no periodo
de inverno destaque para 0o SARIMAX, outono desempenho igual dos modelos e verao destaque
para 0 modelo SARIMA, HWM e Combinado.

Quadro 11 - Classificacdo categodricas das previsdes para SR1

(Continua)
; SARIMA SARIMAX HW Combinado
Periodo Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Primavera
Set/2013 Acima da Normal Acima da Normal Normal
Normal Normal
Acima da Acima da Acima da
Out/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Nov/2013 Normal Normal Normal Normal Normal




Quadro 11 — Classificag&o categoricas das previsdes para SR1
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(Conclusdo)

] SARIMA SARIMAX HW Combinado
Periodo Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Inverno
Jun/2013 Acima da Normal Acima da Abaixo da Normal
Normal Normal Normal
Jul/2013 Abaixo 0a Abaixo da Normal Normal Normal
Normal Normal
Ago/2013 Normal Abaixo da Normal Abaixo da Abaixo da
Normal Normal Normal
Outono
Mar/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Abr/2013 Abaixo aa Normal Normal Normal Normal
Normal
Maio/2013 Abaixo da Normal Normal Normal Normal
Normal
Verdo
Dez/2012 Normal Normal Acima da Normal Normal
Normal
Jan/2013 Normal Acima da Acima da Acima da Acima da
Normal Normal Normal Normal
Fev/2013 Acima da Acima da Acima da Acima da Acima da
Normal Normal Normal Normal Normal

Fonte: Autor.

Ne sequéncia do trabalho foi analisado a sub-regido sul 2.

4.2.3 Andlise da Sub-Regido Sul 2 (SR2)

A série histdrica que compde a regido SR2 e obtida através da média das 18 séries

histéricas com maior similaridade, definidas pela analise de agrupamentos. As coordenadas que

compde a série estdo descritas no Quadro 9 (Sub-regibes da regido Sul com similaridades nas

séries histdricas de precipitagdo mensal).

Os valores quantilicos da regido SR2, auxiliam a determinar e classificar a climatologia

do local. O Quadro 12, demonstra os valores encontrados de acordo com metodologia proposta

no item 2.6 e servem para comparagdes/classificacdo das previsoes futuras nas categorias, muito
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seco, seco, normal, chuvoso e muito chuvoso. E possivel observar na regido SR2 todos 0s

valores de classes sdo mais altos que na SR1.

Quadro 12 — Classificacdo climatologica SR2

Classificacéo Classes de Precipitacao

Muito Seco X; < 83,69 Abaixo da

Normal

Normal 129,98 < X; < 171,51 Normal
Chuvoso 171,51 < X; < 222,67 Acima da

- Normal
Muito Chuvoso X; = 222,67 (Chuvoso)

Sendo: X;valores mensais Observadas de precipitacdo acumulada.

Fonte: Autor.

A Figura 32, busca auxiliar a categorizacdo de toda a série em estudo SR2 e coroborar
com o entendimento do Quadro 12. Fica muito claro que os extremos chuvosos de 1983 e 1997,

relacionados ao fendmeno El Nifio estdo muito bem visiveis nesta ST.

Figura 32 — Classificacdo climatoldgica SR2
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Fonte: Autor.

Apos a categorizacdo da série histérica Quadro 12 e Figura 32, faz-se necessério
verificar as principais medidas descritivas da precipitacdo mensal acumulada da regido em

estudo SR2.
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Os valores das médias e desvios padrdes das varidveis, coeficiente de variacdo e valor
maximo e minimo, da série SR2, estdo expostos na Tabela 38. Analisando as distribui¢es dos
dados, assim como aconteceu com a SR1, a média aritmética € maior que a mediana, desta
forma, temos uma distribuicdo assimétrica positiva a direita quando os valores se concentram
na extremidade inferior da escala e se distribuem gradativamente em direcdo a extremidade
superior, em suma, o terceiro quartil se afasta da mediana, enquanto que o primeiro quartil se
aproxima da mesma, 0 que representa uma tendéncia a precipitacdo normal ou abaixo da
normal.

O grau de concentragdo de valores enaltece que a série em estudo é heterogénea o que
indica que a média ndo € representativa. E a curtose evidencia que a distribuicéo € mais achatada
gue a normal, ou seja, os dados se concentram em menor nimero em torno da media que a

distribuicdo normal.

Tabela 38 — Medidas descritivas da precipitacdo acumulada mensal da SR2, 1980 a 2013

Medida Descritiva Resultado
Média 154,44
Mediana 150,32
Desvio Padréo 68,85
Coeficiente de variacéo 44,52%
Valor maximo 478,49
Valor minimo 23,71
Curtose 1,8
Assimetria 0,848

Fonte: Autor.

Na Figura 33 temos a representacéo, onde, segundo Box et al. (1994) verifica-se a
condicdo de estacionariedade, estruturas comportamentais da série como tendéncia,

sazonalidade, periodicidades, e ainda sdo observadas as autocorrelagoes.
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Figura 33 — Série Original da precipitacdo acumulada mensal da SR2, 1980 a 2013
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Fonte: Autor.

A decomposicdo da série original ird ajudar a identificar as componentes mais
importantes da ST, por exemplo, se a ha presenca de sazonalidade e/ou tendéncia. Na Figura
34, pode-se observar a decomposicdo da série em estudo nas suas componentes, tendéncia,

sazonalidade e variacOes aleatdrias.

Figura 34 — Decomposicdo da série temporal em componentes tendéncia, sazonalidade e
aleatoriedade
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Fonte: Autor.

Observa-se, na Figura 34, que a série tem um comportamento definido ao longo do
tempo e, portanto, pode ser ajustada num modelo de previsdo de série temporal. Também ha de
se considerar a presenca de sazonalidade. E interessante observar que o impacto dos fortes

eventos do El Nifio de 1983 e 1997 aparecem como um pico de tendéncia.
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O gréfico das médias mensais, Figura 35, ajuda a detectar visualmente a presenca de
sazonalidade na ST. Como se pode verificar, esta ST apresenta média e varidncia nao

constantes, indicios de ndo estacionariedade na parte sazonal da ST.

Figura 35 — Média mensal de precipitacdo acumulada SR2
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Fonte: Autor.

Observando a Figura 35, hd uma maior incidéncia de precipitacdo para o més de outubro
(apesar do maior valor individual aparecer em julho), e menor incidéncia para 0os meses de
marco e agosto. Com excecao destes trés meses, 0s demais praticamente possuem médias muito
préximas, mas variabilidade submensal consideravel.

O teste estatistico de sequéncias (p-valor > 0,05), confirmou que a ST ndo possuli
tendéncia significativa e os testes estatisticos de Kruskal-Wallis e Friedman indicam a presenca
de sazonalidade, todos os trés ao nivel de significancia @ = 5%. O resultado para o teste de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF), segundo Dickey e Fuller (1981) revela que a série em estudo

é estacionaria.
4.2.4 Modelos de Séries Temporais para Sub-Regido Sul 2
4.2.4.1 Modelo SARIMA (SON)
O modelo SARIMA foi o primeiro a ser ajustado e os graficos das funcbes de
autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacdo parcial (FACP) estdo expressos na Figura 36. A

analise da FAC e FACP evidénciou um modelo estacionario autorregressivo de ordem 1 a 4 e

de médias méveis de ordem 1.
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Figura 36 — Funcéo de Autocorrelagéo (FAC) e Autocorrelacgao Parcial (FACP) SR2
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Na Tabela 39, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR2,
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média mdvel na parte sazonal explicado pelos erros de previsdo de dois meses passados.
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Tabela 39 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR2 (SON)

SARIMA . Critérios de selecao
(p.d,q) (P, D, Q) Parametros AIC BIC
¢, = 0,0949
(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1716 4439,58 445540
0, =-0,9733
¢, =0,1176
(1,0,0) (1,1,1)12 @, =-0,056 4450,65 4466,48
0, =-0,9620
¢, =0,0963
¢, =0,1685
(2,0,0) (1,1,1)12 ®, =-0,00255 4441,14 4461,25
0, =-0,9625

Fonte: Autor.

As previsoes iniciaram pelo trimestre SON e podem ser observadas na Tabela 40, assim

como 0s respectivos valores da série observada correspondente a cada periodo. N&o s6 a

classificacdo foi exata nos trés meses de previsdo, mas também os valores sdo muito préximos.

Tabela 40 — Classificagdo climatolégica das previsdes, segundo o modelo SARIMA

(2,0,0)(0,1,1)12, para regido SR2 (SON)

Precipitacdo Sazonal

Classificacado Sazonal

Periodo

Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 161,74 mm 165,46 mm Normal Normal
Out/2013 158,82 mm 160,02 mm Normal Normal
Nov/2013 154,70 mm 157,42 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 37, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.
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Figura 37 — Modelo SARIMA ajustado a série observada SR2 (SON)
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Fonte: Autor.

A correlacéo foi positiva, com valor de 0,37 e significativa, p-valor < 0,011, entre a série
observada e ajustada. Fica claro que o a série ajustada s6 consegue capturar uma parcela

pequena da ST observada.

4.2.4.2 Modelo SARIMAX (SON)
Para 0 ajuste do modelo SARIMAX, utilizou-se a TSM como varidvel exdgena.
Dentre os diversos modelos testados, na Tabela 41, estdo apresentados os trés modelos

com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 41 — Modelos concorrentes SARIMAX e o0s respectivos critérios para SR2 (SON)

(Continua)
ARIMAX . Critérios de selecao
(p.a.rT) Parametros AIC BIC
¢, = 0,0556
¢, =0,1376
(2,0,0) (0,1,1) [1]12 0, =-0,9559 442266 4442 56
TSM = 26,68
¢, =0,6722
(1,0,1) [1]12 8, = —0,5736 4463,22 448323

TSM =8,912
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Tabela 41 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para SR2 (SON)

(Conclusdo)

ARIMAX A Criterios de selegéo
Parametros
(p.a.rll) AIC BIC
¢, =0,0844
(2,0,0) [1]12 ¢, =0,0988 4462,56 448257
TSM =9,6121

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos ajustados, de acordo com os critérios de selecao
AIC e BIC. O modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1], com dois parametros autorregressivo (p),
uma diferenca na parte sazonal (D), um parametro de médias moveis (Q) e um parédmetro
exogeno (TSM), atende a todas as condicBGes de erros descorrelacionados, ruido branco e
normalidade dos residuos e concluem a ultima etapa da escolha do modelo para realizar

previsdes futuras. As previsfes para a série SR2, podem ser observadas na Tabela 42.

Tabela 42 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX
(2,0,0)(0,1,1) [1]12, para regido SR2 (SON)

] Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Periodo : :
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 136,22 mm 165,46 mm Normal Normal
Out/2013 145,71 mm 160,02 mm Normal Normal
Nov/2013 144,71 mm 157,42 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 38, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de
previsdo com intervalo de confianga de 95%.
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Figura 38 — Modelo SARIMAX (2,0,0)(0,1,1)[1]12 ajustado a série observada SR2 (SON)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagdo positiva de 0,3652 e significativa, p-valor < 0,00072, entre

a série observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.4.3 Modelos de Alisamento Exponencial e de Holt-Winters (SON)

No ajuste dos modelos, os valores das constantes de suavizagdo que melhor se ajustaram
ao modelo HW Multiplicativo foram: @ = 0,03628 (constante de suavizacdo do nivel); g =
0,020 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,0921 (constante de suavizacdo da
sazonalidade). Para o0 modelo de suavizacdo exponencial simples, foi encontrado @ = 0,0001,
0 pequeno valor do coeficiente determina que as varidveis mais recentes possuem um peso
menor para a estimacdo do modelo em relacdo aos valores passados.

Os resultados das previsdes do modelo HW multiplicativo e AES para o periodo sazonal
SON/2013, estdo na Tabela 43, assim como 0s respectivos valores da série observada
correspondente a cada periodo e classificacdo climatol6gica de acordo com as caracteristicas

regionais.
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Tabela 43 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HW multiplicativo e
AES, para regido SR2 (SON)

Perfodo Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo
Set/2013 169,86 mm 165,46 mm Normal Normal
Out/2013 232,54 mm 160,02 mm Acima da Normal Normal
Nov/2013 153,07 mm 157,42 mm Normal Normal
AES

Set/2013 154,40 mm 165,46 mm Normal Normal
Out/2013 154,40 mm 160,02 mm Normal Normal
Nov/2013 154,40 mm 157,42 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 39, tem-se a representacdo dos valores observados e previstos, além do

intervalo de previsdo (h = 3) do modelo Holt-Winters multiplicativo.

Figura 39 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR2 (SON)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo entre série ajustada e observada de -0,09 e ndo
significativa, p-valor > 0,05, para 0 modelo AES, e correlagéo de 0,4423 e significativa, p-valor
< 0,05, para 0 modelo HWM. A mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.
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4.2.4.4 Modelos Combinados (SON)

Os valores finais previstos para a precipitacéo trimestral acumulada periodo de setembro
a novembro de 2013, através da combinacdo das previsdes dos modelos propostos estdo
expostos na Tabela 44. Os valores de r utilizados foram: SARIMA (r = 0,37), SARIMAX (r =
0,3652) e HWM (r= 0,4413).

Tabela 44 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo os modelos combinados, para
regido SR2 (SON)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 154,44 165,46 mm Normal Normal
Out/2013 186,02 160,02 mm Acima da Normal Normal
Nov/2013 151,01 157,42 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

A previsdo combinada aproxima as previsdes com a série observada, exceto para 0 més
de outubro. A Tabela 45, demonstra uma comparacdo pontual do desempenho dos modelos

propostos.

Tabela 45 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (SON)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 19,91% 1765,81 27,09 5297,41
SARIMA 3,99% 81,55 6,53 244,65
SARIMAX 11,56% 407,09 18,75 1221,49
COMBINADO 8,98% 279,42 14,46 838,25
AES 4,038% 54,54 6,56 163,02

Fonte: Autor.

A comparacdo do desempenho das previsdes, o0 modelo SARIMA obteve melhor
desempenho em relacdo a seus concorretes. Na classificacdo categorica o modelo SARIMA e
SARIMAX, atigiram 100% de acerto. A Figura 40 corrobora com os resultados expressos na
Tabela 45.



A Figura 40, auxilia a identificar o melhor desempenho entre os modelos.

Figura 40 — Desempenho dos modelos para SR2 ( SON)
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Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos modelos propostos,
foi aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995).

Tabela 46 — Teste Diebold e Mariano (1995) (SON)

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX -0,2189 ** SARIMAX x HWM -0,73 -
SARIMA x HWM -0,94 - SARIMAX x Combinado 0,92 -
SARIMA x Combinado  -0,96 - SARIMAX x AES 1,86 *
SARIMA x AES 0,63 - HWM x Combinado 0,93 -
Combinado x AES 1,64 - HWM x AES 0,97 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%

Fonte: Autor.
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Ha diferenca estatistica entre 0 modelo SARIMA e 0 modelo SARIMAX capacidade
preditiva melhor para o primeiro modelo. E entre 0 modelo SARIMAX e AES com vantagem

para o0 modelo de alisamento exponencial.
A proxima etapa da pesquisa foi realizar previsdes para o periodo de JJA/2013, inverno

para a regido em estudo.
4.2.4.5 Modelo SARIMA (JJA)

O primeiro modelo a ser ajustado a série temporal de precipitacdo acumulada da SR2,
para a estacdo climatica de inverno de 2013 € o modelo SARIMA.

Na Tabela 47, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR2,

com os respectivos valores de AIC e BIC, os parametros do modelo.

Tabela 47 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR2 (JJA)

SARIMA . Criterios de selecéo
(. d,9) (P, D, Q) Parametros AlC BIC
¢, = 0,1011
(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1684 4405,28 4421,12
0, =-0,9668
¢, =0,1238
(1,0,0) (1,1,1)12 @, =-0,0484 4415,73 4431,58
0, =-0,9581
¢, =0,1024
¢, =0,1656
(2,0,0) (1,1,1)12 b, 0,023 4407,14 4426,25
®, =-0,958

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC, o modelo SARIMA, com dois pardmetros autorregressivo (p)
na parte ordinal, uma diferenca e um pardmetro de medias moéveis (Q) na parte sazonal, atende
a todas as condicOes de analise residual. Em suma o modelo autorregressivo SARIMA com

duas defasagens autorregressiva que € explicado pelos dois meses anterior a previsdo, uma
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defasagem de médias moéveis na parte sazonal explicada pelo erro de previsdo de um més
passado e uma defasagem afins de tornar estacionaria a parte sazonal da ST, ou seja, tornar 0s
efeitos da variancia constantes. Os resultados das previsdes do modelo SARIMA (2,0,0)

(0,1,1)12, estdo expostos na Tabela 48.

Tabela 48 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(0,1,1)12 para regido SR2 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013  136,7 mm 210,95mm Normal Acima da Normal
Jul/2013  142,2 mm 84,81mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013  113,5mm 195,56mm Abaixo da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 41, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de
previsdo com intervalo de confianga de 95%. Observa-se que a ST ajustada ndo consegue captar

adequadamente os movimentos da ST observada.

Figura 41 — Modelo SARIMA (1,0,0) (0,1,1)12 ajustado & série observada SR2 (JJA)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo positiva de 0,3380 (moderada) e significativa, p-valor <
0,0009, entre a serie observada e ajustada. A mesma serd usada para o ajuste do modelo

combinado.
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4.2.4.6 Modelo SARIMAX (JJA)

A TSM foi utilizada como variavel exdgena para o ajuste do modelo SARIMAX.

Na Tabela 49, estdo os trés modelos com melhor desempenho nos critérios de selecédo

AIC e BIC.

Tabela 49 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para SR2 (JJA)

ARIMAX Parametros Criterios de selegéo
(p.q.r[D) AIC BIC
¢, = 0,0611
¢, =0,1331
(2,0,0) (0,1,1) [1]12 0. =-0,9548 4387,76 4407,57
TSM = 27,43
¢, =0,0703
(1,0,0) (0,1,1) [1]12 0, =-0,9578 4392,7 4408,56
TSM = 27,46
¢, =0,0693
@, =-0,0073
(1,0,0) (1,1,1) [1]22 0, =-0,9601 4394,69 4414,51
TSM = 27,59

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos ajustados, de acordo com os critérios de selecdo
AIC e BIC. O modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12, atende a todas as condigdes de erros

descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a uUltima etapa da

escolha do modelo para realizar previsdes futuras. As previsdes para 0 modelo ajustado
SARIMAX podem ser observadas na Tabela 50.
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Tabela 50 — Classificagdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMAX (1,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR2 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 136,57mm 210,95mm Normal Acima da Normal
Jul/2013 139,98mm 84,81mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013 124,24mm 195,56mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 42, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 42 — Modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12 ajustado a série observada SR2 (JJA)
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagéo positiva de 0,3819 (moderada) e significativa, p-valor
< 0,02 entre a série observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo
combinado. Ao contrario do que ocorreu no modelo SARIMA, o ajuste do modelo SARIMAX
foi superior, conseguindo ndo so representar o comportamento geral da ST mas também alguns

valores mais extremos.
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4.2.4.7 Alisamento Exponencial Simple e de Holt-Winters (JJA)

As caracteristicas da série sugerem o modelo HWM devido ao comportamento
explosivo dos dados principalmente na componente sazonal onde a média e a variancia ndo séo
constantes. No ajuste do modelo HWM encontou-se « = 0,03651; 8 = 0,020 e y = 0,0936.
Para fins de comparacgéo nesta classe de modelos ajustou-se o AES.

Os resultados das previsdes do modelo HWM e AES, estdo expostos na Tabela 51.

Tabela 51 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo 0 modelo HW multiplicativo e
AES, para regido SR2 (SON)

Precipitacdo Sazonal

Classificacdo Sazonal

Perfodo Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo
Set/2013  136,54mm 210,95mm Normal Acima da Normal
Out/2013  145,18mm 84,81mm Normal Abaixo da Normal
Nov/2013  112,43mm 195,56mm Abaixo da Normal Acima da Normal
AES
Set/2013 154,40 mm 210,95mm Normal Acima da Normal
Out/2013 154,40 mm 84,81mm Normal Abaixo da Normal
Nov/2013 154,40 mm 195,56mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 43, podem ser visualizadas as ST dos valores observados e previstos, além

do intervalo de previséo (h = 3) do modelo HWM. Percebe-se que o0 modelo ndo consegue se

aproximar dos pontos mais extremos.
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Figura 43 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a varidvel SR2 (JJA)
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Fonte: Autor.

A correlacdo entre série ajustada e observada é de -0,0968 ndo significativa para o
modelo AES. Para o modelo HWM, r = 0,423 significativa, p-valor < 0,05. A mesma sera usada

para o ajuste do modelo combinado.
4.2.4.8 Modelos Combinados (JJA)

As correlagdes utilizadas no ajuste do modelo combinado foram: SARIMA (0,3380),
SARIMAX (0,3815), HWM (0,423). Os valores previstos para JJA/2013, através da

combinacéo das previsdes dos modelos propostos estdo expostos na Tabela 52.

Tabela 52 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR2 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacado Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013  142,53mm 210,95mm Normal Acima da Normal
Jul/2013 146,06mm 84,81mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013  134,27mm 195,56mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.
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A previsdo combinada obteve piores resultados em relagédo aos modelos concorrentes,
principalmente devido ao grande acumulo de precipitacdo no més de junho de 2013, ou seja, a
uma variabilidade contida nos dados. A Tabela 53, demonstra a comparacdo do desempenho

dos modelos.

Tabela 53 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecéo (JJA)

Modelo MAPE (%) EQM MAD  SSE
SARIMA(2,0,0) (0,1,1)1 48,3% 3130,71 547  9392,13
SARIMAX(1,0,0) (0,1,1) [1] 45,18% 3736 69,29 11209
HW Multiplicativo 49,66% 5363 72,63 16091
COMBINADO 46,33% 4062 63,65 12188

ASE 43,3% 3244 557 973481

Fonte: Autor.

A comparagdo do desempenho das previsdes dos modelos utilizando os critérios
expostos na Tabela 53, apontam que os modelos em estudo ndo possuem desempenho
satisfatorio para previsdes no periodo de inverno da regido SR2. A flutuacdo dos valores
observados para o periodo torna os modelos ineficientes, ou seja, ha uma grande variabilidade
na precipitacdo acumulada o que dificulta os modelos propostos de captar as informacgoes
contidas na ST em estudo. Fato esse também evidente quando as previsdes sao classificadas de
forma categoricas e na Figura 44, é possivel verificar visualmente que os modelos ndo se

aproximam da série real.
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Figura 44 — Desempenho dos modelos SR2 (JJA)
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Fonte: Autor.

A Tabela 54, tras os resultados do teste Diebold e Mariano (1995). Valores negativos

indicam superioridade do primeiro modelo do par em relacéo ao segundo.

Tabela 54 — Teste Diebold e Mariano (1995) (JJA)

Comparacao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x ARIMAX -1,15 - SARIMAX x HW -1,22 -
SARIMA x HW -1,89 * SARIMAX x Combinado  -0,6 -
SARIMA x Combinado  -1,52 - SARIMAX x AES 0,4 -
SARIMA x AES -1,007 - HW x Combinado 1,32 -
Combinado x AES 0,86 - HW x AES 1,14 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

O teste indica que ha diferenca significativa nas previsoes entre os modelos SARIMA e
HW com capacidade preditiva superior do modelo SARIMA. Os resultados acusam que

praticamente todos os modelos tem a mesma capacidade de previsdo. A estacdo climatica
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inverno, regido SR2, ndo é prevista adequadamente pelos modelos em estudo conforme
resultados expressos na Tabela 53 e classificacdes categoricas.

A proxima etapa do tarabalho foi realizar previsfes para o periodo de outono da SR2.
4.2.4.9 Modelo SARIMA (MAM)

O primeiro modelo a ser ajustado para o periodo de MAM/2013 da SR2, foi 0o SARIMA.
Na Tabela 55, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR2, com 0s

respectivos valores de AIC e BIC e os parametros do modelo.

Tabela 55 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR2 (MAM)

SARIMA A Critérios de selecéo
(. d,9) (P, D, Q) Parametros AlC BIC
¢, = 0,1017
(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1727 4370,58 4386,40
0, =-0,9722
¢, =0,1249
(1,0,0) (1,1,1)12 ¢, =-0,445 4381,65 4397,48
0, =-0,962
¢, =0,1026
¢, =0,1704
(2,0,0) (1,1,1)12 b, =-0,0187 4372,14 4392,25
0, =-0,9641

Fonte: Autor.

O modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12, com dois pardmetros autorregressivos (p) na parte
ordinal, uma diferenca e um pardmetro de médias moveis (Q) na parte sazonal, atende a todas
as condicOes de erros descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem
a ultima etapa da escolha do modelo.

Os resultados das previsdes do modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 para o periodo sazonal
MAMY/2013, estdo na Tabela 56, onde é possivel observar que na classificacdo categdrica o

modelo atinge dois dos trés meses em analise.
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Tabela 56 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(0,1,1)12, para regidao SR2 (MAM)

Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal

Periodo - -
Prevista Observada Prevista Observada

Mar/2013 122,87mm 122,98mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Abr/2013 160,60mm 136,73mm Normal Normal
Maio/2013 140,09mm 126,21mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 45, tras a série observada, ajustada, e prevista para os limites de previsdo com

intervalo de confianca de 95%.

Figura 45 — Modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 ajustado & série observada SR2
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Fonte: Autor.

Ao contrario do que ocorreu com a representacdo da ST nos meses de JJA, aqui a ST
ajustada conseguiu ser mais fidedigna a série observada. Encontrou-se uma correlacdo positiva
de 0,3487 e significativa, p-valor < 0,073, entre a série observada e ajustada. A mesma sera

usada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.4.10 Modelo SARIMAX (MAM)

Entre os diversos modelos testados, na Tabela 57, estdo expostos 0s modelos com

melhor desempenho para a previséo da precipitacdo acumulada mensal.
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Tabela 57 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para a série SR2

(MAM)
SARIMAX . Criterios de selecéo
(p.arD) Parametros AIC BIC

¢, =0,0621
¢, =0,1378

(2,0,0) (0,1,1) [1]) 0, =-0,9508 4353,05 4372,83
TSM= 27,44
¢, =0,0719

(1,0,0) (0,1,1) [1]) 0, =-0,9625 4358,44 4374,27
TSM= 27,42
¢, =0,0701
@, =-0,0126

(1,0,0) (1,1,1) [1]) 0, =-0,9670 4360,40 4380,18
TSM= 27,64

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos ajustados, de acordo com os critérios de selecao
AIC e BIC e anélise residual. O modelo SARIMAX com dois parametros autorregressivo (p),
um parametro de diferencas (D) na parte sazonal e um parametro de médias moveis (Q) na parte
sazonal, um parametro exdgeno (TSM), atende a todas 0s pressupostos exigidos para 0 ajuste
do modelo. As previsdes do modelo ajustado SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12 para SR2 MAM
podem ser apreciados na Tabela 58. Os resultados da classificacdo categdrica mostram que o

modelo alcanca dois meses do total de trés observados.

Tabela 58 — Classificacdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMAX (2,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR2 (MAM)

Precipita¢édo Sazonal Classificagédo Sazonal

Periodo - -
Prevista Observada Prevista Observada

Mar/2013 118,66mm 122,98mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Abr/2013 156,30mm 136,73mm Normal Normal
Maio/2013 141,89mm 126,21mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.
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Na Figura 46, pode ser constatado o bom ajuste entre a série observada, ajustada, e

prevista para os limites de previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 46 — Modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12 ajustado & série observada SR2

[
o o
e Lilha b i b f
§ o \ﬁJ $“lll .H ‘\ “1 W u i o b l- b | ll' ol 1 7 B0
8 3 - 1 i VAR ¥ I i ) .I W ‘ !
& |

© 1 ——— Sérieobser. ———  Série ajustada ——  Valores previstos

T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

Periodo

Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo positiva de 0,4046 (moderada) e significativa, p-valor <
0,026, entre a série observada e ajustada. A mesma (correlacdo) sera utilizada para o ajuste do
modelo combinado. Neste modelo a representacdo da ST observada esta até melhor que a do

modelo SARIMA, o que também ¢é indicado pela correlacdo encontrada.

4.2.4.11 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (MAM)

No ajuste do modelo HWM foi encontrado os seguintes parametros: a = 0,03695
(constante de suavizacdo do nivel); 8 = 0,01995 (constante de suaviza¢do da tendéncia) e y =
0,09285 (constante de suavizacdo da sazonalidade). Para o modelo AES, foi encontrado a =
0,0001, e a constante de 154,21 mm, este modelo sé utilizado para fins de comparacédo na classe
de alisamento exponencial.

A classificacdo climatoldgica e os resultados das previsdes do modelo HWM e AES
para o periodo sazonal de inverno da SR2, estdo na Tabela 59. Onde percebe-se que o0 modelo

HWM, acerta 100% dos meses observados.
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Tabela 59 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HWM e AES, para

regidao SR2 (MAM)

Precipitacdo Sazonal

Classificacédo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo
Mar/2013  116,54mm 122,98mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Abr2013  149,75mm 136,73mm Normal Normal
Maio/2013  125,65mm 126,21mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
AES
Mar/2013 147,85 mm 122,98mm Normal Abaixo da Normal
Abr2013 147,85 mm 136,73mm Normal Normal
Maio/2013 147,85 mm 126,21mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

Os valores reais e ajustados, alem do intervalo de previsdo (h=3) do modelo HWM,

podem ser visualizados na Figura 47.

Figura 47 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR2
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Fonte: Autor.

Encontrou-se a correlacdo de 0,4422 significativa, p-valor < 0,026, para 0 modelo
HWM e para o modelo AES simples uma correlacéo de -0,09 p-valor = 0,056. O modelo AES

ndo foi usado para o modelo combinado devido a correlacdo néo ser significativa entre a série
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observada e ajustada. E possivel observar, pela primeira vez, uma tentativa da ST se ajustar aos
valores da ST observada, no entanto, muitas vezes isso ocorre fora de fase.

4.2.4.12 Modelos Combinados (MAM)

Os valores para o periodo de MAM de 2013, através da agregacdo das previsdes dos
modelos propostos estdo expostos na Tabela 60. As correlagdes utilizadas para 0 modelo
SARIMA, SARIMAX e HWM foram respectivamente; r = 0,3487, r = 0,4046 e r = 0,4422.

Tabela 60 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regidao SR2 (MAM)

Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal

Periodo - -
Prevista Observada Prevista Observada

Mar/2013 118,86mm 122,98mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal

Abr/2013 154,72mm 136,73mm Normal Normal
Maio/2013  134,82mm 126,21mm Normal Abaixo da Normal

Fonte: Autor.

A previsdo do modelo HWM obteve os melhores resultados de previsao em relacdo aos
modelos concorrentes tanto categoéricas quanto pontuais. A Tabela 61, demonstra uma

comparacdo do desempenho dos modelos.

Tabela 61 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de sele¢cdo (MAM)

Modelo MAPE(%6) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 5,06% 70,43 6,67 211
SARIMA(2,0,0) (0,1,1)12 9,51% 254,14 12,62 762
SARIMAX(2,0,0) (0,1,1) [1] 12 10,08% 215,83 13,19 647
COMBINADO 7,78% 138,82 10,24 414

AES 15,16% 403,48 19,21 1210

Fonte: Autor.



142

Na Tabela 61, é possivel verificar o bom desempenho dos modelos propostos para a
previsao da precipitacdo acumulada para a esta¢do climéatica do autono da SR2.
Na Figura 48, também € possivel determinar visiualmente o desempenho satisfatorio

dos modelos testados.

Figura 48 — Desempenho dos modelos SR2 (MAM)
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Fonte: Autor.

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos diferentes modelos,
faplicou-se o teste de Diebold e Mariano (1995) ao nivel significancia de 5% e 10%. A Tabela
62, expressa os resultados do teste.

Tabela 62 — Teste Diebold e Mariano (1995) (MAM)

Comparacgéao DM Teste Comparacao DM Teste
SARIMA x SARIMAX  -1,32 - SARIMAX x HWM 1,71 *
SARIMA x HWM 0 - SARIMAX x Combinado 1,38 -
SARIMA x Combinado  -0,65 - SARIMAX x AES 1,04 -
SARIMA x AES -1,76 * HWM x Combinado -1,36 -
Combinado x AES -1,1 - HWM x AES -1,73 *

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.
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De acordo com o teste ha diferenca significativa nas previsdes entre os modelos HWM,
SARIMAX e AES, com capacidade preditiva superior do modelo HWM. Os resultados
apontam que praticamente todos os modelos tem a mesma capacidade de preditiva. A estacédo
climatica outono, SR2, é prevista adequadamente pelos modelos em estudo conforme resultaos
expressos na Tabela 61. Nao se recomenda o uso do modelo AES.

A proxima etapa do trabalho foi realizar previsfes para o periodo de dezembro de 2012,

janeiro e fevereiro de 2013, verdo para a regido em estudo SR2.
4.2.4.13 Modelo SARIMA (DJF)

Para estacdo de verdo da SR2, o primeiro modelo a ser ajuste € o modelo SARIMA, com
0 objetivo de previsdes sazonais para 0s meses DJF. Na Tabela 63, estdo expostos alguns
modelos concorrentes ajustados para a série SR2, com os respectivos valores de AIC e BIC, os

parametros do modelo.

Tabela 63 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR2 (DJF)

SARIMA A Criterios de selecéo
Parametros
(p,d, q) AIC BIC
¢, = 0,1092
(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1672 4337,16 4352,95
0, =-0,9729
¢, =0,1319
(1,0,0) (0,1,1)12 0, =-0,9868 4345,95 43578
¢, =0,1099
¢, =0,1656
(2,0,0) (1,1,1)12 b, =-0,0137 4339,1 4358,84
0, =-0,9668

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC e andlise residual. O modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12, atende

a todas as condicOes de erros descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos
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sendo adequado para realizar previses futuras. Os resultados das previsdes do modelo

SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 estdo na Tabela 64.

Tabela 64 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo SARIMA
(2,0,0)(0,1,1)12, para regido SR2 (DJF)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012 150,10 mm 258,54 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 148,75 mm 139,33 mm Normal Normal
Fev/2013 157,48 mm 173,15,5 Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na classificacdo das previsdes na forma categorica Tabela 64, bem como na Figura 49,

pode se verificar, uma dificuldade do modelo em se aproximar dos valores observados.

Figura 49 — Modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 ajustado a série observada SR2
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagéo positiva de 0,3507 e significativa, p-valor < 0,778, entre a

série observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.
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4.2.4.14 Modelo SARIMAX (DJF)
Para o ajuste do modelo SARIMAX, utilizou-se a TSM como variavel exdgena
explicativa. A Tabela 65, expdem os melhores modelos encontrados para SR2, perido DJF, de

acordo com os critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 65 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios SR2

SARIMAX Parametros Criterios de selecéo
(p.a.r[l) AIC BIC

¢, =0,0696
¢, =0,1324

(2,0,0) (0,1,1) [1]) 0, =-0.0627 4320,2 4339,94
TSM=27,13
¢, =0,0782
0, =-0,9573

(1,0,0) (0,1,2) [1]) 0, =-0,016 4326,84 4346,58
TSM= 27,42
¢, =0,079
@, =-0,9535

(1,0,0) (1,1,2) [1]) 0, =0,0265 4326,48 4350,17
0, =-0,9735
TSM= 26,97

Fonte: Autor.

O modelo SARIMAX (1,0,0) (0,1,1) [1]12, com um pardmetro autorregressivo (p), um
pardmetro de diferencas (D) na parte sazonal e um pardmetro de médias mdveis (Q) na parte
sazonal, um pardmetro exogeno (TSM), atende a todas as condicbes de erros
descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a etapa da escolha do
modelo para realizar previsdes futuras. As previsdes para o modelo ajustado SARIMAX
(1,0,0)(0,1,2) [1]12 podem ser observadas na Tabela 66.
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Tabela 66 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX (1,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR2 (DJF)

Perfodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012 164,10 mm 258,54 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 142,38 mm 139,33 mm Normal Normal
Fev/2013 165,48 mm 173,15 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Apesar das previsdes pontuais se aproximarem das observadas Tabela 66, a
classificacdo sazonal ndo reflete 0 bom desenpenho do modelo. A Figura 50, demonstra a série

observada, ajustada, e prevista para os limites de previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 50 — Modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,1) [1]12 ajustado & série observada SR2
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Fonte: Autor.

A correlacdo entre série ajustada e observada é de 0,4057 significativa, p-valor <

0,028, A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.4.15 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (DJF)

De acordo com caracteristicas da ST, optou-se pelo ajuste do modelo HWM, os

parametros encotradosforam: a« = 0,03845 (constante de suavizagdo do nivel); g = 0,0191
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(constante de suavizacdo da tendéncia) e y = 0,0944 (constante de suavizagdo da
sazonalidade). Para fins de comparacdo dentro da classe de alisamento exponencial ajustou-se
0 modelo AES.

Os resultados das previsdes do modelo HWM e AES para o periodo sazonal de DJF,

estdo na Tabela 67.

Tabela 67 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HW multiplicativo e
AES, para regido SR2 (DJF)

Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo
Mar/2013 142,84 mm 258,54 mm Normal Acima da Normal
Abr2013 152,20 mm 139,33 mm Normal Normal
Maio/2013 141,37 mm 173,15 mm Normal Acima da Normal
AES
Mar/2013 153,14 mm 258,54 mm Normal Acima da Normal
Abr2013 153,14 mm 139,33 mm Normal Normal
Maio/2013 153,14 mm 173,15 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 51, podem ser observados os valores observados e previstos, além do

intervalo de previsdo (h=3) do modelo HWM.
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Figura 51 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR2
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagdo positiva de 0,36 e significativa, p-valor < 0,026, entre a
série observada e ajustada para 0 modelo HWM e para 0 modelo AES simples uma correlagédo

de -0,09 nao significativo.

4.2.4.16 Modelos Combinados (DJF)

Os valores finais previstos para a precipitacdo trimestral acumulada periodo de
dezembro de 2012 a fevereiro de 2013, através da agregacdo das previsdes dos modelos
propostos estdo expostos na Tabela 68. Utilizou-se as seguintes correlagdes: SARIMA
(0,3507), SARIMAX (0,4057) e HWM (0,36).

Tabela 68 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR2 (DJF)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012 153,45 mm 258,54 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 147,30 mm 139,33 mm Normal Normal
Fev/2013 155,21 mm 173,15 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.
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A previsdo do modelo SARIMAX obteve os melhores resultados de previsdo em relagdo
aos modelos concorrentes. Na Tabela 69, pode se observara comparagdo do desempenho dos

modelos.

Tabela 69 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (DJF)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 24,11% 4854 53,4 14562
SARIMA(2,0,0) (0,1,1)12 19,25% 4031 44,5 12093
SARIMAX(2,0,0) (0,1,1) [1] 14,57% 3001 35,4 9003
COMBINADO 18,9% 3817 437 11451

AES 20,71% 3875 46,2 11626

Fonte: Autor.

A Tabela 69, demonstra o desempenho dos modelos propostos para a previsao da
precipitagdo acumulada para a esta¢do climatica do verdo regido SR2. O més de dezembro
possui uma variabilidade climética consideravel embutida na série o que prejudica uma previsdo
mais proximo do observada. A precipitacdo acumulada para 0 més de dezembro de 2012,
tambeém é atipica para o periodo “fora do normal” o que dificulta inferir sobre a qualidade das
previsdes do modelo.

Na Figura 52, é possivel analisar graficamente o desempenho dos modelos para 0
periodo de dezembro de 2012 a fevereiro de 2013.0nde podemos apreciar que para 0 més de
dezembro a precipitacdo acumulada é atipica (choveu muito acima da média esperada para o
periodo), o que prejudica inferir sobre o desempenho dos modelos. Ja para os demais meses 0s

modelos se aproximaram de forma adequada., como pode ser visualizado na figura em tela.
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Figura 52 — Desempenho dos modelos para SR2 (DJF)
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Fonte: Autor.

Para testar se ha significancia estatistica na diferenca das previsGes dos modelos

propostos, foi aplicado o teste de Diebold e Mariano (1995).

Tabela 70 — Teste Diebold e Mariano (1995) (DJF)

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX 0 - SARIMAX x HWM 1,70 *
SARIMA x HWM -1,84 * SARIMAX x Combinado 0 -
SARIMA x Combinado 0,85 - SARIMAX x AES 0,22 -
SARIMA x AES 0,56 * HWM x Combinado 0 -
Combinado x AES 0,50 - HWM x AES 0,80 *

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

O teste indica que ha diferenca significativa nas previsdes entre os modelos HWM,
SARIMAX, SARIMA e AES, com capacidade preditiva mais apurada para o modelo SARIMA
e SARIMAX. Os resultados demonstram que praticamente quase todos os modelos tem a
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mesma capacidade de previsdo. A estacdo climética verdo, regido SR2, possui uma
variabilidade climatica, principalmente no més de dezembro, que torna dificil ajustar os
modelos de forma a produzir previsées que se aproximem do observado. As classificacdes
categorias das previsdes ndo foram satisfatorias por se afastarem da série observada. A de

considerar que o més de Dez/2012, a precipitacao foi atipica (choveu além do esperado).

4.2.4.17 Sintese dos principais resultados encontrados para SR2

De acordo com a Tabela 71, destaca-se 0 modelo SARIMA para o perido sazonal (Set
a Nov). Para o periodo (Mar a Maio), destaque para 0 modelo HWM néo havendo diferenca
estatistica nas previsdes entre os modelos SARIMA, SARIMAX e Combinado. No verdo
destaque para 0 modelo SARIMAX ndo havendo diferenca significativa nas previsfes para o
SARIMA e Combinado. Ja para o inverno ndo se recomenda a utilizacéo destes modelos devido

as previsdes ndo se aproximarem dos valores observados.

Tabela 71 — Desempenho dos modelos para SR2 de acordo com o critério MAPE

Modelo MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
(Set a Nov) (Jun a Ago) (Mar a Maio) (Dez a Fev)
Holt-Winters 19,91% 49,66% 5,06% 24,11%
SARIMA 3,99% 48,3% 9,51% 19,25%
SARIMAX 11,56% 45,18% 10,08% 14,57%
COMBINADO 8,98% 46,33% 7,78% 18,9%

Fonte: Autor.

Na classificacdo categorica das previsdes, Quadro 13, para a primavera destaque para o
modelo SARIMA e SARIMAX. Para o periodo sazonal margo a maio destaque para 0 HWM.
Ja para o verdo o més de dezembro teve chuvas atipicas para o periodo o que prejudicou as

previsdes. No inverno ndo houve destaque e néo se recomenda a utilizagdo dos modelos.



152

Quadro 13 — Classificagdo categoricas das previsdes para SR2

] SARIMA SARIMAX HWM Combinado
Periodo Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Primavera
Set/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Out/2013 Normal Normal Normal Acima da Acima da
Normal Normal
Nov/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Inverno
Jun/2013 Acima da Normal Normal Normal Normal
Normal
Jul/2013 Abaixo da Normal Normal Normal Normal
Normal
Ago/2013 Acima da Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Normal Normal Normal
Outuno
Abaixo da Abaixo da Abaixo da Abaixo da Abaixo da
Mar/2013
Normal Normal Normal Normal Normal
Abr/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Maio/2013 Abaixo da Normal Normal Abaixo da Normal
Normal Normal
Verao
Dez/2012 Acima da Normal Normal Normal Normal
Normal
Jan/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Fev/2013 Acima da Normal Normal Normal Normal
Normal

Fonte: Autor.

A proxima etapa do trabalho foi analisar a regido Sul 3.

4.2.5 Anélise da Sub-Regido Sul 3 (SR3)

A série histérica que compde a SR3 € obtida através da média das 21 séries historicas
com maior similaridade, definidas pela analise de agrupamentos. As coordenadas que compdem
a série estdo descritas no Quadro 9 (Sub-regibes da regido Sul com similaridades nas series

histdricas de precipitagdo mensal).
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Os valores quantilicos da regido SR3, auxiliam a determinar e classificar a climatologia
do local. O Quadro 14, demonstra os valores encontrados de acordo com metodologia proposta
no item 2.6 e servem para comparacgdes/classificacdo das previsdes futuras nas categorias, muito

seco, seco, normal, chuvoso e muito chuvoso.

Quadro 14 — Classificagdo climatoldgica SR3

Classificacao Classes de Precipitacdo
Muito Seco X; <629 Abaixo da
Normal
Normal 92,39 < X; < 140,15 Normal
Chuvoso 140,15 < X; < 188,58 Acima da
. Normal
Sendo: X;valores mensais observadas de precipitacdo acumulada mensal em melimétros.

Fonte: Autor.

A Figura 53, busca auxiliar a categorizacdo de toda a série em estudo SR3 e coroborar
com o entendimento do Quadro 14. Esta regido do pais é conhecida por homogeneidade na
precipitacdo, comportamento este que pode ser facilmente observado na sua ST e também na

pouca diferenca entre a sua média e mediana descrita na Tabela 72.

Figura 53 — Classificacdo climatologica SR3
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ApoGs a categorizacdo da serie histérica Quadro 14 e Figura 53, faz-se necessario
verificar as principais medidas descritivas da precipitacdo mensal acumulada da regido em
estudo SR3.

Os valores das médias e desvios padrbes das variaveis, coeficiente de variacéo e valor
méaximo e minimo, da série SR3, estdo expostos na Tabela 72. Verificou-se que a média
aritmética é maior que a mediana, desta forma, temos uma distribuigdo assimétrica positiva a
direita o que representa uma tendéncia a precipitacdo normal ou abaixo da normal.

O grau de concentracdo de valores, em torno de um valor médio, grandeza de
afastamento, enaltece que a série em estudo € heterogénea o que indica que a média nao é
representativa. A distribuicdo é Platicurtica, ou seja, 0os dados se concentram em menor nimero

em torno da média que a distribuicdo normal.

Tabela 72 — Medidas descritivas da precipitacdo acumulada mensal da SR3, 1980 a 2013

Medida Descritiva Resultado
Média 1242
Mediana 113,6
Desvio Padréo 62,35
Coeficiente de variagao 50,2%
Valor maximo 454,9
Valor minimo 7,2
Curtose 1,7
Assimetria 0,840

Fonte: Autor.

Para dar inicio ao ajuste dos modelos, observa-se, na Figura 54, que a ST possui indicios
de sazonalidade, ndo demonstrando de forma explicita a presenca de tendéncias crescentes ou
decrescentes. Entretanto, como a ST é extensa a inspec¢éo grafica pode apresentar distor¢des em

sua avaliagéo.
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Figura 54 — Série Original da precipitacdo acumulada mensal da SR3, 1980 a 2013
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Fonte: Autor.

Na decomposicdo da ST, Figura 55, pode-se observar um comportamento definido ao
longo do tempo e, portanto, pode ser ajustada num modelo de previsdo de série temporal.
Também ha de se considerar a presenca de sazonalidade. Como se pode verificar, esta ST
apresenta média e variancia ndo constantes, indicios de ndo estacionariedade na parte sazonal
da ST.

Figura 55 — Decomposicdo da série temporal em componentes tendéncia, sazonalidade e
aleatoriedade
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Fonte: Autor.
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Analisando a Figura 56, é possivel observar uma maior incidéncia de precipitagdo para
0 més de fevereiro, margo, setembro e outubro, e menor incidéncia para 0s meses de janeiro,
mar¢o, agosto e dezembro. As médias de precipitacdo dos demais meses praticamente sao

idénticas com uma variabilidade consideravel dentro de cada més.

Figura 56 — Média mensal de precipitacdo acumulada SR3
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Fonte: Autor.

Apos a etapa inicial de inspecdo visual (analise gréafica) dos dados, foram realizados o
teste estatistico de sequéncias (p-valor > 0,05), confirmando que série ndo possui indicios
tendéncia significativa ao nivel de a = 5%, e os testes estatisticos para sazonalidade de Kruskal-
Wallis e Friedman indicam a presenca de sazonalidade ao nivel de significancia o = 5%. O
resultado para o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), segundo Dickey e Fuller (1981)
revela que a série em estudo é estacionaria. Entretanto deve ser considerada a possibilidade de
ndo estacionariedade da componente sazonal da ST.

As previsdes da SR3, foram realizadas de acordo com as estagdes climaticas (primavera,

inverno, autono e verdo) respectivamente.

4.2.6 Modelos de Séries Temporais para Sub-Regido Sul 3

4.2.6.1 Modelo SARIMA (SON)

Iniciou-se 0 ajuste do modelo SARIMA através dos graficos de FAC e FACP,
Figura 57.
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Figura 57 — Funcéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelagéo Parcial (FACP)
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Fonte: Autor.

Observando os FAC e FACP em nivel, percebe-se evidéncias de um modelo
estacionario autorregressivo de ordem 1 a 3 e de médias mdveis de ordem 1 a 2. Os testes
estatisticos e a analise grafica indicam que um modelo do tipo SARIMA. A sazonalidade nédo
estacionaria deve ser considerada tendo em vista que a média e variancia ndo sdo constantes ao
longo do tempo, sendo necessario aplicar diferenciacdes na parte sazonal. Na Tabela 73, estdo
expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR3, com 0s respectivos valores

de AIC e BIC e os parametros do modelo.

Tabela 73 — Modelos concorrentes ARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR3

(Continua)

SARIMA . Critérios de selecéo

(p.d, a) (P, D, Q) Parametros AIC BIC
¢, = 0,1451
¢, = 0,1316

(2,0,0) (1,1,1)12 b, =-0,0364 4380 4400
0, =-0,9581
¢, =0,1671

(1,0,0) (1,1,1)12 @, =-0,0401 4385 4401

0, =-0,9581
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Tabela 73 — Modelos concorrentes ARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR3

(Concluséo)

SARIMA Parfmet Critérios de sele¢éo
arametros

(p,d,q) (P, D, Q) AIC BIC
¢, =0,1452

(2,0,0) (0,1,1)1 ¢, =0,1304 4379 4395
0, =-0,9529

Fonte: Autor.

O modelo SARIMA com dois parametros autorregressivo (p) na parte ordinal, uma
diferenca (D) e um parametro de médias moveis (Q) na parte sazonal, atende a todas as
condicdes de erros descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos o que torna
apto o modelo para realizar previsdes futuras.

As previsoes para SON do modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)1> podem ser observadas na
Tabela 74. As previsdes se aproximaram adequadamente para 0os meses de S e O, para 0 més

de N o0 modelo ndo conseguiu aproximar a previsdo do observado.

Tabela 74 — Classificacdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(0,1,1)12, para regido SR3 (SON)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 130,23 mm 125,09 mm Normal Normal
Out/2013 141,45 mm 142,88 mm Acima da Normal  Acima da Normal
Nov/2013 119,67 mm 228,35 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 58, percebe-se que o modelo ndo consegue captar os extremos de
precipitacdo, tanto para periodos secos como chuvosos o que auxilia a enteder a dificuldade da
previsdo para 0 més de novembro.
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Figura 58 — Modelo SARIMA ajustado & série observada SR3

400
|

300
L

i1 T L "I|J' I .'..‘.I
AR A bk

200
|

100
|

Prec. acumulada

l

0 e—— Série obser——— Série ajustada = Valores previstos

T T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Periodo

Fonte: Autor.

A correlagdo entre série observada e ajustada a ser usada no modelo Combinado é de

0,31 significativa, p-valor < 0,011.
4.2.6.2 Modelo SARIMAX (SON)
Para 0 ajuste do modelo SARIMAX, utilizou-se a TSM como variavel exdgena.
Dentre os diversos modelos testados, na Tabela 75, estdo apresentados os trés modelos

com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 75 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para SR3 (SON)

(Continua)
ARIMAX A Critérios de selecdo

Parametros

(p.a.r[D) AIC BIC
¢, = 0,1007
¢, =0,0863

(2,0,0) (0,1,2) [1]12 0, =-0,9559 4366 4382
TSM= 22,65
¢, =0,1096

(1,0,0) (0,1,1) [1]12 0, =-0,9559 4367 4383

TSM= 23,47
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Tabela 76 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios para SR3 (SON)

(Concluséo)

ARIMAX R Critérios de selegdo

Parametros

(p.a.r[ AIC BIC
¢, =0,0968
¢, =0,0805

(2,0,0) (1,1,1) [1]12 ®, =-0,0701 4367 4390
0, =-0,9559
TSM=9,6121

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos ajustados, de acordo com os critérios de selecdo
AIC e BIC e analise residual. O modelo SARIMAX (2,0,0)(0,1,1) [1], atende a todas os
pressupostos exigidos para realizar previsdes futuras. As previsbes e a classificacdo
climatoldgica da série SR3 para um horizonte de 3 passos a frente podem ser observadas na
Tabela 76.

Tabela 76 — Classificacdo climatoldgica das previsées, segundo o modelo SARIMAX (2,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR3 (SON)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013  113,43mm 125,09 mm Normal Normal
Out/2013 126,05 mm 142,88 mm Normal Acima da Normal
Nov/2013 104,88 mm 228,35 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 59, percebe-se uma dificuldade do modelo em captar valores extremos, como
observado também no modelo SARIMA.
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Figura 59 — Modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12 ajustado & série observada SR3
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo de 0,36 e significativa, p-valor < 0,00072, entre a série

observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.6.3 Modelos de Alisamento Exponencial e de Holt-Winters (SON)

As caracteristicas da série, de ndo se desenvolver em torno de um determinado nivel
com flutuacdes aleatérias, havendo evidéncias de efeitos sazonais, sugerem o ajuste de um
modelo HWA ou HWM.

O modelo HWA, demonstrou melhor desempenho em relacdo ao HWM para o periodo
em andlise. Os resultados das previsdes do modelo HWA para o periodo sazonal SON, estdo na
Tabela 77. Como os demais modelos ja testados para o periodo o HWA, também possui

dificuldades em se aproximar do valor observado para o periodo de N.

Tabela 77 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HW aditivo para
regido SR3 (SON)

Period Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
eriodo

Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 138,91 mm 125,09 mm Normal Normal

Out/2013 142,2 mm 142,88 mm Acima da Normal Acima da Normal
Nov/2013 110,88 mm 228,35 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.
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A Figura 60, apresenta os valores observados e previstos, alem do intervalo de previsdo
(h=3) do modelo Holt-Winters aditivo. Em relacdo aos modelos concorrentes 0 HWA consegue

se aproximar dos valores extremos com maior facilidade.

Figura 60 — Holt-Winters aditivo ajustado a varidvel SR3
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Fonte: Autor.

Para o0 ajuste do modelo combinado, encontrou-se uma correlagdo entre série ajustada e

observada de 0,34 e significativa, p-valor < 0,05.

4.2.6.4 Modelos Combinados (SON)

Os valores previstos atraves da combinacao das previsfes para o periodo de setembro a
novembro e a classificacdo climatolégica do periodo, estdo expostos na Tabela 78. Como o
modelo combinado é um reflexo dos demais modelos utilizados, verifica-se a mesma

dificuldade de previsdo para 0 més de novembro.

Tabela 78 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo os modelos combinados, para
regidao SR3 (SON)

Periodo Precipitacao Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Set/2013 126,5 mm 125,09 mm Normal Normal
Out/2013 135,9 mm 142,88 mm Normal Acima da Normal
Nov/2013 111,21 mm 228,35 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.
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A previsdo do modelo combinada se aproxima com a série observada, exceto para 0 més
de novembro de 2013, que obteve um indice pluviométrico muito acima do normal para 0 més
o referido més em analise. Na Tabela 79, observa-se a comparacdo do desempenho dos

modelos.

Tabela 79 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (SON)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE
HW Aditivo 20,8% 4663 43,7 13818
SARIMA 17,5% 3946 38,4 11811
SARIMAX 25,06% 5227 50,6 15264
COMBINADO 19,1% 4605 1 13766

Fonte: Autor.

O modelo SARIMA obteve melhor desempenho em todos os critérios utilizados em
relacdo a seus concorrentes, conforme exposto na Tabela 79.

Na Figura 61, fica evidente a dificuldade dos modelos em prever o més de N, para 0s
demais periodos S e O, as previsdes categdricas sdo eficientes para todas as classes de modelos

testadas.

Figura 61 — Desempenho dos modelos para SR3 (SON)
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Fonte: Autor.



164

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos modelos propostos,
aplicou-se o teste de Diebold e Mariano.

Tabela 80 — Teste Diebold e Mariano (1995) (SON)

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SAIMAX 0 - SARIMAX x HWA -14 -
SARIMA x HWA -1,85 * SARIMAX x Combinado  -1,2 -
SARIMA x Combinado 0,85 - HWA x Combinado 1,6 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

Ha diferenca estatistica entre 0 modelo SARIMA e o HWA com capacidade preditiva

superior para o primeiro modelo.

4.2.6.5 Modelo SARIMA (JJA)
Para o periodo de inverno da SR3, iniciou-se a modelagem com o0 modelo SARIMA.
Na Tabela 81, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série SR3,

com os respectivos valores de AIC e BIC, os parametros do modelo.

Tabela 81 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR3 (JJA)

SARIMA . Critérios de selecéo

(b, d, ) (P, D, Q) Parametros AlC BIC
¢, = 0,1443

(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1328 4348 4364
0, =-0,9668
¢, =0,1663

(1,0,0) (0,1,1)12 0, =-0,9581 4353 4365
¢, =0,1448
¢, =0,1320

(2,0,0) (1,1,1)12 ®, =-0,0353 4350 4370
0, =-0,958

Fonte: Autor.
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O modelo SARIMA (2,0,0)(0,1,1)12, atende a todos 0s pressupostos exigidos para
realizar previsdes futuras. Os resultados das previsdes do modelo SARIMA estéo na Tabela 82,
assim como os respectivos valores da série observada correspondente a cada periodo e a

classificacéo climatologica do periodo Prevista e Observada.

Tabela 82 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(0,1,1)12 para regido SR3 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 118 mm 73,5 mm Normal Abaixo da Normal
Jul/2013 122,2 mm 85,6 mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013 100,6 mm 112,6 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 62, é demonstrada a série observada, ajustada, e prevista para os limites de
previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 62 — Modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 ajustado & série observada SR3
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagdo de 0,31 e significativa, p-valor < 0,0002, entre a série

observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.
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4.2.6.6 Modelo SARIMAX (JJA)

Na Tabela 83, estdo expostos os trés modelos com melhor desempenho nos critérios de

selecdo AIC e BIC, a TSM foi utilizada como variavel exdgena.

Tabela 83 — Modelos concorrentes SARIMAX e o0s respectivos critérios para SR3 (JJA)

ARIMAX . Critérios de selecao
(p.g.rl) Parametros AlIC BIC
¢, = 0,1009
¢, = 0,0869
(2,0,0) (0,1,1) [1]12 0, =-0,9548 4335 4351
TSM = 22,62
¢, =0,1098
(1,0,0) (0,1,1) [1]12 0, =-0,9578 4336 4352
TSM = 27,46
¢, =0,0693
¢, =-0,0073
(1,0,0) (1,1,1) [1]12 0, =-0,9601 4336 4356
TSM = 27,59

Fonte: Autor.

O modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12, atende a todos 0s pressupostos exigidos para
realizar previsdes futuras. As previsdes para um horizonte de 3 meses a frente, estdo na
Tabela 84.

Tabela 84 — Classificacdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMAX (2,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR3 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacado Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 104 mm 73,5mm Normal Abaixo da Normal
Jul/2013 103 mm 85,6 mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013 80,5 mm 112,6 mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.
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Tanto na Tabela 84 como na Figura 63, verifica-se que o modelo nédo capta

adequadamente valores extremos.

Figura 63 — Modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [1]12 ajustado a série observada
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A correlagdo entre série observada e ajustada ¢ de 0,312 significativa, p-valor < 0,027%°.

A mesma serd utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.6.7 Alisamento Exponencial Simple e de Holt-Winters (JJA)

As caracteristicas da série sugerem o0 modelo HWM. Os resultados das previsdes do

modelo HWM para o periodo sazonal de inverno do ano de 2013, estdo na Tabela 85.

Tabela 85 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HW multiplicativo

para regido SR3 (SON)

Precipitacao Sazonal

Classificacédo Sazonal

Pertodo Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo

Jun/2013 100 mm 73,5 mm Normal Abaixo da Normal

Jul/2013 109 mm 85,6 mm Normal Abaixo da Normal

Ago/2013  105,7 mm 112,6 mm Normal Normal

Fonte: Autor.
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Na Figura 64, temos os valores observados e previstos, onde pode-se obervar que 0

modelo HWM consegue ajustar-se de forma mais adequada a ST em relacdo aos seus

concorrentes.

Figura 64 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR3
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlacdo de 0,323 e significativa, p-valor < 0,05, para 0 modelo

HWM. Devida a correlagéo ndo significativa o0 modelo AES foi descartado.

4.2.6.8 Modelos Combinados (JJA)

A previsdes da combinacdo dos modelos estdo expostos na Tabela 86. As correlagdes

utilizadas foram: SARIMA (0,31), SARIMX (0,312) e HWM (0,3223).

Tabela 86 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para

regido SR3 (JJA)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Jun/2013 100 mm 73,5mm Normal Abaixo da Normal
Jul/2013 109 mm 85,6 mm Normal Abaixo da Normal
Ago/2013  105,6 mm 112,6 mm Normal Normal

Fonte: Autor.
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A previsdo combinada, pontualmente, ndo obteve melhores resultados em relagéo aos
modelos concorrentes, principalmente devido as previsoes inadequadas do modelo SARIMA.

Na Tabela 87, € possivel analisar o desempenho dos modelos.

Tabela 87 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecao (JJA)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE
SARIMA(2,0,0) (0,1,1)12 37% 1154 31 3463
SARIMAX(2,0,0) (0,1,1) [1] 12 30% 754 26 2263
HW Multiplicativo 23% 432 18,9 1297
COMBINADO 30,5% 432 18,9 1297

Fonte: Autor.

A Tabela 87, demonstra que o modelo combinado e 0 HWM, possuem desempenho
superior a seus concorrentes e similar. Na Figura 65, observa-se que os modelos superestimam
as previsdes para 0os meses de junho e julio. Para 0 més de agosto as previsdes se aproximam
do esperado.

Figura 65 — Desempenho dos modelos para SR3 (JJA)
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Fonte: Autor.

Para testar se ha diferenca estatistica nas previsdes dos diferentes modelos, foi aplicado
o teste de Diebold e Mariano A Tabela 88, trés os resultados do teste.
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Tabela 88 — Teste Diebold e Mariano (1995) (JJA)

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x ARIMAX 0,62 - SARIMAX x HWM 0,9 -
SARIMA x HWM 2,16 e SARIMAX x Combinado 0,9 -
SARIMA x Combinado 2,10 e SARIMAX x AES -0,48 -
SARIMA x AES 0,86 - HWM x Combinado -1,0 -
Combinado x AES -1,65 * HWM x AES -1,65 *

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

Os resultados do teste demonstram que ha diferenca significativa nas previsdes entre 0s
modelos SARIMA x HWM, com capacidade preditiva superior para 0 HWM, entre os modelos
SARIMA e Combinado a capacidade preditiva superior para 0 modelo Combinado e entre os
modelos Combinado e HWM x AES, com capacidade preditiva melhor dos dois primeiros. A
estacdo climatica inverno, regido SR3, é prevista adequadamente pelos modelos HWM e
Combinado. N&do havendo diferenca estatistica entre os dois modelos.

4.2.6.9 Modelo SARIMA (MAM)

Para o periodo MAM, a Tabela 89, trés alguns modelos concorrentes ajustados a série SR3.

Tabela 89 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR3 (MAM)

SARIMA . Critérios de selecéo

(. d,) (P, D, Q) Parametros AIC BIC
¢, = 0,1443

(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1328 4317 4333
0, =-0,9722
¢, =0,1663

(1,0,0) (0,1,1)12 0. =-0,962 4322 4335
¢, =0,1448
¢, =0,1320

(2,0,0) (1,1,1)12 ®, =-0,0541 4319 4339
0, =-0,9641

Fonte: Autor.
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Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC e analise residual. O modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 atende
a todos os pressupostos para realizar previsoes.

Os resultados das previsdes para o periodo sazonal marco, abril e maio de 2013, estdo

na Tabela 90. Onde pode-se observar o excelente desempenho das previsdes categoricas.

Tabela 90 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(0,1,1)10, para regido SR3 (MAM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 115 mm 100,3 mm Normal Normal
Abr/2013 147 mm 129mm Normal Normal
Maio/2013 124,1 mm 123,2 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 66, é possivel perceber que o modelo tem dificuldade em captar valores que

se afastam da média.

Figura 66 — Modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 ajustado a série observada SR3
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Fonte: Autor.

A correlacdo entre a série observada e ajustadaé de 0,31 e significativa,

p-valor < 0,02°, A mesma seréa usada para o ajuste do modelo combinado.
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4.2.6.10 Modelo SARIMAX (MAM)

Na Tabela 91, estdo apresentados os trés modelos com melhor desempenho nos critérios

de selecdo AIC e BIC. A TSM foi utilizada como variavel exdgena.

Tabela 91 — Modelos concorrentes SARIMAX e o0s respectivos critérios para SR3 (MAM)

SARIMAX Parimetros Criterios de selecéo

(p.a.r[l) AIC BIC
¢, =0,1009
¢, =0,0869

(2,0,0) (0,1,1) [1]) 0, =-0,9598 4305 4325
TSM = 22,60
¢, =0,1098

(1,0,0) (0,1,1) [1]) 0, =-0,9625 4306 4326
TSM = 23,42
¢, =0,1045
¢, =-0,0773

(1,0,0) (1,1,1) [1]) 0, =-0,9670 4306 4325
TSM = 24,84

Fonte: Autor.

O modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,1) [1]:> atende a todas as condigdes para realizar
previsdes futuras. Supde-se que a inclusdo do parametro exdgeno seja uma indicacdo da boa

previsdo apresentada por este modelo.
As previsdes para 0 modelo ajustado SARIMAX (1,0,0)(0,1,1) [1]i2 podem ser

observadas na Tabela 92, bem como seu excelente desempenho.
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Tabela 92 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX (1,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR3 (MAM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 112,8 mm 100,3 mm Normal Normal
Abr/2013 142 mm 129mm Normal Normal
Maio/2013 117,9 mm 123,2 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

A Figura 67, expGem a serie observada, ajustada e prevista. Apesar da boa qualidade

das previsdes, 0 modelo possui dificuldades de ajustar-se a valores que se afastam da média.

Figura 67 — Modelo SARIMAX (1,0, 0)(0,1,1) [1]12 ajustado & série observada SR3
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Fonte: Autor.

A correlacio encontrada de 0,35 positiva e significativa, p-valor < 0,063, A mesma

sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.
4.2.6.11 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (MAM)
Devido ao comportamento explosivo da ST aplicou-se 0 modelo HWM. Também

ajustou-se o modelo de AES para fins de comparacéo. Os resultados das previsdes do modelo
HWM e AES estdo na Tabela 93.
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Tabela 93 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HW multiplicativo e
AES, para regido SR3 (MAM)

Precipitacdo Sazonal

Classificacédo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo
Mar/2013 95 mm 100,3 mm Normal Normal
Abr2013 109,9 mm 129 mm Normal Normal
Maio/2013 99,8 mm 123,2 mm Normal Normal
AES
Mar/2013 124,3 mm 100,3 mm Normal Normal
Abr2013 124,3 mm 129 mm Normal Normal
Maio/2013 124,3 mm 123,2 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

O ajuste do modelo é verificado na Figura 68.

Figura 68 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR3
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A correlagdo entre ST observada e ajustado ¢ de 0,30, significativa, p-valor < 0,02¢,

para 0 modelo HWM e para o0 modelo AES uma correlagéo de -0,07 p-valor = 0,1274 ndo

significativa. O modelo AES ndo foi usado para 0 modelo combinado devido a correlagéo néo

ser significativa.
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4.2.6.12 Modelos Combinados (MAM)
Os valores previstos para o periodo de mar¢co a maio de 2013, atraves da agregacdo das

previsdes dos modelos propostos estdo expostos na Tabela 94. As correlagdes utilizadas para
0s modelos SARIMA, SARIMAX e HWM, foram, respectivamente: 0,31, 0,35, 0,30.

Tabela 94 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR3 (MAM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Mar/2013 108,6 mm 100,3 mm Normal Normal
Abr/2013 134,8 mm 129 mm Normal Normal
Maio/2013 115,6 mm 123,2 mm Normal Normal

Fonte: Autor.

As previsdes do modelo Combinado obtiveram os melhores resultados de previsdo em
relacdo aos modelos concorrentes. Na Tabela 95, é possivel verificar a comparacdo do

desempenho dos modelos.

Tabela 95 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selegdo (MAM)

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 13% 300 15,9 940
SARIMA(2,0,0) (0,1,1)12 9,8% 180 11,2 540
SARIMAX(1,0,0) (0,1,1) [1]12 8,94% 117 10,2 353
COMBINADO 6,4% 56 7,4 170

AES 9,5% 199 9,9 599

Fonte: Autor.

A Tabela 95, expoem o 6timo desempenho dos modelos propostos para a previsdo da
precipitacdo acumulada para a estacdo climatica do outono regido SR3. O modelo Combinado
obteve melhores resultado de previsdo, entretanto todos os modelos testados ajustaram-se

adequadamente.
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Na Figura 69 é possivel verificar a excelente acuracia dos modelos em prever o periodo

sazonal em andlise.

Figura 69 — Desempenho dos modelos para SR3 (MAM)
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Fonte: Autor.

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsées dos diferentes modelos,

aplicou-se o teste de Diebold e Mariano.

Tabela 96 — Teste Diebold e Mariano (1995) (MAM)

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX 1,24 - SARIMAX x HWM -1,04 -
SARIMA x HWM -0,6 - SARIMAX x Combinado 0,84 -
SARIMA x Combinado 1,2 - SARIMAX x AES -0,47 -
SARIMA x AES -0,09 - HWM x Combinado 1,84 *
Combinado x AES -0,74 - HWM x AES 0,33 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.
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De acordo com a Tabela 96, ha diferenca significativa nas previsées entre os modelos
HWM e Combinado, com capacidade preditiva superior para 0 modelo Combinado. Os
resultados deixam evidente que praticamente quase todos os modelos tem a mesma capacidade
de previsao. A estacdo climatica outono, regido SR3, é prevista adequadamente pelos modelos

em estudo conforme resultados expressos na Tabela 95 e Figura 69.
4.2.6.13 Modelo SARIMA (DJF)

Para estacdo de verdo da SR3, o primeiro modelo a ser ajustado é 0 modelo SARIMA
Na Tabela 97, estdo expostos os trés melhores modelos concorrentes ajustados de acordo com

os valores de AIC e BIC.

Tabela 97 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SR3 (DJF)

SARIMA . Critérios de selegéo
Parametros

(p,d, q) AIC BIC
¢, = 0,1526

(2,0,0) (0,1,1)12 ¢, =0,1250 4284 4300
0, =-0,9929
¢, =0,1748

(1,0,0) (0,1,1)12 0, =-0,9968 4288 4300
¢, =0,1528
q)z =O,244

(2,0,0) (1,1,1)12 , =-0,0365 4285 4305
0, =-0,99

Fonte: Autor.

Considerando os melhores modelos significativos ajustados, de acordo com os critérios
de selecdo AIC e BIC e analise residual. O modelo SARIMA com dois parametros
autorregressivo (p) na parte ordinal, uma diferenca e um parametro de médias moéveis (Q) na
parte sazonal, atende a todas as etapas da escolha do modelo para realizar previsdes futuras.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da série SR3 para um horizonte de

3 passos a frente, expostas na Tabela 98.
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Tabela 98 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(0,1,1)12, para regido SR3 (DJF)

Perfodo Precipitacédo Sazonal Classificacado Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012 103,1 mm 216 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 108,2 mm 104,8 mm Normal Normal
Fev/2013 136,3 mm 146,8 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

A Figura 70, reflete o ajuste do modelo em relacdo a ST observada.

Figura 70 — Modelo SARIMA (2,0,0) (0,1,1)12 ajustado a série observada SR3
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Fonte: Autor.

Encontrou-se uma correlagdo de 0,32, significativa, p-valor < 0,271°, entre a série

observada e ajustada. A mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.
4.2.6.14 Modelo SARIMAX (DJF)
A TSM foi utilizada como variavel exdgena para o ajuste do modelo SARIMAX.

Na Tabela 99, estdo apresentados os trés modelos com melhor desempenho nos critérios
de selecdo AIC e BIC.
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Tabela 99 — Modelos concorrentes SARIMAX e o0s respectivos critérios SR3

SARIMAX Parametros Critérios de selecéo

(p.a.r[l) AIC BIC
¢, =0,1091
¢, =0,0792

(2,0,0) (0,1,1) [1] 0, =-0,9927 4272 4292
TSM= 22,36
¢, =0,1182

(1,0,0) (0,1,1) [1] 0, =-0,9875 4272 4288
TSM= 23,14
¢, =0,1128
®, =-0,004

(1,0,0) (1,1,2) [1] 0, =-0,921 4274 4298
0, =-0,0789
TSM= 24,39

Fonte: Autor.

O modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,1)[1]12, atende a todas as condi¢bes de erros
descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a Gltima etapa da
escolha do modelo para realizar previsdes futuras.

As previsdes para 0 modelo ajustado SARIMAX (1,0,0)(0,1,2)[1]:2 podem ser
observadas na Tabela 100. O més de dezembro choveu muito além do esperado para o periodo

0 que dificulta 0 modelo de captar essa variacdo especifica.

Tabela 100 — Classificacdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo SARIMAX (1,0,0)
(0,1,1) [1]12, para regido SR3 (DJF)

Periodo Precipitacéo Sazonal Classificacédo Sazonal

Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012  106,2 mm 216 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 126 mm 104,8 mm Normal Normal
Fev/2013 143,4 mm 146,8 mm Acima da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.
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A Figura 71, demonstra que o modelo ajustado ndo consegue se aproximar de valores
atipicos a série, como 0s pontos extremos. Mé&s no geral ha um desempenho positivo do modelo.

Figura 71 — Modelo SARIMAX (1,0,0) (0,1,1) [1]12 ajustado & serie observada SR3
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Fonte: Autor.

A correlagéo encontrada é de 0,36 significativa, p-valor 0,041, entre a série observada
e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.

4.2.6.15 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (DJF)

Para 0 modelo de suavizacdo exponencial simples, foi encontrado « = 0,0001. O
pequeno valor do coeficiente determina que as variaveis mais recentes possuem um peso menor
do que as passadas para a estimacdo do modelo. No ajuste do modelo HWM foram: a = 0,035
(constante de suavizacdo do nivel); 8 = 0,017 (constante de suavizacdo da tendéncia) e y =
0,171 (constante de suavizacdo da sazonalidade).

Os resultados das previsdes do modelo HWM e AES para o periodo sazonal de inverno,

estdo na Tabela 101.
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Tabela 101 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo HW multiplicativo
e AES, para regido SR3 (DJF)

Precipitacdo Sazonal

Classificacédo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
HW multiplicativo
Dez/2012 91 mm 216 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 97 mm 104,8 mm Normal Normal
Fev/2013 121,6 mm 146,8 mm Normal Acima da Normal
AES

Dez/2012 153,14 mm 216 mm Acima da Normal Acima da Normal

Jan013 153,14 mm 104,8 mm Acima da Normal Normal
mar/2013 153,14 mm 146,8 mm Acima da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

A Figura 72 e a Tabela 101, demonstram a dificuldade de ajuste principalmente devido

a variabilidade contida nos valores observados no periodo de verao.

Figura 72 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SR3
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O modelo AES néo foi usado para o modelo combinado devido a correlacdo nédo ser

significativa entre a série observada e ajustada. Para 0 HWM a correlacdo € de 0,33 p-valor <

0,051, entre a série observada e ajustada
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4.2.6.16 Modelos Combinados (DJF)

As correlacdes utilizadas para a combinacao das previsdes foram: SARIMA (0,32),
SARIMAX (0,36) e HWM (0,33). Os valores finais previstos para a precipitacdo trimestral

acumulada periodo de dezembro de 2012 a fevereiro de 2013, estdo expostos na Tabela 102.

Tabela 102 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SR3 (DJF)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Dez/2012 101 mm 216 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 112 mm 104,8 mm Normal Normal
Fev/2013 136 mm 146,8 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

As previsdes dos modelos foram prejudicadas pelo grande acumulo de precipitacdo no
més de dezembro de 2012, més esse que choveu bem Acima da Normal e foi atipico para o
periodo observado. O modelo Combinado é um reflexo do ajuste dos demais modelos, como 0s
mesmos apresentarm dificuldades de ajuste e previsdo a agregacao dos resultados também foi
prejudicada. A Tabela 103, expem uma comparacgdo do desempenho dos modelos.

Tabela 103 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (DJF)

Modelo MAPE(%0) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 27,4% 5440 52 16320
SARIMA(2,0,0) (0,1,1)12 20,8% 4289 42 12688
SARIMAX(2,0,0) (0,1,1) [1] 12 24,4% 4172 44,8 12517
COMBINADO 22,9% 4465 44,8 13396

AES 26,5% 2109 39,2 6328

Fonte: Autor.

A Tabela 103, externa o desempenho dos modelos propostos para a previsao da

precipitacdo acumulada para a estagdo climéatica do verdo regido SR3. O modelo SARIMA
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obteve o melhor ajuste em relagdo aos seus concorrentes tanto na classificacdo climatolégica
quanto na avaliagé@o pontual. Entretanto, a de se levar em considerac¢ao que o més de dezembro
possui uma variabilidade climatica consideravel em toda a ST. Em especifico o0 més de
dezembro de 2012, choveu bem acima da normal e foi atipico para o periodo observado o que
prejudica uma previsao proximo do observado.

Na Figura 73 é possivel visualizar o desempenho dos modelos para o periodo sazonal
de dezembro de 2012 a fevereiro de 2013, no geral, os modelos superestimaram a previsao de

verao.

Figura 73 — Desempenhos dos modelos para SR3 (Dez a Jan)
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Fonte: Autor.

A Tabela 104, expressa os resultados do teste Deibold e Mariano.
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Tabela 104 — Teste Diebold e Mariano (1995) (DJF)

Comparacgéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX 1,14 - SARIMAX x HWM -1,40 -
SARIMA x HWM -1,83 * SARIMAX x Combinado  -1,21 -
SARIMA x Combinado 0,86 - SARIMAX x AES 0,13 -
SARIMA x AES 0,56 - HWM x Combinado 1,65 *
Combinado x AES 0,56 - HWM x AES 0,80 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

Observando a Tabela 104, ha diferenca significativa nas previsGes entre os modelos
HWM, SARIMAX, SARIMA e Combinado, com capacidade preditiva melhor para 0 modelo
SARIMA e SARIMAX e Combinado. Os resultados comprovam que praticamente todos 0s
modelos tem a mesma capacidade preditiva. A estacdo climética verdo, regido SR3, possui uma
variabilidade na precipitacdo que torna dificil ajustar os modelos de forma a produzir previsdes
que se aproximem do observado. As classificacbes categorias das previsdes ndo foram

satisfatorias por se afastarem da série real.
4.2.6.17 Sintese dos principais resultados encontrados para SR3

A Tabela 105 demonstra o resultados das previsGes pontuas onde é possivel verificar
que o modelo SARIMA possui melhor desempenho para 0s periodos sazonais de (Set a Nov) e
(Dez a Fev). Para o periodo de inverno o modelo HWM obteve melhor desempenho e para o

autono o modelo Combhinado.

Tabela 105 — Desempenho dos modelos para SR3 de acordo com o critério MAPE

Modelo MAPE(%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE(%)
(Set a Nov) (Jun a Ago) Mar a Maio (Dez a Fev)
Holt-Winters 20,8% 23% 13% 27,4%
SARIMA 17,5% 37% 9,8% 20,8%
SARIMAX 25,06% 30% 8,9% 24,4%
COMBINADO 19,1% 30,5% 6,4% 22,9%

Fonte: Autor.
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Nas previsdes categdricas, Quadro 15, o modelo SARIMA e HWM demonstraram
melhor desempenho para a primavera. No inverno o més de agosto é representado pelos
modelos os demais meses ndo sdo captados pelos modelos. No outono todos os modelos
prevéem adequadamente as categorias e para 0 verdo o modelo SARIMAX obteve melhor

desempenho.

Quadro 15 — Classificacao categodricas das previsdes para SR3

] SARIMA SARIMAX HWM Combinado
Periodo Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Primavera
Set/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
out/2013 Acima da Acima da Normal Acima da Normal
Normal Normal Normal
Nov/2013 Acima da Normal Normal Normal Normal
Normal
Inverno
Jun/2013 Abaixo da Normal Normal Normal Normal
Normal
Jul/2013 Abaixo da Normal Normal Normal Normal
Normal
Ago/2013 Normal Normal Abaixo da Normal Normal
Normal
Outono
Mar/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Abr/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Maio/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Verao
Dez/2012 Acima da Normal Normal Normal Normal
Normal
Jan/2013 Normal Normal Normal Normal Normal
Fev/2013 Acima da Normal Acima da Normal Normal
Normal Normal

Fonte: Autor.

A proxima etapa do tarabalho foi analisar partes da regido Sudeste/Centro Oeste.
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4.3 SUB-REGIOES SUDESTE/CENTRO OESTE COM CARACTERISTICAS SIMILARES
DE PRECIPITACAO

A segunda regido a ser analisada foi partes da regido Sudeste/Centro Oeste que esta
compreendida na faixa de latitude (20,625° a 23,625°) e longitude (42,625° a 54,625°), num
total de 50 séries historicas completas observadas no perido de 1980 a 2013.

Para melhor visualizacdo grafica as séries de dados foram renomeadas de acordo com o

Quadro 16.

Quadro 16 — Nomenclatura das séries de dados da regido Sudeste/Centro Oeste do Brasil

Série Lat, e Long, Série Lat, e Long, Série Lat, e Long,
Bl 20,62S e 42,62W B18 21,62S e 45,62W B35 | 22,62S e 49,62W
B2 20,62S e 43,62W B19 21,62S e 46,62W B36 | 22,62S e 50,62W
B3 20,62S e 44,62W B20 21,62S e 47,62W B37 | 22,62S e 51,62W
B4 20,62S e 45,62W B21 21,62S e 48,62W B38 | 22,62S e 52,62W
B5 20,62S e 46,62W B22 21,62S e 49,62W B39 | 22,62S e 53,62W
B6 20,62S e 47,62W B23 21,62S e 50,62W B40 | 22,62S e 54,62W
B7 20,62S e 48,62W B24 21,62S e 51,62W B41 | 23,62S e 45,62W
B8 20,62S e 49,62W B25 21,62S e 52,62W B42 | 23,62S e 46,62W
B9 20,62S e 50,62W B26 21,62S e 53,62W B43 | 23,62S e 47,62W
B10 20,62S e 51,62W B27 21,62S e 54,62W B44 | 23,62S e 48,62W
B1l1l 20,62S e 52,62W B28 22,62S e 42,62W B45 | 23,62S e 49,62W
B12 20,62S e 53,62W B29 22,62S e 43,62W B46 | 23,62S e 50,62W
B13 20,62S e 54,62W B30 22,62S e 44,62W B47 | 23,62S e 51,62W
B14 21,62S e 41,62W B31 22,62S e 45,62W B48 | 23,62S e 52,62W
B15 21,62S e 42,62W B32 22,62S e 46,62W B49 | 23,62S e 53,62W
B16 21,62S e 43,62W B33 22,62S e 47,62W B50 | 23,62S e 54,62W
B17 21,62S e 44,62W B34 22,62S e 48,62W

Fonte: Autor.
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Com a finalidade de agrupar series histéricas com comportamentos similares de
precipitacdo e definir sub-regides dentro da regido em estudo, realizou-se, entdo, a Analise de
Agrupamentos. Como processo de aglomeracdo hierarquica utlizou-se o método de ligagédo
completo, sendo a métrica de similaridade a distancia Euclidiana.

Na Figura 74, observa-se o comportamento do dendrograma com todas as variaveis
(ST), na qual se pode identificar a formacéo de dois grupos bem definidos, os quais possuem

as variaveis de maior relevancia dentro do conjunto em estudo.

Figura 74 — Dendrograma das séries histdricas na regido Sudeste/Centro Oeste

Height

0 500 1000 1500 2000 2500
| | | | | |

abejui sysidwo)n

Fonte: Autor.
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Realizou-se um corte grafico vertical (“linha de Fenon”) na altura 2100, onde € possivel
verificar o maior salto entre os grupos. A técnica de corte grafico € descrita detalhadamente em
Vicini et al. (2018). O corte grafico (linha pontilhada vermelha) definiu dois grupos que séo
heterogénios entre si. O grupo 1 com 26 series de dados e o grupo 2 com 24 séries de dados. O

Quadro 17 expdem os grupos formados com homogeneidade dentro dos grupos e maior

heterogeneidade entre 0s grupos.

Quadro 17 — Sub-regibes da regido Sudeste/Centro Oeste com Similaridades nas séries

historicas de precipitacdo acumulada mensal

Cluster 1 (Sub-regiéo 1)

Cluster 2 (Sub-regiéo 2)

Serie Lat, e Long, Série Lat, e Long,
Bl -20,625 _-42,625 B11 -20,625 _-52,625
B2 -20,625 _-43,625 B12 -20,625_-53,625
B3 -20,625_-44,625 B13 -20,625_-54,625
B4 -20,625_-45,625 B23 -21,625 _-50,625
B5 -20,625_-46,625 B24 -21,625 -51,625
B6 -20,625_-47,625 B25 -21,625 -52,625
B7 -20,625_-48,625 B26 -21,625 _-53,625
B8 -20,625_-49,625 B27 -21,625 _-54,625
B9 -20,625 -50,625 B33 -22,625 -47,625

B10 -20,625_-51,625 B34 -22,625 -48,625
B14 -21,625 -41,625 B35 -22,625 -49,625
B15 -21,625 -42,625 B36 -22,625 -50,625
B16 -21,625 -43,625 B37 -22,625 -51,625
B17 -21,625_-44,625 B38 -22,625_-52,625
B18 -21,625 _-45,625 B39 -22,625 _-53,625
B19 -21,625 _-46,625 B40 -22,625 _-54,625
B20 -21,625_-47,625 B43 -23,625_-47,625
B21 -21,625 _-48,625 B44 -23,625_-48,625
B22 -21,625 _-49,625 B45 -23,625_-49,625
B28 -22,625 _-42,625 B46 -23,625_-50,625
B29 -22,625 -43,625 B47 -23,625 _-51,625
B30 -22,625 -44,625 B48 -23,625 _-52,625
B31 -22,625 -45,625 B49 -23,625_-53,625
B32 -22,625 -46,625 B50 -23,625 _-54,625
B4l -23,625_-45,625 - -

B42 -23,625_-46,625 - -

Fonte: Autor.
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A Figura 75, facilita a visualizagédo da distribuicdo da precipitacdo acumulada mensal
das partes estudadas das regides Sudeste/Centro-Oeste.

Figura 75 — Sub-regides da regido Sudeste/Centro Oeste com similaridades nas séries historicas
de precipitacdo acumulada mensal
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Fonte: Autor.

Observa-se duas sub-regides bem definidas dentro da regido em estudo, com as
similaridades de precipitacdo acumulada mensal. A Sub-Regido Sudeste 1 (SRS1), representa

a grupo 1, e a Sub-Regido Sudeste 2 (SRS2), representa a grupo 2.
4.4 CORRELACAO ENTRE AS SUB-REGIOES SRS1 E SRS2 COM A TSM

SO serdo consideradas as correlacfes de Pearson significativas (p-valor < 0,05) e as
maiores correlacdes (r). As séries de precipitacdo de cada sub-regido, foram comparadas com a
TSM até seis defasagens. As ST que ndo atingiram o indice pretendido foram excluidas.

A Tabela 106, expdem as correlagdes (r) de acordo com suas respectivas coordenadas
para a regido SRS1 com defasagens que variam de O até 6 meses.

As ST de precipitacdo acumulada mensal com defasagens (0, 1, 4, 5, e 6) sdo em sua
grande maioria fortemente correlacionadas com as séries TSM. Para poder rodar os modelos de
previsdo de ST para a precipitacdo, devido a grande quantidade de dados (deficiéncia
computacional), optou-se por adotar somente as doze séries com maior correlagdo positiva e

signifificativa de cada desafagem.
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Tabela 106 — Correlacgdes entre a regido SRS1 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 4 a final) de
acordo com as defasagens

(Continua)
Defasagem 0
Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
20S  15S 140E 145E 0,768 30S 25S 15E 20E 0,732

20S  15S 145E 150E 0,753 25§ 20S 155E 160E 0,725
2558 20S 150E 155E 0,735 258 20S 145E 150E 0,754
20S  15S 150E 155E 0,725 15§ 10S 135E 140E 0,747
20S  15S 135E 140E 0,768 158 10S 130E 135E 0,725
158 10S 140E 145E 0,750 25§ 20S 40E 45E 0,713

Defasagem 1

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
50S  45S 65W 60W 0,860 35S 30S 15E 20E 0,847
35S 30S 20E 25E 0,856 30S 25S 30E 35E 0,842

455 40S 75W 70W 0,850 45S  40S 60W S55W 0,857
55S  50S S55W S0W 0,843 50S 45S 70W 65W 0,851
455 40S 65W 60W 0,857 30S 25S 35E 40E 0,844
50S  45S 60W S55W 0,852 555§ 50S 60W S55W 0,840

Defasagem 2

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
40S 35S 35W 30W 0,862 45S 40S 35W 30E 0,857
40S 35S 30W 25W 0,859 55S 50S 65E 70E 0,855
55S  50S 60E 65E 0,857 60S  55S 55E 60E 0,860
55S  50S 70E 75E 0,856 55S 50S 75E 80E 0,858

60S  55S 40E 45E 0,860 40S 35S 40W 35W 0,856
60S  55S SO0E S55E 0,858 60S  55S 45E S0E 0,860
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Tabela 106 — Correlagdes entre a regido SRS1 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 4 a final) de
acordo com as defasagens

(Continuacédo)

Defasagem 3

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
15S  10S 15W 10W 0,841 158 10S oW OE 0,820
10S  5S 20w 15W 0,830 10S 5S SW OE 0,810
15S  10S  100W 95W 0,824 158 10S 95W 90W 0,836
15S  10S 90w 85W 0,816 15S 10S 20W 15W 0,825
15S  10S 10W 5W 0,837 10S 5S 25W 20W 0,818
10S 5S 10w SW 0,830 20S 15S 10W SW 0,806

Defasagem 4

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
SN 10N 105W 100W 0,736 5N 10N 90E 95E 0,707
SN 10N 110W 105W 0,725 15S 10S 105W 100W 0,700
ON 5N 85E 90E 0,709 10S 5S 25W 20W 0,725
10S 5S 30W 25W 0,700 10S 5S 20W 15W 0,717
5N 10N 100W 95w 0,731 158 10S 100W 95w 0,704
ON SN 90E 95E 0,724 5N 10N 115W 110W 0,694

Defasagem 5

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
10N 15N 100W 95w 0,720 10N 15N 80E 85E 0,677
SN 10N 95E 100E 0,694 5N 10N 95w 90w 0,669
10N 15N 100E 105E 0,681 5N 10N 100W 95w 0,705
SN 10N 115W 110W 0,669 5N 10N 100E 105E 0,684
5N 10N 105W 100W 0,706 10N 15N 95w 90w 0,674
SN 10N 110W 105W 0,685 15N 20N 80E 85E 0,665
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Tabela 106 — Correlacgdes entre a regido SRS1 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 4 a final) de
acordo com as defasagens

(Concluséo)

Defasagem 6

Coordenadas Coordenada

Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '

45N 50N 45E 50E 0,787 40N 45N 45E 50E 0,764
10N 15N 45E S50E 0,777 30N 35N oW 85W 0,759
30N 35N 95w 90w 0,767 45N 50N 35E 40E 0,778
25N 30N 60E 65E 0,763 15N 20N 110E 115E 0,773
50N 55N 125W 120W 0,784 15N 20N 115E 120E 0,763
20N 25N 115E 120E 0,773 20N 25N 110E 115E 0,759

Fonte: Autor.

A SRS2, esta em menor grau correlacionada com as séries de precipitacdo acumulada

mensal se comparada a SRS1. Mesmo assim, na grande maioria, as séries de precipitacdo

acumulada com defasagens (0, 1, 4, 5, e 6) possuem correlacdo moderada ou forte com a TSM

coordenadas para a SRS2 e defasagens que variam de 0 até 6 meses.

Na Tabela 107, pode-se verificar as correlacdes (r) de acordo com suas respectivas

Tabela 107 — Correlagdes entre a regido SRS2 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 4% a final) de
acordo com as defasagens

(Continua)
Defasagem 0
Coordenadas r Coordenada r

Lat Lat Lon Lon Lat Lat Lon Lon

20S  15S 135E 140E 0,628 30S 25S 15E 20E 0,599
15S  10S 140E 145E 0,611 20S 15S 150E 155E 0,589
25S  20S 150E 155E 0,602 255 20S 145E 150E 0,617
15S  10S 130E 135E 0,592 158 10S 135E 140E 0,610
20S  15S 140E 145E 0,627 35S 30S 15E 20E 0,593
20S  15S 145E 150E 0,610 25S 20S 40E 45E 0,586
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Tabela 107 — Correlagdes entre a regido SRS2 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 42 a final) de
acordo com as defasagens

(Continuacédo)

Defasagem 1

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
255 20S 70W 65W 0,681 30S 25S 30E 35E 0,674
25S  20S 40E 45E 0,678 25S 20S 150E 155E 0,671
30S 25S 155E 160E 0,676 255 20S 35E 40E 0,678
35S  30S 15E 20E 0,671 35S 30S 155E 160E 0,677
355 30S 20E 25E 0,679 255 20S 155E 160E 0,674
30S  25S 150E 155E 0,677 30S 25S 35E 40E 0,675

Defasagem 2

Coordenadas r Coordenada r
Lat Lat Lon Lon Lat Lat Lon Lon
55S  50S S50E S5E 0,692 60S 55S 30E 35E 0,688
55S  50S 45E S0E 0,689 60S 55S 25E 30E 0,686
60S  55S 45E 50E 0,688 55S 50S 60E 65E 0,689
60S  55S S50E S5E 0,687 55S 50S 40E 45E 0,688
55S 50S 55E 60E 0,692 60S 55S 55E 60E 0,687
60S  55S 40E 45E 0,689 55S 50S 65E 70E 0,686

Defasagem 3

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
15S  10S 95w 0w 0,677 15S 10S 20W 15W 0,640
15S  10S 105W 100W 0,652 20S 15S 90w 85W 0,636
10S  5S 20W 15W 0,643 155 10S 90W 85W 0,657
10S 5S 10W SW 0,638 15S 10S 10W SW 0,647
158 10S  100W 95W 0,667 10S 5S 25W 20W 0,639
15S  10S 15W 10W 0,652 15S 10S 110W 105W 0,634
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Tabela 107 — Correlagdes entre a regido SRS2 e as respectivas coordenadas de TSM (12 coluna
representa a latitude inicial e a 22 a final, a 3% a longitude inicial e a 42 a final) de
acordo com as defasagens

(Concluséo)

Defasagem 4

Coordenadas Coordenada

Lat Lat Lon Lon Lat Lat Lon Lon

5N 10N 105W 100W 0,604 5N 10N 95E 100E 0,565
ON SN 95E 100E 0,594 158 10S 105W 100W 0,559
5N 10N 95w 90w 0,566 5N 10N 100W 95w 0,602
15S  10S 100W 95w 0,561 5N 10N 115W 110W 0,568
ON 5N 90E 95E 0,602 ON 5N 85E 90E 0,561
5N 10N 110W 105W 0,592 10S 5S 125W 120W 0,558

Defasagem 5

Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon Lat Lat Lon Lon
5N 10N 100E 105E 0,578 5N 10N 105W 100W 0,563
10N 15N 100E 105E 0,570 ON SN 100E 105E 0,552
15N 20N 80E 85E 0,564 10N 15N 100W 95w 0,571
10N 15N 95w oW 0,552 5N 10N 100W 95w 0,564
5N 10N 95E 100E 0,577 5N 10N 95w 90w 0,555

10N 15N 80E 85E 0,565 10N 15N 105E 110E 0,552
Defasagem 6
Coordenadas Coordenada
Lat Lat Lon Lon ' Lat Lat Lon Lon '
15N 20N 110E 115E 0,645 20N 25N 110E 115E 0,628
50N 55N 125W 120W 0,637 25N 30N 60E 65E 0,622
45N 50N 45E 50E 0,632 20N 25N 115E 120E 0,641

45N 50N 35E 40E 0,626 20N 25N 120E 125E 0,633
15N 20N 115E 120E 0,642 15N 20N 105E 110E 0,627
15N 20N 120E 125E 0,635 10N 15N 105E 110E 0,620

Fonte: Autor.
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A precipitagdo acumulada mensal das SRS1 e SRS2, estdo fortemente correlacionadas
com TSM. Sendo um indicio de influéncia da TSM na precipitacdo das sub-regides, de acordo

com os resultados expressos nas Tabela 106 e Tabela 107.

4.4.1 Anélise da Sub-Regido Sudeste/Centro Oeste 1 (SRS1)

A série historica que compde a SRS1 é obtida através da média das 26 séries historicas
com maiores similaridades, definidas pela analise de agrupamentos da secdo anterior. As
coordenadas que compde a série estdo descritas no Quadro 17 (Sub-regides da regido
Sudeste/Centro Oeste com similaridades nas séries historicas de precipitacdo acumulada
mensal).

Os valores quantilicos da SRS1 periodo verdo, auxiliam a determinar e classificar a
climatologia do local. De acordo com caracteristicas do clima da regido em estudo, de haver
duas estacGes bem definidas ao longo do ano, verdo chuvoso e inverno seco. O Quadro 18,
demonstra a classificacdo climatoldgica para o periodo de verdo (Nov, Dez, Jan, Fev, Mar),
meses que serdo efetuadas as previsdes. Os meses de inverno (Abr, Maio, Jun, Jul, Ago, Set,
Out) foram excluidos da série histérica para fins de obtengdo da distribuicdo quantilica do
periodo de verao.

Para encontrar os valores do Quadro 18, utilizou-se a metodologia proposta no item 2.6
e servem para comparacdes/classificacdo das previsdes futuras nas categorias, muito seco, seco,

normal, chuvoso e muito chuvoso.

Quadro 18 — Classificacdo climatoldgica SRS1, periodo de verdo

Classificacao Classes de Precipitacdo
Muito Seco X; <137,4 Abaixo da
Seco 137,4 < X; < 181,3 Normal
Normal 181,3 < X; < 233,7 Normal
Chuvoso 233,7 < X; < 291,6 Acima da
Muito Chuvoso X; > 291,6 Normal
Sendo: X;valores mensais Observadas de precipitacdo acumulada.

Fonte: Autor.



196

A Figura 76, busca auxiliar na visualizacdo da categorizacéo de toda a série em estudo
SRS1 periodo do veréo e coroborar com o entendimento do Quadro 18.

Figura 76 — Classificacdo climatologica SRS1 periodo de verdo
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Fonte: Autor.

Apo0s a categorizagdo da série histérica periodo verdo meses de novembro a margo
Quadro 18 e Figura 76, faz-se necessario verificar as principais medidas descritivas da
precipitacdo mensal acumulada da regido em estudo SRS1.

Os valores das médias e desvios padrbes das variaveis, coeficiente de variacdo e valor
maximo e minimo, utilizados neste estudo, estdo expostos na Tabela 108. A média aritmética é
maior que a mediana, desta forma, temos uma distribuicdo assimétrica positiva a direita quando
os valores se concentram na extremidade inferior da escala e se distribuem gradativamente em
direcdo a extremidade superior, em suma, o terceiro quartil se afasta da mediana, enquanto que
o0 primeiro quartil se aproxima da mesma, ou seja, tendéncia de precipitacdo normal ou abixo
da normal. O grau de concentracdo de valores, em torno de um valor médio, grandeza de
afastamento enaltece que a série em estudo é heterogénea. O grau de achatamento da
distribuicdo, em relagdo a distribuicdo normal, a curtose evidencia que a distribuicdo é mais
achatada que a distribuicdo normal. A assimetria positiva indica uma cauda mais longa a direita,

média maior que a mediana.
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Tabela 108 — Medidas descritivas da precipitacdo acumulada mensal da SRS1, 1980 a 2013

Medida Descritiva Resultado
Média 2135
Mediana 204,9
Desvio Padrédo 71,7
Coeficiente de variacéo 33,6%
Valor maximo 451,8
Valor minimo 62,8
Curtose 0,36
Assimetria 0,54

Fonte: Autor.

Inicialmente, pode-se observar, na Figura 77, que a série possui indicios de sazonalidade
e ou ciclos, ndo demonstrando de forma explicita a presenca de tendéncias crescentes ou
decrescentes. Entretanto, como a série é extensa (precipitacdo acumulada mensal de 1980 a
2013) a inspecdo gréfica propicia o levantamento de hipotese, mas pode apresentar distor¢oes
em sua avaliacdo. Desta forma, se faz necessario aplicar testes estatisticos para verificar as
condicdes de estacionariedade e sazonalidade.

Figura 77 — Série Original da precipitacdo acumulada mensal da SRS1, 1980 a 2013
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Fonte: Autor.

Na Figura 78, observa-se que a série tem um comportamento definido ao longo do tempo
e, portanto, pode ser ajustada num modelo de previsdo de série temporal. Também ha de se

considerar a presenca de sazonalidade.
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Figura 78 — Decomposi¢éo da série temporal SRS1 em componentes tendéncia, sazonalidade e
aleatoriedade
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Fonte: Autor.

O gréafico das médias mensais, Figura 79, contribui com a hipotese visual de presenca
sazonal na ST. O gréfico evidencia maior incidéncia de precipitacdo para 0s meses de verdo:
novembro, dezembro, janeiro, fevereiro e marco. Os menores acimulos de precipitacdo para 0s
meses de inverno: abril, maio, junho julho, agosto, setembro e outubro. Com menores indices
de precipitagdo acumulada para os meses de junho, julho e agosto. Ja os maiores acumulos de
precipitacdo concentram-se nos meses de dezembro e janeiro.

Foi possivel também verificar que a ST possui indicios de ndo estacionariedade na parte
sazonal, ou seja, a média e variancia ndo sdo constantes ao longo do tempo.

Figura 79 — Médias mensais de precipitacdo acumulada SRS1
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Fonte: Autor.
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Apos a etapa inicial de andlise descritiva e gréafica, foram realizados testes estatisticos
para confirmar as hipoteses levantadas de estacionariedade e sazonalidade.

Para testar a presenca ou nao de estacionariedade foi utilizado o teste Dickey-Fuller,
com as seguintes hipotese do teste: Hy, = ¢, = 1: série ndo estacionariae H; = ¢; < 1: a série
¢ estacionaria. Para o nivel de significancia «<= 5%, encontrou-se as seguintes estatisticas de
teste, T = —16,2 (valor calculado) e T = —2,88 (valor tabelado), p-valor=0,01. Rejeita-se da
hipétese nula H, (ndo estacionaria), se T < t, aceitando a hipotese alternativa H; de
estacionariedade dos dados.

Para avaliar a sazonalidade foi realizado o teste Kruskal-Wallis, sendo considerado as
hipoteses: Hy: ndo existe sazonalidade; e H;: existe sazonalidade. Como resultado do teste foi
encontrado um p-valor < 2,276, rejeitando-se a hip6tese nula H, (e aceita a hipotese alternativa
H, de presenca de efeito sazonal na série, ao nivel de significancia «= 5%. Como Observada
na Figura 79, a ST apresenta indicios de ndo estacionariedade na parte sazonal, sendo
necessarios aplicar diferenciacfes a fins de estabilizar a sazonalidade.

Para dar inicio a modelagem de ajuste e previsdo de séries temporais foram reservados
0s cinco ultimos meses do ano de 2012 e 2013 para fins de comparacdo das previsdes. Os
valores resevardos foram: novembro de 2012 com precipitacdo acumulada 173,9 mm
(precipitacdo abaixo da normal/seco), dezembro de 2012 com precipitagdo acumulada de 195,4
mm (precipitagdo normal), janeiro de 2013 com precipitagdo acumulada de 300 mm
(precipitacdo Acima da Normal/chuvoso), fevereiro 2013 com precipitacdo acumulada de 167
mm (precipitacdo abaixo da normal/seco) e marco de 2013 com precipitacdo acumulada de

219,2 mm (precipitagdo normal).

4.4.2 Modelos de Séries Temporais para Sub-Regido Sudeste/Centro Oeste 1

4.42.1 Modelo SARIMA (NDJFM)

Para a previsdo da estacdo chuvosa (hnovembro 2012, dezembro 2012, janeiro 2013,
fevereiro 2013 e margo 2013 - NDJFM) da SRS1, o primeiro modelo a ser ajustado é o modelo
SARIMA.

Os gréficos das funcbes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacéo parcial (FACP),
expressos na Figura 80, exibe os correlogramas da ST, sem diferenca, com diferenca de ordem

1 e ordem 12.
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Figura 80 — Funcéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelacgdo Parcial (FACP) SRS1
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Fonte: Autor.

Avaliando os FAC e FACP em nivel e com diferenca de ordem 12, percebe-se
evidéncias de um modelo com sazonalidade bem definida e ndo estacionaria. O FAC e FACP
com uma diferenca, deixa evidéncias de um modelo autorregressivo de ordem 1 a 5 e de médias
moveis de ordem 1 a 4, sendo necessario levar em consideracdo a necessidade de aplicar
diferenciacfes na ST. Os testes estatisticos e a analise grafica indicam que um modelo do tipo
SARIMA deve ser considerado. Essa analise € sumaria e serve para dar inicio ao processo de
modelagem, varios modelos de ordens diferentes serdo considerados e testados.

Na Tabela 109, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série
SRS1, com os respectivos valores de AIC e BIC, e os parametros dos modelos.
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Tabela 109 — Modelos concorrentes SARIMA e os respectivos critérios para a série SRS1

(NDJFM)
SARIMA . Criterios de selecéo
®. d, q) Parametros AlC BIC
¢, = 0,0150
¢, = 0,0087
(2,0,0) (1,1,1)12 ®, =-0,1542 4032 4052
0, =-0,9249
¢, =0,0151
(1,0,0) (1,1,1)12 @, =-0,1537 4030 4046
0, =-0,9255
¢, =0,9546
61=-0,9436
(1,0,1) (1,1,1)12 ®, =-0,1597 4031 4051
0, =-0,9267

Fonte: Autor.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, de acordo com 0s
critérios de selecdo AIC e BIC e andlise residual, o modelo SARIMA (1,0,0)(0,1,1)12, atende a
todos os pressupostos exigidos para realizar previsdes. Os resultados das previsdes do modelo
SARIMA (1,0,0)(0,1,1)12, estdo expressos na Tabela 110 onde pode se verificar que ha uma

aproximacéo entre serie observada e prevista.

Tabela 110 — Classificacdo climatoldgica das previsGes, segundo o modelo SARIMA
(1,0,0)(1,1,1)12, para regido SRS1 (NDJFM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 178 mm 173,9 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 259 mm 195,4 mm Acima da Normal Normal
Jan/2013 280,9 mm 300 mm Acima da Normal Acima da Normal
Fev/2013 194,8 mm 167 mm Normal Abaixo da Normal
Mar/2013 186,4 mm 219,2 mm Normal Normal

Fonte: Autor.
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Na Figura 81, é possivel analisar que o modelo consegue captar o comportamento da

ST em estudo, demonstrado o excelente ajuste do modelo proposto.

Figura 81 — Modelo SARIMA (1,0,0) (0,1,1)12 ajustado a série observada SRS1
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Fonte: Autor.

O ajuste entre a ST observada e ajustada foi quase perfeito, encontrou-se uma correlacao
de 0,885 (forte), p-valor < 0,2°1¢,

4.4.2.2 Modelo SARIMAX (NDJFM)

Para o ajuste do modelo SARIMAX, utilizou-se a TSM como variavel explicativa.
Utlizou-se a TSM com zero defasagem (TSMO), uma defasagem (TSM1) e trés defasagens
(TSM3). A escolha das séries de TSM se deu pelo coeficiente de correlagdo e ndo utilizou-se
todas as séries de diferentes defasagens tendo em vista que o sofware R/notbook ndo suportam
rodar a quantidade enorme de dados salvos na memoria (deficiéncia computacional).

Entre os diversos modelos testados, a Tabela 111 expdem os trés modelos com melhor

desempenho nos critérios de sele¢cdo AIC e BIC.
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Tabela 111 — Modelos concorrentes SARIMAX e os respectivos critérios para SRS1

SARIMAX ) Critérios de selecéo
Parametros
(p. d, q) [r] AlC BIC

¢, = 0,0023
0, =-0,733
0, =-0,1634
(1,0,0) (0,1,2) [3]12 TSMO = 6.78 4031 4059
TSM1= 9,46
TSM3 = 8,34
¢, =-0,0002
0, =-0,998
(1,0,0) (0,1,1)12 TSMO = 7,54 4036 4059
TSM1= 11,63
TSM3 = 5,44
¢, =-0,0003
¢, =0,0063
0, =-0,999
(2,0,0) (0,1,1)12 TSMO=76 4038 4065
TSM1=11,2
TSM3 =54

Fonte: Autor.

O modelo SARIMAX (1,0,0)(0,1,1)[3]12, atende a todas as condigdes de erros
descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a Gltima etapa da
escolha do modelo para realizar previsdes futuras.

As previsdes para 0 modelo ajustado SARIMAX (1,0,0)(0,1,1)[3]12 podem ser
observadas na Tabela 112. Possivelmente a previsdo seria melhor se todas as ST de TSM

apresentadas na Tabela 106 tivessem sido incluidas no modelo.
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Tabela 112 — Classificacdo climatoldgica das previsoes, segundo o modelo SARIMAX (1,0,0)
(0,1,1) [3]12, para regido SRS1 (DJF)

Perfodo Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012  170,5mm 173,9 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 258 mm 195,4 mm Acima da Normal Normal
Jan/2013 283 mm 300 mm Acima da Normal Acima da Normal
Fev/2013 188 mm 167 mm Normal Abaixo da Normal
Mar/2013 152 mm 219,2 mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.

A Figura 82, expressa a série observada, ajustada, e prevista para os limites de previsdo
com intervalo de confianca de 95%. Onde é possivel analisar o 6timo ajuste do modelo, que

consegue captar as informacdes dos pontos mais extremos.

Figura 82 — Modelo SARIMAX (1,0,0) (0,1,1) [3]12 ajustado a série observada SRS1
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Fonte: Autor.

Achou-se uma correlagio de 0,889 e significativa, p-valor < 0,027, entre a série

observada e ajustada. A mesma sera utilizada para o ajuste do modelo combinado.
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4.4.2.3 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (NDJFM) SRS1

As caracteristicas da série sugerem o modelo HWM, entretanto foi testado também o
modelo aditivo. Dessa classe de modelos, também se ajusteu 0 modelo de AES para fins de
comparacao.

O modelo HWA obteve desempenho inferior ao modelo HWM.Os resultados das
previsdes do modelo HWM e AES estdo na Tabela 113. O modelo HWM demonstra um

comportamento satisfatorio, atingindo a maioria dos meses na categorizacdo das previsoes.

Tabela 113 — Classificagdo climatoldgica das previsées, segundo o modelo HW multiplicativo
e AES, para regido SRS1 (NDJFM)

Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 188 mm 173,9 mm Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 278 mm 195,4 mm Acima da Normal Normal
Jan/2013 311 mm 300 mm Acima da Normal Acima da Normal
Fev/2013  166,2 mm 167 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Mar/2013 185 mm 219,2 mm Normal Normal
AES
Nov/2012 70,13 173,9 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 70,13 195,4 mm Abaixo da Normal Normal
Jan/2013 70,13 300 mm Abaixo da Normal Acima da Normal
Fev/2013 70,13 167 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Mar/2013 70,13 219,2 mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.

Os resultados das previsdes do modelo AES evidenciam que 0 mesmo ndo deve ser

utilizado para a SRS1. Principalmente devido a sazonalidade existente na ST.

A Figura 83, expressa a ST observada, ajusta além do intervalo de previsdo (h=5) do
modelo HWM.
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Figura 83 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a variavel SRS1
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Fonte: Autor.

Para 0 modelo HWM a correlacdo entre observado e previsto é de 0,87 significativa, p-
valor < 0,05, Para 0 modelo AES simples uma correlagéo de 0,63 p-valor < 0,021, O modelo

AES néo foi utilizado para o modelo agregado.

4.4.2.4 Modelos Combinados (NDJFM)

Os valores finais previstos para a precipitacdo acumulada periodo de verdo da SRS1
novembro de 2012 a mar¢co de 2013, através da combinacdo das previsdes dos modelos
propostos estdo expostos na Tabela 114. As correlagdes utilizadas no ajuste do modelo foram:
SARIMA (0,885), SARIMAX (0,889) e HWM (0,87).

Tabela 114 — Classificacdo climatologica das previsdes, segundo o modelo combinado, para
regido SRS1 (NDJFM)

Periodo Precipitacdo Sazonal Classificacdo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 178 mm 173,9 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 264 mm 195,4 mm Acima da Normal Normal
Jan/2013 291,4 mm 300 mm Acima da Normal Acima da Normal
Fev/2013 183 mm 167 mm Normal Abaixo da Normal
Mar/2013  174,3 mm 219,2 mm Abaixo da Normal Normal

Fonte: Autor.
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Os modelos Combinado e HWM obtiveram os melhores resultados de previsdo em
relagdo aos modelos concorrentes, os modelos SARIMA e SARIMAX também ajustaram-se
adequamente a ST. A Tabela 115, expbem a comparacdao do desempenho dos modelos

utilizando as técnicas de acuracia descritas na metodologia.

Tabela 115 — Comparacdo dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (Nov a Dez) SRS1

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE
HW Multiplicativo 14% 1662 28,5 8312
SARIMA(1,0,0) (1,1,1)12 14,5% 1255 29,5 6279
SARIMAX(1,0,0) (0,1,1) [3] 16,5% 1835 34,2 9176
COMBINADO 14,2% 1439 28,8 7199

AES 65% 22181 141 110096

Fonte: Autor.

A Tabela 115, demonstra o excelente desempenho dos modelos propostos para a
previsao da precipitacdo acumulada para a estacao climatica do verdo SRS1. Apesar do MAPE
estar em torno de 14% para a maioria dos modelos, a forte correlacdo entre série observada e
ajustada, o que evidencia o pontecial positivo dos modelos para as previsfes da precipitacdo
acumulada mensal da SRS1. O modelo AES ndo foi utilizado para a confecgdo do modelo
Combinado, também néo se recomenda o uso do modelo AES para a SRS1.

Observa-se na Figura 84, o excelente desempenho das previsdes dos modelos propostos
para praticamente todos 0s meses. Para 0 més de dezembro os modelos estdo superestimando

as previsoes.
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Figura 84 — Desempenho dos modelos para SRS1 (Dez a Mar)
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Fonte: Autor.

Para testar a significancia estatistica da diferenca das previsdes dos diferentes modelos,

foi aplicado o teste de Diebold e Mariano A Tabela 116, expressa os resultados do teste.

Tabela 116 — Teste Diebold e Mariano (1995) (NDJFM) SRS1

Comparacéao DM Teste Comparacéao DM Teste
SARIMA x SARIMAX -0,8 - SARIMAX x HWM 0,17 -
SARIMA x HWM -0,6 - SARIMAX x Combinado 0,76 -
SARIMA x Combinado  -0,56 - SARIMAX x AES -2,48 *
SARIMA x AES -2,56 * HWM x Combinado 0,5 -
Combinado x AES -2,52 * HWM x AES -2,46 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%
Fonte: Autor.

De acordo com a Tabela 116, ndo ha diferenca significativa nas previsdes entre o0s
modelos HWM, SARIMAX, SARIMA e Combinado, portanto, qualquer um dos modelos
citados pode ser utilizado para representar a ST SRS1. O AES ndo tem capacidade preditiva

para a regido em estudo.
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As classificagOes categorias das previsdes foram satisfatorias por se aproximarem da
série observada. Os modelos HWM e SARIMA alcangaram 3 dos 5 meses em estudo e

aproxima-se muito bem dos demais meses, com um erro pontual de previsdo em torno de 14%.
4.4.2.5 Sintese dos principais resultados encontrados para SRS1

Na Tabela 117, verifica-se que 0 modelo HWM obetev meljor senepenho de previséo
em relacdo a seus concorrentes, ndo havendo diferenca estatistica significativa nas previsoes
entre os modelos propostos de acordo com o teste Deibold-Mariano (1995). Portanto qualquer

modelo pode ser utilizado para representar a séries de precipitagdo acumulada da SRS1.

Tabela 117 — Desempenho dos modelos para SRS1 de acordo com o critério MAPE

Modelo MAPE(%) (Nov a Mar)
Holt-Winters 14%
SARIMA 14,5%
SARIMAX 16,5%
COMBINADO 14,2%

Fonte: Autor.

Na Classificacdo climatoldgica, Quadro 19, destaca-se 0s modelos SARIMA, HWM e

Combinado. Cabe ressaltar que ndo ha diferenca estatistica significativa entre as previses dos
modelos.

Quadro 19 - Classificacdo categodricas das previsoes para SRS1

(Continua)
SARIMA SARIMAX HWM Combinado
Periodo | Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Nov/201 | Abaixoda | Abaixo da Abaixo da Abaixo da
Normal
2 Normal Normal Normal Normal
Dez/2012 Normal Acima da Acima da Acima da Acima da
Normal Normal Normal Normal
Jan/2013 Acima da Acima da Acima da Acima da Acima da
Normal Normal Normal Normal Normal
Fev/2013 Abaixo da Normal Normal Abaixo da Normal
Normal Normal
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Quadro 19 — Classificagdo categoricas das previsdes para SRS1

(Concluséo)

SARIMA SARIMAX HWM Combinado

Periodo | Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Mar/2013 Normal Normal Abaixo da Normal Abaixo da
Normal Normal

Fonte: Autor.

A proxima etapa do trabalho foi analisar a Sub-regido Sudeste/Centro Oeste 2 (SRS2).

4.4.3 Anélise da Sub-Regido Sudeste/Centro Oeste 2 (SRS2)

A série historica que comp0Oe a SRS2 é obtida através da média das 24 séries historicas
com maior similaridade, definidas pela analise de agrupamentos. As coordenadas que compde
a série estdo descritas no Quadro 17.

Os valores quantilicos da regido SRS2, periodo verdo, auxiliam a determinar e
classificar a climatologia do local. De acordo com caracteristicas do clima da regido em estudo,
com duas estacGes bem definidas, verdo chuvoso e inverno seco. O Quadro 20, demonstra a
classificacdo climatoldgica para o periodo de verdo (Nov, Dez, Jan, Fev, Mar), meses que serao
efetuadas as previsdes. Os meses de inverno (Abr, Maio, Jun, Jul, Ago, Set, Out) foram
excluidos da série historica para fins de obtencéo da distribui¢do quantilica do periodo de verdo.

Para encontrar os valores do Quadro 16, utilizou-se a metodologia proposta no item 2.6.

Quadro 20 — Classificagdo climatoldgica SRS2, periodo de verao

Classificacéo Classes de Precipitacdo
Muito Seco X; <107 Abaixo da
Seco 107 < X; < 139 Normal
Normal 139 < X; < 183,7 Normal
Chuvoso 183,7 < X; < 226,9 Acima da
Muito Chuvoso X; = 2269 Normal

Sendo: X;valores mensais observadas de precipitacdo acumulada mensal em milimétros.

Fonte: Autor.
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A Figura 85, busca corroborar na visualizacdo da categorizacdo de toda a série em

estudo SRS2 periodo do verdo e auxiliar no entendimento do Quadro 20.

Figura 85 — Classificacdo climatologica SRS2 periodo de verédo
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Fonte: Autor.

ApoGs a categorizagdo da série historica periodo de novembro a marco Quadro 20 e
Figura 85, faz-se necessario verificar as principais medidas descritivas da precipitacdo mensal
acumulada da SRS2.

Os valores das médias e desvios padrBes das variaveis, coeficiente de variacdo e valor
maximo e minimo, utilizados neste estudo, estdo expostos na Tabela 118. Verifica-se que a
média aritmética é maior que a mediana, desta forma, temos uma distribuicdo assimétrica
positiva a direita quando os valores se concentram na extremidade inferior da escala e se
distribuem gradativamente em direcdo a extremidade superior, em suma, o terceiro quartil se
afasta da mediana, enquanto que o primeiro quartil se aproxima da mesma, o que indica
tendéncia de precipitacdo normal ou abixo da normal. O grau de concentragdo de valores, em
torno de um valor médio, grandeza de afastamento demonstra que ST é heterogénea. A
distribuicdo é platicartica, evidenciando que a distribuicdo é mais achatada em relagcdo a
distribuicdo normal. A assimetria positiva indica uma cauda mais longa a direita, média maior

que a mediana.
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Tabela 118 — Medidas descritivas da precipitacdo acumulada mensal da SRS2, 1980 a 2013

Medida Descritiva Resultado

Média 117,93
Mediana 110
Desvio Padréo 71,6

Coeficiente de variagdo 60,7%
Valor maximo 352
Valor minimo 0,6
Curtose 0,39
Assimetria 0,44

Fonte: Autor.

Inicialmente, pode-se observar, na Figura 86, indicios de sazonalidade, ndo
demonstrando de forma explicita a presenca de tendéncias crescentes ou decrescentes. Como a
série € extensa a inspecdo gréfica pode apresentar distor¢fes em sua avaliacdo. Desta forma,
testes estatisticos foram aplicados para verificar as condicbes de estacionariedade e

sazonalidade.

Figura 86 — Série Original da precipitacdo acumulada mensal da SRS2, 1980 a 2013
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Fonte: Autor.
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Na Figura 87, observa-se que a série tem um comportamento definido ao longo do tempo
e, portanto, pode ser ajustada num modelo de previsao de série temporal. Também ha de se

considerar a presenca de sazonalidade.

Figura 87 — Decomposicéo da série temporal SRS2 em componentes tendéncia, sazonalidade e
aleatoriedade
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Fonte: Autor.

O gréfico das médias mensais, Figura 88, ajuda a detectar visualmente a presenca de
sazonalidade na ST. Pode-se verificar ainda uma maior incidéncia de precipitacdo para os meses
de verdo novembro, dezembro, janeiro, fevereiro e marco e menores acimulos de precipitacdo
para 0os meses de inverno abril, maio, junho, julho, agosto, setembro e outubro. Com menores
indices de precipitacdo acumulada para os meses de junho, julho e agosto. Ja os maiores valores
concentram-se nos meses de dezembro e janeiro.

Verifica-se também que a ST possui indicios de ndo estacionariedade na parte sazonal,

0 que indica que a média e variancia ndo sdo constantes ao longo do tempo.
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Figura 88 — Médias mensais de precipitagdo acumulada SRS2
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Fonte: Autor.

Apds a etapa inicial de analise descritiva e grafica dos dados foram realizados testes
estatisticos para confirmar as hipoteses de estacionariedade e sazonalidade.

Para testar a presencga ou ndo de estacionariedade foi utilizado o teste Dickey-Fuller. O
teste, rejeita a hipotese nula H, (ndo estacionaria), aceitando a hipétese alternativa H; de
estacionariedade dos dados.

Para avaliar a sazonalidade foi realizado o teste Kruskal-Wallis,o teste indica a presenca
de efeito sazonal ao nivel de significancia «= 5%. Como Observada na Figura 72, a ST possui
indicios de ndo estacionariedade da parte sazonal, sendo necessarios aplicar diferenciaces na
parte sazonal a fins de estabilizar essa importante componente.

Para dar inicio a modelagem de ajuste e previsdo foram reservados os cinco ultimos
meses do ano de 2012 e 2013 para fins de comparagédo das previsdes. Os valores preservados
foram: novembro de 2012 com precipitacdo acumulada 116 mm (precipitacdo abaixo da
normal/seco), dezembro de 2012 com precipitacdo acumulada de 186,9 mm (precipitacao
Acima da Normal/chuvoso), janeiro de 2013 com precipitagdo acumulada de 168,4 mm
(precipitacdo normal), fevereiro 2013 com precipitacdo acumulada de 211 mm (precipitacao
Acima da Normal/chuvoso) e marco de 2013 com precipitacdo acumulada de 199 mm

(precipitagdo Acima da Normal/chuvoso).
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4.4.4 Modelos de Séries Temporais para Sub-Regido Sudeste/Centro Oeste 2

4.44.1 Modelo SARIMA (NDJFM)

Para o periodo de novembro 2012 a marco 2013 da SRS2, o primeiro modelo a ser
testado € o modelo SARIMA.

Os gréficos das funcGes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacéo parcial (FACP),
expressos na Figura 89, demonstram os correlogramas da série, sem diferenca e com diferenca

de ordem 1 e ordem 12.

Figura 89 — Funcéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial (FACP) SRS2
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Fonte: Autor.

Ao se analisar os FAC e FACP em nivel e com diferenga de ordem 12, constata-se
evidéncias de um modelo com sazonalidade bem definida e ndo estacionaria. O FAC e FACP

com uma diferenca, deixa evidéncias de um modelo autorregressivo de ordem 1 a 5 e de médias
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moveis de ordem 1 a 2, sendo necessario levar em consideracdo a necessidade de aplicar
diferenciacOes na ST, principalmente na parte sazonal. Os testes estatisticos e a analise gréafica
indicam que um modelo do tipo SARIMA deve ser considerado. Essa analise é sumaria e serve
para dar inicio ao processo de modelagem, embora varios modelos de ordens diferentes serdo
considerados e testados.

Na Tabela 119, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série

SRS2, com os respectivos valores de AIC e BIC, e os parametros do modelo.

Tabela 119 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série SRS2

(NDJFM)
SARIMA . Critérios de selecéo
Parametros
(p, d, q) AIC BIC
¢, =0,1116
¢, =-0,1183
(2,0,0) (1,1,1)12 b, =00279 4125 4144
0, =-0,9786
@, =-0,0446
(0,0,0) (1,1,1)12 0, =-0,9666 4030 4042
6,=0,1248
(0,0,1) (1,1,1)12 @, =-0,0372 4127 4143
0, =-0,9664

Fonte: Autor.

O modelo SARIMA (2,0,0)(1,1,1);> atende a todas as condigdes de erros
descorrelacionados, ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a uUltima etapa da
escolha do modelo para realizar previsdes futuras.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da série SRS2 para um horizonte de
5 meses a frente. Os resultados das previsées do modelo SARIMA (2,0,0)(1,1,1)12, estdo
expressos na Tabela 120. O modelo se mostra eficaz para os primeiros meses da série

observada.



217

Tabela 120 — Classificacdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMA (2,0,0)
(1,1,1)12, para regido SRS2 (NDJFM)

Periodo Precipitacédo Sazonal Classificacédo Sazonal
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 134 mm 116 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 186 mm 186,9 mm Acima da Normal Acima da Normal
Jan/2013 218 mm 168,4 mm Acima da Normal Normal
Fev/2013 173 mm 211 mm Normal Acima da Normal
Mar/2013  139,6 mm 199 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Na Figura 90, verifica-se que o modelo consegue captar os pontos extremos da ST
observada SRS2. Onde pode-se analisar o bom ajuste do modelo.

Figura 90 — Modelo SARIMA (2,0,0) (1,1,1)12 ajustado & série observada SRS2

Prec. acumulada
200
]

Série obser. Série ajustada

T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

Periodo

Fonte: Autor.

A correlagdo encontrada entre série observada e ajusta foi de 0,73, p-valor < 0,226, A

mesma sera usada para o ajuste do modelo combinado.

4.4.4.2 Modelo SARIMAX (NDJFM)

Para o0 ajuste do modelo SARIMAX, utilizou-se a TSM como variavel explicativa, com
zero defasagem (TSMO) e uma defasagem (TSM1). A escolha das séries de TSM se deu pelo
coeficiente de correlacdo e ndo utilizou-se outras séries de diferentes defasagens tendo em vista

gue o sofware R/notbook néo suportam rodar a quantidade enorme de dados salvos na memoria.
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A Tabela 121 estdo expostos os trés modelos testados com melhor desempenho nos
critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 121 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios SRS2

SARIMAX ) Critérios de selecéo
Parametros
(p,d, q)[r] AIC BIC

¢, = 0,0023
0, =-0,733

(1,0,0) (0,1,2) [2]12 0, =-0,1634 4129 4149
TSMO = -4,31
TSM1 = 21,32
¢, =-0,0885
0, =-0,9688
(1,0,0) (0,1,1) [2]12 TSMO = -4.80 4128 4147
TSM1 = 21,04
¢, = 0,099

¢, =-0,1355

(2,0,0) (0,1,1) [2]12 0, =-0,9716 4123 4146
TSMO = -6,14

TSM1 = 24,75

Fonte: Autor.

Considerando os melhores modelos ajustados, de acordo com os critérios de selecdo
AIC e BIC e anélise residual. O modelo SARIMAX com dois parametros autorregressivo (p),
um parametro de diferencas (D) na parte sazonal e um parametro de médias moveis (Q) na parte
sazonal, dois parametros exdgeno de TSM (zero defasagem TSMO, uma defasagem TSM1),
atende a todas as condigdes para realizar previsoes futuras. As previsdes para 0 modelo ajustado
SARIMAX (2,0,0)(0,1,1)[2]12 podem ser observadas na Tabela 122. Como observado no
modelo anterior, ha uma maior facilidade nas previsées dos modelos para 0s primeiros meses

do periodo observado.
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Tabela 122 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo SARIMAX (2,0,0)
(0,1,1) [2]12, para regido SRS2 (NDJFM )

Precipitacéo Sazonal

Classificacédo Sazonal

Pertodo Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 128 mm 116 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 181 mm 186,9 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 216 mm 168,4 mm Acima da Normal Normal
Fev/2013 164 mm 211 mm Normal Acima da Normal
Mar/2013 140 mm 199 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

A Figura 91, expdem a série observada, ajustada, e prevista para os limites de previsdo
com intervalo de confianca de 95%. O bom ajuste do modelo ndo se converteu em previsoes

categoricas eficientes, principalmente para os meses de JFM.

Figura 91 — Modelo SARIMAX (2,0,0) (0,1,1) [2]12 ajustado a série observada SRS2

Prec. acumulada
200 300 400
L 1 1

100
1

Série obser. Série ajustada Valores previstos
T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2010

Periodo

Fonte: Autor.

A correlacéo é de 0,73, significativa, p-valor < 0,02%8, entre a série observada e ajustada.
A mesma serd utilizada para o ajuste do modelo combinado.
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4.4.4.3 Alisamento Exponencial Modelo Holt-Winters (NDJFM) SRS2

Devido ao comportamento explosivo dos dados principalmente na componente sazonal
onde a média e a variancia nao sdo constantes, a ST sugere o modelo HWM. Entretantanto foi
testado também o modelo HWA que obteve resultados inferiores ao HWM.

Os resultados das previsées do modelo HWM para o periodo sazonal de verdo SRS2,
estdo na Tabela 123, assim como 0s respectivos valores da série observada correspondente a

cada periodo e classificacao climatoldgica.

Tabela 123 — Classificacdo climatoldgica das previsfes, segundo o modelo HW multiplicativo
e HWA, para regido SRS2 (NDJFM)

Precipitacdo Sazonal Classificacédo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 142 mm 116 mm Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 180 mm 186,9 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 248 mm 168,4 mm Acima da Normal Normal
Fev/2013 178 mm 211 mm Normal Acima da Normal
Mar/2013 130 mm 199 mm Abaixo da Normal Acima da Normal
HWA
Nov/2012 125 mm 116 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 174 mm 186,9 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 241 mm 168,4 mm Acima da Normal Normal
Fev/2013 172 mm 211 mm Normal Acima da Normal
Mar/2013 126 mm 199 mm Abaixo da Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.

Os resultados das previsdes dos modelos sugerem a utilizagdo do modelo HWM em
relacdo a seu concorrete HWA. Na Figura 92, temos os valores observados e previstos, além do
intervalo de previsdo (h=5) do modelo HWM. Observa-se 0 6timo ajuste entre as ST observadas

e ajustadas, o que ndo refletiu em previsdes categoricas dentro do esperado.
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Figura 92 — Holt-Winters multiplicativo ajustado a varidvel SRS2

Prec. acumulada
200 300 400

100

Fonte:

Série obser. Série ajustada Valores previstos
T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

Periodo

Autor.

A correlagdo positiva de 0,70 (forte) e significativa, p-valor < 0,056, entre a série

observada e ajustada para 0 modelo HWM, foi utilizada para agregacao das previsdes.

4.4.4.4 Modelos Combinados (NDJFM)

Os valores finais previstos para a precipitacdo acumulada periodo de verdo da SRS2

novembro de 2012 a margo de 2013, através da combinacdo das previsdes dos modelos

propostos estdo expostos na Tabela 124. As correlagbes utilizadas para o ajuste forma:
SARIMA (0,73), SARIMAX (0,73) e HWM (0,70).

Tabela 124 — Classificagdo climatoldgica das previsdes, segundo o modelo Combinado, para

regido SRS2 (NDJFM)

Precipitagdo Sazonal

Classificacdo Sazonal

Periodo
Prevista Observada Prevista Observada
Nov/2012 134,1 mm 116 mm Abaixo da Normal Abaixo da Normal
Dez/2012 182,1 mm 186,9 mm Normal Acima da Normal
Jan/2013 225 mm 168,4 mm Acima da Normal Normal
Fev/2013 172 mm 211 mm Normal Acima da Normal
Mar/2013 137,21 mm 199 mm Normal Acima da Normal

Fonte: Autor.
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Atraveés das técnicas de acuracia verifica-se que os modelos SARIMA e SARIMAX
obtiveram resultados superiores de previsdo em relagdo aos modelos concorrentes. Os modelos
Combinado e HWM também ajustaram-se adequamente a ST. A Tabela 125, demonstra uma

comparacdo do desempenho dos modelos.

Tabela 125 — Comparacao dos Modelos utilizando os critérios de selecdo (Nov a Dez) SRS2

Modelo MAPE (%) EQM MAD SSE

HW Multiplicativo 24.7% 2580 42,9 12909
SARIMA(2,0,0) (1,1,1)12 18,6% 1551 33,1 7757
SARIMAX(2,0,0) (0,1,1) [2] 18,7% 1626 34,3 8134
COMBINADO 20,4% 1813 36,3 9068

Fonte: Autor.

Na Tabela 125, observa-se um desempenho superior do modelo SARIMA, que é o
modelo proposto para a previsdo da precipitacdo acumulada para a estacdo climatica do verao
SRS2. Os demais modelos também demonstram ajustes satisfatorios com correlacGes fortes e
significativas entre séries observada e ajustada o que indica que previsdes para outros periodos
da série podem alcancar melhores resulados.

A Figura 93, demonstra o desempenho dos modelos propostos para SRS2 periodo de
dezembro de 2012 a mar¢o de 2013. Onde percebe-se uma maior facilidade de previséo para 0s
meses inicias do periodo em andlise. Para 0 més de janeiro os modelos superestimam os valores

previstos e para 0s meses finais as privisdes subestimam a série observada.



Figura 93 — Desempenho dos modelos para SRS2 (Dez a Mar)

SRS2 - NDJFM
300

250

200
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150
100
50
: 10

now'lZ dez/12 Jan,rr fev/13 mar/13
-50
-100
MW Real B SARIMA (2,0,0)(1,1,1)12
SARIMAX (1,0,0)(0,1,1)[3]12 B Holt-Winters multiplicativo
W Modelos Combinados O Real - SARIMA (2,0,0)(1,1,1)12
Real - SARIMAX (1,0,0)(0,1,1)[3]12 ™ Real - Holt-Winters multiplicativo
O Real - Modelos Combinados
Fonte: Autor.
A Tabela 126, expressa os resultados do teste Diebold e Mariano.
Tabela 126 — Teste Diebold e Mariano (1995) (NDJFM) SRS2
Comparacao DM Teste Comparacao DM Teste
SARIMA x SARIMAX  -0,42 - SARIMAX x HWM -1,1 -
SARIMA x HWM -1,36 - SARIMAX x Combinado -0,70 -
SARIMA x Combinado  -1,46 - HWM x Combinado 1,31 -

* teste significativo ao nivel de significancia de 10%, ** teste significativos ao nivel de significancia de 5%

Fonte: Autor.

De acordo com os resultados do teste Deibold-Mariano, expressos na Tabela 126, ndo
ha diferenca significativa nas previsfes entre os modelos HWM, SARIMAX, SARIMA e

Combinado. Portanto, qualquer um dos modelos citados pode representar a ST SRS2.

Na classificacdo categorica das previsdes o modelo SARIMA obteve melhor

aproximagdo em relagdo aos seus concorretes. No més de janeiro identifica-se uma

variabilidade consideravel e um valor fora da curva para o0 ano de 2013, fato que aumenta os
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erros tanto na classificacdo categdrica quanto na classificacdo pontual. Os modelos SARIMAX
e SARIMA tiveram um erro percentual médio em torno de 18% que pode ser considerado

edequado pela variabilidade contida na ST em estudo para o periodo observado.
4.4.45 Sintese dos principais resultados encontrados para SRS2

A Tabela 127 tras o desempenho dos modelos de acordo com o critério MAPE. Destaca-
se 0 modelo SARIMA ndo havendo diferenca estatistica significativa nas previsdes para o

modelo SARIMAX.

Tabela 127 — Desempenho dos modelos para SRS2 de acordo com o critério MAPE

Modelo MAPE(%) (Nov a Mar)
Holt-Winters 24, 7%
SARIMA 18,6%
SARIMAX 18,7%
COMBINADO 20,4%

Fonte: Autor.

De acordo com Quadro 21 0 modelo SARIMA consegue captar os dois primeiros meses
em observacdo. Os modelos SARIMAX e Combinado acertam 0 més de novembro somente. O
bom ajuste entre série observada e prevista ndao se refletiu nas previsdes categdricas
principalmente devido a variabilidade contida nos dados dos meses de Jan, Fev e Mar de 2013,

meses em analise.

Quadro 21 - Classificacdo categoricas das previsdes para SRS2

(Continua)
SARIMA SARIMAX HWM Combinado
Periodo | Observado : : - :

Previsto Previsto Previsto Previsto

Nov/2012 Abaixoda | Abaixo da Abaixo da Normal Abaixo da
Normal Normal Normal Normal
Dez/2012 Acima da Acima da Normal Normal Normal

Normal Normal

Jan/2013 Normal Acima da Acima da Acima da Acima da

Normal Normal Normal Normal




Quadro 21 — Classificagdo categoricas das previsdes para SRS2
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(Conclusdo)

) SARIMA SARIMAX HWM Combinado
Periodo | Observado - - - -
Previsto Previsto Previsto Previsto
Fev/2013 Acima da Normal Normal Normal Normal
Normal
Mar/2013 Acima da Normal Normal Abaixo da Normal
Normal Normal

Fonte: Autor.

Sintetizando os resultados categoricos encontrados no Capitulo 4, andliese dos

resultados, o Quadro 22 demonstra um resumo do desempenho dos modelos propostos para as

previsdes categoricas em todas as sub-regides em analise.

Quadro 22 — Sintese das previsdes categoricas para todas as sub-regides em analise

) Modelo
Regido :
SARIMA SARIMAX HWM Combinado
SR1 6* de 12** 6* de 12** 4* de 12** 4* de 12**
SR2 6* de 12** 7* de 12** 6* de 12** 6* de 12**
SR3 7* de 12** 6* de 12** 7* de 12** 6* de 12**
SRS1 3* de 5** 2* de 5** 3* de 5** 3* de 5**
SRS2 2* de 5** 1* de 5** 0* de 5** 1* de 5**

Fonte: Autor.

Nas cinco sub-regides em analise 0 modelo SARIMA se destaca em quatro delas (SR1,

SR3, SRS1 e SRS2), sendo 0 modelo com melhor desempenho em comparagdo com 0s seus

concorrentes. O modelo SARIMAX destacou-se para as SR1 e SR2, ja o0 modelo HWM

destacou-se para SR3 e SRS1 e o modelo combinado para SRS1.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho objetivou verificar se modelos de ST das classes ARIMA, ARIMAX,
Alisamento Exponencial e Combinados poderiam ser usados como ferramenta de apoio aos
modelos dindmicos na previsao da precipitacdo acumulada mensal.

A fim de contribuir com o aprimoramento de modelos estatisticos de previsdo de ST,
estudou-se a variavel "precipitacdo acumulada mensal”, considerando as caracteristicas das
séries historicas de uma regido ou microrregido. Assim, buscou-se promover uma maior
eficiéncia na previsao da precipitacdo sazonal das regiGes em estudo.

Os resultados encontrados apontaram que os modelos de ST utilizados neste trabalho
podem ser utilizados como uma ferramenta de apoio aos modelos numeéricos de previsdo, com
destague para o0 modelo SARIMA, "que permitiu maior previsibilidade para a variavel
"precipitacdo™ nas regides em estudo”. Entretanto se faz necessario que sejam seguidos todos
0s pressupostos de validacdo dos modelos especificadas nesta pesquisa ou escritas
detalhadamente em Morretin e Toloi (2004).

Restri¢bes de desempenho dos modelos foram encontradas para os periodos de inverno
das sub-regides Sul, principalmente para SR2, onde ndo se recomenda o0 uso dos mesmos. As
dificuldades de previsdo destes periodos sazonais estdo relacionadas com a alta variabilidade
contida nas ST que faz com que os modelos propostos ndo consigam captar informacoes
suficientes existentes nas proprias séries historicas para uma melhora no ajuste e previsao.

O uso da TSM como varidvel exdgena ao modelo SARIMAX ndo surtiu efeitos
significativos em melhores resultados de previsdes em relagéo aos seus concorrentes de acordo
com o teste estatistico Deibold-Mariano. H& de considerar que por deficiéncia computacional
se utilizou apenas algumas séries de TSM, conforme descrito no texto. Fato que prejudica inferir
sobre o0 uso da TSM como variavel exdgena no modelo SARIMAX.

Os modelos univariados testados possuem a vantagem de dependerem unicamente da
série histdrica em estudo o que facilita a aplicacdo dos mesmos. Entretanto, existem algumas
dificuldades ao emprego, uma delas esta associada ao grande nimero de tentativas até que se
valide 0 modelo e se encontre o ajuste satisfatorio.

A proposta do uso de modelos Combinados é uma pratica a ser considerada para a
melhoria nas previsdes tanto categdricas quanto pontuais da precipitacdo acumulada mensal por
ser uma pratica simples e eficiente.

Para estudos futuros, pretende-se de utilizar um namero maior de modelos de previsdo

ST, com intuito de melhorar a qualidade das previsées do modelo combinado.
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APENDICE A - Script R (Parcial)

T
#H#ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NO R

##ALUNO: CLEITON TIBULO

#H#ORIENTADORA: PROF. SIMONE

###PREVISAO DA PRECIPITACAO ACUMULADA MENSAL.

#H#DATA DE INICIO: 06/2019

T

library(forecast) #carrega o pacote;

library(stats) #carrega pacote;

library(tseries) #carrega pacote;

Is () #verificar o que esta salvo na memoria;
rm (list=Is ()) #deleta arquivos salvos na memoria;

SRR R R R R R R e R T R R e R T R R e R
###Entrada de dados Regido Sul (latitude (24,625° a 33,625°) e longitude (47,625° a 57,625°)
###Entre com a série de interesse na forma de um vetor qualquer.

###Lendo de um arquivo (deve ter uma coluna chamada al, a2, a3, ....)

###h=T € necessario quando a primeira linha contenha informacdes de cabecalho
###colocar o nome do arquivo entre aspas;

SRR R R R R R R e R T R R e R T R R e R
datal<-read.table ("prec_-24.625 -48.625.asc", h=T) #anexar dados

al #conferir vetor

R R
#i#H#H# Transformar o vetor numa serie temporal (01/1980-12/2013)

#i#HInicia em janeiro de 1980 e tem frequéncia mensal

Al<-ts (al, start=c (1980,1), frequency=12)

Al

B B
#i#H#ANalise Agrupamentos (AA)

rm(dados)

dados<-chind (A1,A2,...,A56) #transformar em tabela
dados<-data.frame(dados) #formato ideal para dados estatisticos
is.data.frame (dados) #verificar se os dados sdo data.frame
rm(C)

C<-t(dados) #transposta (inverter linhas em colunas)
C

head(C) #mostrar as primeiras 6 linhas

tail(C) #mostra as ultimas 6 linhas

dim(C) #namero de linhas e colunas
names(C) #nome das colunas (variaveis)

str(C) #estrutura data.frame
rm(mun.hc.complete) #deleta memoria

rm(mun.hc.average) #deleta memoria

rm(mun.hc.single) #deleta memoria
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HHHHH
##HH#H#Distancia Euclidiana e os trés métodos de ligacao

mun.hc.complete <- hclust(dist(C), method="complete")

mun.hc.average <- hclust(dist(C), method="average")

mun.hc.single <- hclust(dist(C), method="single")

#par(mfrow=c(1,3))

#iHHHplota os trés graficos juntos

plot (mun.hc.complete, main="Complete Linkage",hang = -1, xlab=""",sub="",cex=.9)

plot (mun.hc.average, main="Average Linkage",hang = -1, xlab="", sub="",cex=.9)

plot (mun.hc.single, main="Single Linkage",hang = -1, xlab="", sub="",cex=.9)
groups<-cutree(mun.hc.complete,k=3) #identifica o grupo de cada variavel
groups

#i###Corte

#par (mfrow=c (1,3))

plot (mun.hc.complete, main="Complete Linkage", xlab="", sub="", cex=.9, hang=-1)
abline(h=2200, Ity=2, lwd=2, col = 10) #define a altura do corte

plot (mun.hc.complete, main="HC - Corte em 3 Clusters", xlab="", sub="", cex=.9, hang=-1)
abline (h=2200, Ity=2, lwd=2, col = 10)

plot (mun.hc.complete, main="HC - Corte em 4 Clusters", xlab="", sub="", cex=.9, hang=-1)
abline(h=200, Ity=2, Iwd=2, col = 10)

#H#HH#SUMario dos Grupos

summary(Al, ...,A27) #clusterl

####4B0x Plot dos Cluster
#par(mfrow=c(1,3))
boxplot(Al,...,A27,main="Cluster 1") #clusterl

T R
#HHH#SUb-regides da regido sul

SR1<-(Al+..+A27)/16 #media de precipitacédo da regiéo sul 1
SR1 #print SR1

B
##### Temperatura da Superficie do MAR (entrada de dados 5°X5°)
dadosl<-read.table("TSM_+000_+005 +000_ +005.asc")#colocar o nome do arquivo;
dados1TSM<-ts(dadosl,start=c(1980,1),frequency=12)#

e R
####Correlacido/grupamento entre TSM e SR1,SR2,SR3
write.table(SR1, file="SR1.1.txt") #salvando um novo arquivo(para correlagdes)

#####Séries da regido Sul com 1 defasagem (lag) — Repetir para todos os lags
SR1.1<-read.table("SR1.1.txt", h=T) #colocar o nome do arquivo entre aspas;
attach(SR1.1) #anexar dados
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SR1.1 #conferir vetor nova série com 1 lag
A57<-ts(SR1.1,start=c(1980,1),frequency=12) #série temporal com 1 lag

brecipitacaol<-cbind(A57,A58,A59)
precipitacaol # SR1 com 1 lag

#i###Correlacdo de Pearson (cor)
correlal<-cor(dadosmatrix1TSM,precipitacaol)

correlal #defasagem 1
View(correlal) #matriz de correlacéo

#ussHTestes estatisticos das séries com r>0,40 regido Sul (SR1)
#H#H#Duas defasagens
cor.test(A60, dados803TSM,method="pearson",alternative="two.sided")

H##HH#Graficos de correlacao
m<-cbind(A60,A63,dados803TSM,dados804TSM,dados860TSM,dados861TSM)
n<-cor(m)

library(corrplot)

corrplot(correla3,type = "upper", method = "number") #gréfico de correlagéo
corrplot(n,method = "number")#grafico de correlacao

R
H#HH#H#H#Matrix TSM

rm(dadosmatrix1TSM)

dadosmatrix TSM<chind(dados1TSM,...,dados1367TSM) #matriz 1 de TSM
R R
######Categorizacdo da precipitacdo (ordens quantilicas)

HHH#H#Quartis

Quantile (SR1) #Distrib. quartil
quantile(SR1, prob = ¢(0.15, 0.35, 0.65, 0.85)) #quantil
#iH#H#grafico

plot(SR1, xlab="Ano", ylab="acumulada”, main="", las=1, yaxt="n",col="blue")
axis(side=1, at=seq(1975, 2013, 5)) #limites eixo x
axis(side=2, at=seq(0, 400, 20), las=1) #limites eixo y
#abline(mean(SR1), 0, col="red") #linha para média
#abline(median(SR1), 0, col="blue") #linha para
mediana

#abline(max(SR1), 0, col="purple™) #linha valor maximo
#abline(min(SR1), 0, col="purple3™) #linha valor minimo
abline(quantile(SR1, prob = ¢(0.15)), 0, col="red",lwd=2) #linha quantil 0.15
abline(quantile(SR1, prob = ¢(0.35)), 0, col="black",Ilwd=2) #linha quantil 0.35
abline(quantile(SR1, prob = ¢(0.65)), 0, col="Green",lwd=2) #linha quantil 0.65

abline(quantile(SR1, prob = ¢(0.85)), 0, col="red",lwd=2) #linha quantil 0.85
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#####legenda categoria

legend( 1977,70,legend=c("Muito Seco"), col="red", bty="n")

legend( 1977,110,legend=c(""Seco™), col="red", bty="n")

legend( 1977,150,legend=c("*Normal™), col="blue", bty="n")

legend( 1977,200,legend=c(""Chuvoso"), col="red", bty="n")

legend( 1977,250,legend=c(**Muito Chuvoso"), col="red", bty="n")

HHHHH
Hi#H#Estatistica descritiva

library(moments)

mean(SR1) #média;

median(SR1) #mediana;

moda(SR1) #moda;

var(SR1) #variancia;

sd(SR1) #Desvio-Padrao;

range(SR1) #valor maximo e minimo;
sd(SR1)/mean(SR1)*100 #coeficiente de variacédo em %;
kurtosis(SR1) #curtose;

skewness(SR1) #assimetria.

R R
###HH#Modelos de previsao

library(forecast) #carrega o pacote;
library(stats) #carrega pacote;
library(tseries) #carrega pacote;
#HH#H#Grafico da Série Original

plot(SR1) #plota a serie temporal
plot(SR1,xlab="Periodo" ylab=" acumulada™) #nome dos eixos

title("™") #Titulo dos graficos entre " ™

#####Grafico de decomposicdo nas componentes de sazonalidade, tendéncia e aleatdrio
plot(decompose(SR1,type="multiplicative"))

plot(decompose(SR1,type="additive"))

#HH##Teste de estacionariedade

adf.test(SR1) #teste Dickey-Fuller, verificar ha estacionariedade da série
kpss.test(SR1) #teste Kpss, verificar ha estacionariedade

Hi## Teste de sazonalidade

#HH#H#Cria um vetor com 12 meses e repetir 34 vezes (190 a 2013 =34anos) para ficar igual
ao numero de observacdes de R

g<-rep(1:12,34)

kruskal.test(SR1,9) #teste Kruskal-Wallis
##H#H#H##Reservando as trés ultimas observacfes para comparacdo das previsoes
tail(SR1) #observar as seis ultimas observagdes da série em estudo

#i#Hsalvando um novo arquivo, excluir as trés ultimas observacoes

write.table(SR1, file="prec_srl.txt'

prec_srl<-read.table("prec_srl.txt", h=T) #colocar o nome do arquivo entre aspas;
attach(prec_srl) #anexar dados

##Hconferir vetor nova série de dados sem as trés ultimas observacdes

prec_srl

##HH#H## Transformar o vetor prec_srl numa série temporal (01/1980 — 09/2013).

##H##1Inicia em janeiro de 1980 e tem frequéncia mensal;

#iHH#Hexclui as trés Gltimas observacgdes da série original para comparacao de previsao
prec_srl<-ts(prec_srl,start=c(1980,1),frequency=12)
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prec_srl#conferir a série

B R R R R R R R R R R R R R R
#H#HH#Modelos SARIMA

###H#H#Funcdo de Auto Correlacdo e Auto Correlacgéo parcial

acf(prec_srl, main="",ylab="FAC") #funco de autocorrelagéo
pacf(prec_srl, main=""ylab="FACP") #funcéo de autocorrelacao parcial
#H###funcao de autocorrelagdo com d=1

acf(diff(prec_sri1,1),main="Seérie Diferenciada (d=1)", ylab="FAC")

#H###funcao de autocorrelacdo parcial com d=1

pacf(diff(prec_srl,1),main="Série Diferenciada (d=1)", ylab="FACP™")

#H###funcao de autocorrelagdo com d=1

acf(diff(prec_sr1,12),main="Série Diferenciada (d=12)",ylab="FAC" )

#H###funcao de autocorrelagéo parcial com d=12

pacf(diff(prec_srl,12), main="Séries Diferenciada (d=12)",ylab="FACP")
#HH#HModelo SARIMA(p, d, q) (P, D, Q)

#i###H#Selecdo automatica (base para inicio da modelagem)

best.sarima<-auto.arima(prec_srl) #seleciona 0 modelo automaticamente
summary(best.sarima) #verificar se realmente é o melhor modelo
rm(sarima) #deleta memoria salvos em SARIMA
rm(residl) #deleta memoria residl
sarima<-Arima(prec_srl,order = c(1, 0, 0), seasonal = list(order = c(0, 1, 2), period = 12))
summary(sarima) #verifica 0 modelo ajustado

residl<- resid(sarima)

#it###teste diagnostico do modelo SARMA(L, 0, 0) (0, 1, 2)

tsdiag(sarima)

plot(residl, xlab="Periodo", ylab="Residuos")  #plota o grafico dos residuos
#qgnorm(residl,main="", xlab="Residuos",ylab="Normalidade")
#qqline(residl)

mean(residl) #média dos residuos;
var(residl) #variancia dos residuos;
sd(residl)

par(mfrow=c(1,1))
plot(residl, xlab="Periodo", ylab="Residuos", type="p")
Hi#tteste Jarque e Bera e Shapiro-Wilk, normalidade dos residuos

jarque.bera.test(residl) #teste (Jarque e Bera) de normalidade dos residuos;
shapiro.test(residl) #teste (Shapiro-Wilk) de normalidade dos residuos
hist(residl) #histograma dos residuos

Hi#H# Teste Ljung-Box, teste de ruido branco dos residuos
Box.test(residl,type="Ljung-Box") #teste de ruido branco
Box.test(resid1,type="Box-Pierce") #teste de ruido branco

#iH#Hhistograma dos residuos
hist(resid1,xlab="Residuos",ylab="Frequéncia",main="") #Histograma dos residuos
#HH#H#Modelo Ajustado

#i#valores ajustados dentro do intervalo Observada

fit.sarima<-fitted(sarima)

#fit.sarima<-fitted.Arima(sarima)

####Hplota os valores ajustados dentro do intervalo Observada
plot(fit.sarima,xlab="Periodo",ylab="Acum." type="1",Ity=15,col=10, ylim=c(0,400))
lines(prec_srl,col=1,type="1")

fit.sarima
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#HHHPrevisao h passos a frente

rm(pred.sarima)

pred.sarima<-forecast(sarima, h=3, nivel=c(95)) #previsdo com 95% de confianga
summary(pred.sarima) #sumario das previsoes
#iH#Hplota a série com as previsdes e intervalo de previsao determinado em nivel=c(95)
plot(pred.sarima,main="" xlab="Periodo",ylab=" acumulada™,ylim=c(-50,450))
lines(fit.sarima, col=10, Ity=1, type="1")

legend( 1978,30,legend=c("Série obser."),lty=c(1), col=c(1), bty="n")

legend( 1987,30,legend=c("Série ajustada"),lty=c(1), col=c(2), bty="n")

legend( 1999,30,legend=c("Valores Previstas"),lty=c(1), col=c(4), bty="n")

#HHH#FUNcao de Autocorrelacdo e Autocorrelagdo parcial dos residuos

acf(residl, main="", ylab="FAC") #fac residuos

pacf(residl, main="", ylab="FACP") #facp residuos

##HH#H#Correlacdo entre série ajustada e observada
correlagdo<-cor.test(prec_srl,fit.sarima,method="pearson",alternative="two.sided")
correlacéo #imprime coeficiente de correlacéo
R R R
###H###Modelo Holt-Winters

rm(hwa)

rm(hwm)

hwa<-HoltWinters(PREC_SR2, seasonal="additive") #Holt-Winters aditivo.
Hwa #valores Previstas aditivo

#i#tvalores da série ajustada do modelo aditivo

ajuste_hwa<-fitted(hwa)

coef(hwa) #coeficientes do modelo aditivo
Hi##previsao h=3

prev_aditivo

prev_aditivo<-predict(hwa,n.ahead=3, prediction.interval = T, level=0.95)
#H#HHHolt-Winters multiplicativo hwm

#####valores Previstas multiplicativo

hwm<-HoltWinters(PREC_SR2, seasonal="multiplicative")

ajuste_hwm<-fitted(hwm) #valores da serie ajustada do modelo aditivo
ajuste_hwm #imprime os valores
coef(hwm) #coeficientes do modelo aditivo

#H#HHprevisdo h=3

prev_multiplicativo<-predict(hwm,n.ahead=3, prediction.interval =T, level=0.95)
prev_multiplicativo

#i##plotar as séries ajustadas e valores Previstas dos modelos de Holt-Winters aditivo

hwa<-HoltWinters(prec_srl, seasonal="additive™) #ajuste das séries modelo aditivo
summary(hwa)
hwa #parametros

HiH#previsao h=4
prev_aditivo<- predict(hwa,n.ahead=4, prediction.interval = T, level=0.95)
#i##plota a série ajustada e previsoes

plot(hwa,prev_aditivo,xlab="Periodo",ylab=" acumulada",main="", type="1",Ity=15,
col=10, ylim=c(-50,450))
lines(prec_srl,col=1,type="1") #plota a série observada;

legend(1980,00,legend=c("Série obser."),lty=c(1), col=c(1,9), bty="n")
legend(1989,00,legend=c(""Série ajustada"),lty=c(1), col=c(2), bty="n")
legend(1999,00,legend=c(""Limite de previsédo"),lty=c(1), col=c(4), bty="n")
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title(" ™) #Titulo do gréfico;
#iH#H#iImprime os valores Previstas modelo aditivo

prev_aditivo

#i#H#plotar as series ajustadas e valores pervistos modelo multiplicativo
#HHH#Holt-Winters multiplicativo. h o nimero de previsdes passos a frente que desejamos
hwm<-HoltWinters(prec_srl,seasonal="multiplicative")

hwm

summary(hwm) #verifica os valores ajustados
#iHHHEprevisao h=4

prev_multiplicativo<- predict(hwm,n.ahead=4, prediction.interval = T, level=0.95)

plot(hwa,prev_multiplicativo,xlab="Periodo",ylab=" acumulada™,main="", type="1",
Ity=15,col=10, ylim=c(-50,450)) #plota a série ajustada e previsoes;
lines(prec_srl,col=1,type="1") #plota a série observada

legend(1978,30,legend=c(""Série obser."),Ilty=c(1), col=c(1), bty="n")
legend(1987,30,legend=c("Série ajustada™),lty=c(1), col=c(2), bty="n")
legend(1999,30,legend=c(""Valores Previstas"),lty=c(1), col=c(4), bty="n")

title(" ") #Titulo do gréfico

#HHH#HiImprime os valores Previstas modelo multiplicativo

prev_multiplicativo

correlacdol<-cor.test(prec_srl,ajuste_hwa,method="pearson" alternative="two.sided")

correlacéol #imprime coeficiente de correlacéo
correlacdo2<-cor.test(prec_srl,ajuste_hwm,method="pearson",alternative="two.sided")
correlacéo2 #imprime coeficiente de correlacéo

SRR R R R R R R e R T R R e R T R R e R
#H###Modelo SARIMAX

HHHHHTSM

#i###Media de TSM com 2 defasagens e correlacgao significativa para SR1
TSM_M2<-(dados803TSM+...+dados1176TSM)/13

#iH#H#imprime Média de TSM com 2 defasagens e correlagdo significativa para SR1
TSM_M2

####Media de TSM com 3 defasagens e correlagdo significativa para SR1
TSM_M3<-dados750TSM

#HH#imprime Média de TSM com 3 defasagens e correlagao significativa para SR1
TSM_M3

#H###Reservando as 4 ultimas observacfes para comparacao das previsdes
H#iH#H#Arrumar a série a ser prevista SR1 com as defasagens

#H##Hsalvando um novo arquivo TSM com 2 defasagem

write.table(TSM_M2, file="sr1TSMtxt')

rm(sr1TSM2)

sr1TSM2<-read.table("sr1 TSMtxt", h=T) #colocar o nome do arquivo entre aspas;
#i####conferir vetor nova série de dados sem as trés ultimas observacoes

Sr1TSM2

#i#H#H# Transformar o vetor prec_srl numa série temporal (01/1980 — 09/2013).
#H###H#H#Inicia em janeiro de 1980 e tem frequéncia mensal;

#i###excluidas as 4 Gltimas observacdes da série original para comparacao de previsao
rm(SR1_TSM2)

SR1 TSM2<-ts(sr1TSM2,start=c(1980,1),frequency=12)

SR1_TSM2 #conferir a série

####Hsalvando um novo arquivo TSM 3 defasagens

write.table(TSM_M3, file="sr1 TSM3.txt")
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sr1TSM3<-read.table("sriTSM3.txt", h=T) #colocar o nome do arquivo entre aspas;
##Ht#conferir vetor nova série de dados sem as trés Ultimas observacoes

sr1TSM3

##H#H## Transformar o vetor prec_srl numa série temporal (01/1980 — 09/2013).

###HHEInIcia em janeiro de 1980 e tem frequéncia mensal;

#iHt#Hexcluidas as 4 Gltimas observacdes da série original para comparacao de previsao
SR1_TSM3<-ts(sr1TSM2,start=c(1980,1),frequency=12)

SR1 TSM3 #conferir a série
z<-cbind(SR1_TSM2,SR1_TSM3)#criar a matriz conjunta z;

z #matriz da TSM

rm(srlTSM2)

##HH#Hduas defasagens
w1<c(14.3230769230769,14.5153846153846,15.3230769230769,16.2307692307692)
w2<-c(19.1,19,19.6,21.3) #trés defasagens

W1<-chind(wl)

#iHH#H#trés defasagens SR1
cor.test(A63,method="pearson",alternative="two.sided")

prec_srl

z

HHH#SARIMAX

rm(k) #deleta memorias salvas em k
k

k<-Arima(prec_srl,order=c(1, 0, 0),seasonal=list(order=c(0, 1, 2),period=12),xreg= SR1_
TSM2)

summary(k) #verifica o modelo ajustado
rm(resid2)

resid2<- resid(k)

resid2

#iHH#Hteste diagnostico do modelo SARMA(3,0,0) (1,0,1)

tsdiag(k)

plot(resid2, xlab="Periodo", ylab="Residuos™)  #plota o grafico dos residuos
#qqgnorm(residl,main="", xlab="Residuos",ylab="Normalidade")
#qgline(residl)

mean(resid2) #media dos residuos;
var(resid2) #variancia dos residuos;
par(mfrow=c(1,1))

plot(k, xlab="Periodo", ylab="Residuos", type="p")

HitHtteste Jarque e Bera e Shapiro-Wilk, normalidade dos residuos

#iH#H#teste (Jarque e Bera) de normalidade dos residuos;
jarque.bera.test(resid2)

#i#H#teste (Shapiro-Wilk) de normalidade dos residuos

shapiro.test(resid2)

hist(resid2) #histograma dos residuos
H#i### 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

#iHHHhistograma dos residuos
hist(resid2,xlab="Residuos",ylab="Frequéncia"”,main="") #Histograma dos residuos
#H#HH#Fuacdo de Autocorrelacdo e Autocorrelagdo parcial dos residuos

acf(resid2, main="", ylab="FAC") #fac residuos
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pacf(resid2, main="", ylab="FACP") #facp residuos
####Modelo ajustado
rm(fitl)

#i###valores ajustados dentro do intervalo Observada

fitl<-fitted(k)

#i####plota os valores ajustados dentro do intervalo Observada
plot(fitl,xlab="Periodo" ylab="acumulada" type="1",Ity=15,col=10, ylim=c(0,400))
lines(prec_srl,col=1,type="1")

fitl

#iHH##Previsao h passos a frente

rm(pred.sarimax)

pred.sarimax

W #valores Previstas da temmax e tempmim
#i##HEprevisdo com 95% de confianca xreg=regressores
pred.sarimax<-forecast(k,h=4,xreg=W1,nivel=c(95))

pred.sarimax

summary(pred.sarimax) #sumario das previsdes
#iH#H#plota a série com as previsdes e intervalo de previsdo determinado em nivel=c(95)
plot(pred.sarimax,main="" xlab="Periodo",ylab="acumulada",ylim=c(-50,450))
lines(fitl, col=10, Ity=1, type="1")

legend( 1978,30,legend=c("Série obser."),Ilty=c(1), col=c(1), bty="n")

legend( 1987,30,legend=c("Série ajustada™),lty=c(1), col=c(2), bty="n")

legend( 1999,30,legend=c("Valores Previstas"),lty=c(1), col=c(4), bty="n")
#i##Correlacdo entre série ajustada e observada

rm(correlacéo)
correlagcdo<-cor.test(prec_srl,fitl,method="pearson",alternative="two.sided")

correlacdo #imprime coeficiente de correlacéo
##H#Deibolt-Mariano Teste

library(forecast)

rm(el,e2,e3,e4, e5)

el<-c() #erros de previsdo SARIMA

e2<-c() #erros de previsdo SARIMAX
e3<-c() #erros de previsdo HW

ed<-c() #erros de previsdo modelo combinado
e5<-¢() #erros de previsédo modelo AES

dm.test(e3,e4,alternative = c(""two.sided", "less", "greater™),h=1,power=2)
#H##Hh=nhorizonte de previsao,

Hi#Hhipotese HO (p-valor>5%) néo ha diferenca significativa,

#H#H##0Obs: A hipotese nula é que as duas previsdes tenham a mesma precisao.
#iH##hipotese alternativa H1: (p-valor<5%)

#HHHH#A hipotese alternativa € que as duas previsdes tém diferentes niveis de precisao;
#H###two.siled (o método 1 e o metodo 2 tém diferentes niveis de precisao);
#H##H#less=método 2 seja menos preciso que o0 método 1;

HiH##greater=método 2 seja mais preciso que o método 1.

#H#HH#A hipotese nula (ndo ha diferenca significativa entre as previsfes), se a estatistica de
DM computada estiver no intervalo de -1,96 a 1,96 (alfa = 5%) ou -1,66 a 1,66 (alfa 10%).
#HH#H#HRepete mesmos procedimentos adotados para todas as regides



