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RESUMO

A Regiéo nordeste apresenta acentuada variabilidade inter-anual, particularmente em relagdo
a precipitacédo e a disponibilidade dos recursos hidricos, com anos extremamente secos, outros
chuvosos, isto caracteriza a sua climatologia bem distinta das demais regides, fato este,
decorrente da irregularidade das chuvas e aos baixos indices pluviométricos. Desta forma se
faz necessario o uso de modelos de séries temporais no estudo de variaveis climatologicas e
neste estudo modela-se a temperatura maxima da cidade de Campina Grande — PB. Modelos
do tipo ARIMA sazonal foram ajustados e por meio do critério BIC (Bayesian Information
Criterion) foi selecionado o modelo ARIMA (1,0,0)(2,0,0) que foi o mais adequado para a
previsdo da temperatura maxima para a cidade de Campina Grande — PB. A analise dessa
variavel permitiu identificar a presenca dos componentes de tendéncia e sazonalidade. O
software permitiu o tratamento estatistico dos dados em que foi possivel a obtencdo de
gréficos para analise. Os graficos obtidos e analisados permitiram uma maior compreensédo do
que possa Vir a acontecer com o comportamento da temperatura maxima da cidade nos

proximos anos.

PALAVRAS-CHAVE: Variavel climatoldgica, Modelo ARIMA, Sazonalidade.



ABSTRACT

The Northeast Region has strong inter-annual variability, particularly in relation to rainfall
and availability of water resources, with extremely dry years, other rainy, that characterizes
its climatology quite distinct from other regions, this fact, due to irregular rainfall and low
rainfall. Thus it is necessary the use of time series models in the study of the weather and this
study is modeled maximum temperature in the city of Campina Grande - PB. Seasonal
ARIMA type models were fitted using the criterion and BIC (Bayesian Information Criterion)
was selected ARIMA (1,0,0) (2,0,0) that was suitable for predicting the maximum
temperature for city of Campina Grande - PB. The analysis of this variable allowed us to
identify the presence of components of trend and seasonality. The software allowed the
statistical treatment of the data it was possible to obtain graphs for analysis. The graphs
obtained and analyzed allowed a greater understanding of what might happen to the behavior

of the maximum temperature of the city in the coming years.

KEYWORDS: Climatological variable, Arima model, Seasonal.
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1 - Introducéo

A regido Nordeste apresenta uma climatologia com caracteristicas bem diferentes
das demais regibes do Brasil, este fato deve-se as mudancas climaticas e, as chuvas
estarem ocorrendo com menor intensidade. O aumento das temperaturas ocasiona a
escassez da chuva, devido ao aquecimento global como também o aquecimento local,
provocado na maioria das vezes pelo desmatamento e também pelo processo de
urbanizagdo das cidades. Walker (1928) documentou uma notéavel coincidéncia do
aquecimento andémalo das aguas superficiais no Pacifico Equatorial e as secas do nordeste
do Brasil.

Do ponto de vista climatico, a regido Nordeste é considerada semi-arida por
apresentar substanciais variagcdes temporais e espaciais da precipitacdo pluviométrica, e
elevadas temperaturas ao longo do ano (AZEVEDO; SILVA; RODRIGUES, 1998).
Apesar das elevadas temperaturas registradas durante todo o ano, as amplitudes térmicas
maximas séo em torno de 6°C.

Segundo Oyama e Nobre (2003) o impacto das mudancas climaticas sobre a
estabilidade dos biomas predominantes no Brasil indica maior vulnerabilidade do bioma
Caatinga num cenario de aumento das temperaturas globais, dessa forma a Regido
Nordeste enfrenta diversos problemas e é preciso estar sempre alerta a respeito desses
mesmos, tendo em vista que, a vulnerabilidade do bioma Caatinga apresenta efeitos
consideraveis nas mudangas climaticas e ocasiona um forte fator de pressdo que pode
acarretar na desertificacdo de diversas areas.

E necesséario conhecer as condicbes do ambiente climéatico de forma que os
diversos setores das atividades humanas possam se desenvolver sejam esses setores
relacionados as atividades urbanas, atividades agricolas, de planejamento ambiental,
dentre outras. No estudo da climatologia é preciso fazer uma analise do clima juntamente
com o espaco geografico. Em vista disto, muitos estudiosos em climatologia e
meteorologia tém dedicado seus conhecimentos em estudos voltados a superficie de um
determinado lugar, porém eles também levam em consideracdo episodios ao longo do
tempo, ou seja, estudo de séries temporais, e realizam analises voltadas a uma perspectiva

regional.
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Segundo Maack (1981) as condi¢Ges do clima de uma determinada regido néo
evidenciam apenas 0s valores meteorologicos, elas também permitem uma classificagdo
climética por meio da obtencgdo de elementos importantes para analises estatisticas.

Consequentemente, catastrofes como veranicos, aumento de temperatura,
maremotos entre outras podem ser previstas e assim as pessoas podem ser retiradas das
areas de risco. Também é importante ressaltar que pode ocorrer o desaparecimento de
espécies de microrganismos, e até plantas e animais sensiveis as mudangas de
temperatura, e ainda a selecdo de individuos patogénicos mais resistentes.

E necessario & determinacio de indices de tendéncia climatica para a compreensio
das variaveis objetivando-se realizar um estudo em uma determinada regido ou um local
especifico. De acordo com as caracteristicas de cada ambiente, torna-se importante o
monitoramento da temperatura em cada um dos locais que se deseja estudar, que pode ser
uma regido, estado ou cidade.

Por se localizar dentro da faixa equatorial, o Estado da Paraiba é submetido a alta
radiagcdo solar durante um longo periodo. Essa condi¢do determina para este estado um
clima quente, como também uma temperatura média anual de 26°C, além de pouca
variacao intra-anual da temperatura altamente influenciada pelo relevo. Utilizando-se o
software R, pdde-se fazer o tratamento dos dados da variavel em estudo por meio de
testes estatisticos e também especificar qual o modelo mais adequado a situacéo
abordada. Tendo em vista estes fatos, este trabalho tem por objetivo investigar o
mecanismo gerador de séries temporais por meio de dados de temperatura maxima do
municipio de Campina Grande; descrever o comportamento da série e verificar a
existéncia de tendéncia e variagdes sazonais, aplicar a modelagem de séries temporais
para a variavel temperatura maxima da cidade de Campina Grande entre 0s anos de 2002
a 2010; verificar qual modelo é o mais adequado para a solucdo do problema abordado;
descrever um modelo de série temporal que melhor se ajusta a varidvel temperatura
méaxima e predizer valores de temperatura maxima para a cidade de Campina Grande

referente ao ano de 2011.
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2 - Fundamentacao Tedrica

Aborda-se nesse trabalho um estudo de séries temporais, utilizando-se de
técnicas e testes estatisticos, para a descricdo e entendimento do mecanismo de

série e aplicacdo a dados de temperatura maxima para a cidade em estudo.

2.1 - Noc0es Basicas

Uma série temporal é uma colecdo de observacdes feitas sequencialmente ao
longo do tempo (EHLERS, 2007). A caracteristica mais importante deste tipo de dados é
que as observacOes vizinhas sdo dependentes e o interesse € analisar e modelar esta
dependéncia. Enquanto em modelos de regressao, por exemplo, a ordem das observagdes
é irrelevante para a analise, em séries temporais a ordem dos dados é crucial. VVale notar
também que o tempo pode ser substituido por outra variavel como espaco, profundidade,
etc.

Como a maior parte dos procedimentos estatisticos foram desenvolvidos para
analisar observacdes independentes, o estudo de séries temporais requer o uso de técnicas
especificas. Segundo Costa (2009) dados de séries temporais surgem em varios campos
do conhecimento como Economia (precos diarios de acOes, taxa mensal de desemprego,
producdo industrial), Medicina (eletrocardiograma, eletroencefalograma), Epidemiologia
(nimero mensal de novos casos de meningite), Meteorologia (precipitacdo pluviométrica,
temperatura diaria, velocidade do vento).

A classe de fenbmenos cujo processo observacional e consequente quantificacdo
numérica geram uma sequéncia de dados distribuidos no tempo é denominada série
temporal (SOUZA, 1989). A natureza de uma série temporal e a estrutura de seu
mecanismo gerador esta relacionada com o intervalo de ocorréncia das observacdes no
tempo (ANDERSON, 1971). Caso o levantamento das observacdes da série possa ser
feito a qualquer momento do tempo, a série temporal é dita continua, sendo denotada
por X(t) (GRANGER, 1977). Entretanto, de acordo com Granger, (1977) e Nelson,
(1973), na maioria das séries, as observacGes sdo tomadas em intervalos de tempo
discretos e equidistantes. Uma série temporal discreta pode ser representada por (Xt e R/

t = 0,1, ..., n), sendo que cada observacdo discreta x; esta associada a um instante de
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tempo distinto, existindo uma relagdo de dependéncia serial entre essas observacGes
(SOUZA, 1989).

A base do tratamento requerido pelas séries de tempo estd assentada na
possibilidade de serem tiradas conclusdes sobre o comportamento passado da variavel e
que poderdo ser Uteis para proporcionar informacdes sobre o seu comportamento futuro
provavel (FISCHER,1982). Portanto, a analise de um modelo de séries temporais
significa um estudo que busca obter as caracteristicas comportamentais sistematicas da
série, capazes de propiciar a constru¢cdo de um modelo que descreva os movimentos
passados de uma variavel, com o que pode-se predizer os futuros movimentos da mesma
(FISCHER, 1982). De uma maneira formal, pode-se dizer que uma série temporal é uma
realizacdo de um processo estocastico (BARROS, 2003).

No estudo de uma série temporal existe interesse em trés aspectos:

i) Analise e modelagem da série temporal — descrever a serie, verificar suas

caracteristicas mais relevantes e suas possiveis relacbes com outras series;

i) A previsdo da série no instante T+k serd denotada por Zux. O numero de
instantes a frente para o qual é feita a previsdo (neste caso, k) é chamado de
horizonte de previsdo. Por exemplo, a previsdao de Zi+; é denotada por Zi.
(BARRQOS, 2003).

iii) Previsdo da série temporal — a partir de valores passados da série (e também de

outras séries) encontrar boas previsoes (de curto prazo);
2.2 - Fundamentos probabilisticos

Defini¢ao: Seja T um conjunto arbitrario. Um processo estocastico é uma familia

{Y(t), t € T} tal que, vt € T, Y(t)é uma variavel aleatéria. Uma série temporal é uma
particular realizacdo do processo estocastico. O conjunto de valores {Y(t), te T} é

chamado de espaco de estados e os valores Y(t) sdo chamados de estados no qual

podem representar valores discretos ou continuos.
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2.3 - Processos estacionarios

Uma importante classe de processos estocasticos sao 0s chamados processos
estacionarios. Uma série temporal é dita estritamente estacionaria se a distribuicdo de
probabilidade conjunta de X(ty), ..., X(t) € a mesma de X(t; + 1), ..., X(tx + t ). Sendo t a
defasagem, ou seja, o deslocamento da origem dos tempos por uma quantidade T ndo tem
efeito na distribuicdo conjunta que, portanto depende apenas dos intervalos entre t; ...,t.
Em particular, para k = 1 a estacionariedade estrita implica que a distribuicdo de X(t) é a
mesma para todo t de modo que, se os dois primeiros momentos forem finitos, tem se
que,

u =ped (t) =0’
em que W e ¢° S0 constantes que ndo dependem de t.

Como a quantidade de parametros é usualmente maior que 0 nUmero de
observacdes, sdo necessarias hipoteses simplificadoras. A mais comum em séries
temporais € a de estacionariedade. Basicamente, isso significa que o comportamento da
série ndo se altera com o passar do tempo, ou seja, a média ndo muda ao caminhar no
tempo.

Segundo Fava (2000) a analise das estatisticas basicas das series estacionarias

permite separar a estacionariedade em dois grupos:

)] estacionariedade no amplo senso: médias, variancias e covariancias

constantes no tempo;

i) estacionariedade no estrito senso: probabilidade de uma dada flutuacédo
no processo em torno da média é a mesma em qualquer momento do

processo.

2.3.1 — Estacionariedade de segunda ordem

Segundo Guijarati (2000) um processo é dito fracamente estacionario (ou
estacionario de segunda ordem) se as condi¢des a seguir sdo satisfeitas (média constante,
varidncia constante e covaridncia que s6 depende do “lag” ou retardamento). Essas
condicOes referem-se apenas aos dois primeiros momentos da distribuicdo de

probabilidade dos Y:’s, o que explica a terminologia “processo estacionario de segunda
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ordem”. A defini¢do de estacionariedade mais geral envolve momentos de todas as
ordens e é muito mais complicada de verificar que a estacionariedade de segunda ordem.
Se 0s Y’ s sdo conjuntamente gaussianos, as duas condicdes (estacionariedade estrita e
estacionariedade de segunda ordem) sdo equivalentes. Na préatica, aceita-se que as séries
observadas sejam séries fracamente estacionarias, situacdes nas quais garante-se apenas
medias e variancias invariantes no tempo.

Segundo Jenkins (1968), Wilks (1995) e Chatfield (1996) uma série estacionaria é
aquela que esta em equilibrio estatistico, no sentido que contém nenhuma tendéncia,
enquanto que uma série ndo-estacionaria é aquela cujas propriedades mudam com o
tempo. Na prética, as séries sdo usualmente de 3 tipos: aquelas que exibem propriedades
de estacionaridade em longo periodo, como, por exemplo, andlises de estacionariedade
das séries de vazdes medias anuais naturais de 32 usinas hidrelétricas da Bacia do Rio
Parana, as séries utilizadas sdo provenientes do banco de dados de vazbes naturais
utilizados pelo setor elétrico. Aquelas que possuem uma razoavel estacionaridade em
periodos curtos, por exemplo, medidas de turbuléncia na atmosfera; e séries que sdo
obviamente ndo estaciondrias, no sentido que suas propriedades estdo continuamente
mudando com o tempo. Exemplos dbvios de ndo-estacionaridade: temperatura em altas e
médias latitudes, ventos (apresentam ciclos diurnos e anuais).

Segundo Carvalho e Sedyama (2005) o termo estacionaridade é interpretado como
fraca estacionaridade ou estacionaridade da covariancia. Neste sentido, estacionaridade
implica que a média e a funcdo de auto-correlagdo de uma série de dados ndo muda com
o tempo. Diferentes pedacos e uma série de dados estacionaria (por exemplo, os dados
observados hoje e no futuro) podem ser considerados como tendo uma mesma média e
variancia. Além disso, uma correlacdo entre variaveis em uma série estacionaria €
determinada apenas pela sua separagdo no tempo (ou seja, pelo seu “lag”) e ndo pela sua
absoluta posi¢cdo no tempo. Isso significa que valores individuais em distintas porcoes da
série podem ser diferentes embora essas duas porcdes da serie se parecam a
estacionaridade de covariancia é uma suposicdo menos restritiva que estacionaridade
restrita, a qual implica que a distribuicdo total das variaveis na série ndo muda com o
tempo.

A maior parte dos métodos que trata com ndo-estacionaridade de séries temporais
estd baseada em técnicas para remover ou filtrar a parte ndo-estaciondria, deixando
apenas a parte que pode ser tratada como estacionaria. Em climatologia, utiliza-se esse

tipo de técnica quando deseja-se conhecer o comportamento das anomalias de uma
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determinada variavel. Existem duas aproximacgdes para tratar-se com séries nao-
estacionarias. Ambas objetivam processar os dados de forma que permitam que uma
subsequente estacionaridade seja assumida. Por exemplo: subtracdo de uma fungéo
periddica média a partir dos dados sujeitos a um ciclo anual produziria uma nova série
transformada com média constante igual a zero. A fim de produzir uma série com média
e variancia constante, seria necessario transformar essas anomalias em anomalias
normalizadas, definidas por:
L=—,
S, )

em que Z é a anomalia padronizada, calculada simplesmente pela subtracdo da média da
amostra (que no caso seria igual a zero ap6s remogdo do ciclo anual) e dividindo pelo

respectivo desvio padrao g , o qual varia, denota-se x como sendo um valor amostral e

X a média. Por exemplo, ndo apenas as temperaturas tendem a ser mais frias durante o
inverno, mas sua variabilidade tende a ser mais alta em regides de latitudes médias.

Segundo Jenkins (1968), Wilks (1995) e Chatfield (1996) uma aproximacéo
possivel para transformar séries de temperaturas mensais em uma Série
(aproximadamente) estacionaria seria calcular as 12 médias mensais e 0s 12 desvios-
padrdo e entdo aplicar a equacdo a equacao 1, usando diferentes médias e desvios-padréo
para 0 més do calendario apropriado. Uma alternativa seria a estratificacdo dos dados.
Isto é, poder-se-ia conduzir analises separadas de subconjuntos dos dados que sdo curtas
o suficiente para serem consideradas aproximadamente estacionarias. Por exemplo,
poder-se-ia analisar observacOes diarias para todos os dados disponiveis de janeiro para
uma dada localizacdo, assumindo-se que cada conjunto de 31 dias de dados é uma
amostra que sofreu 0s mesmos processos fisicos. N&do necessariamente 0S pProcessos
seriam 0s mesmos para julho, ou fevereiro.

Assim, o0 objetivo basico da andlise estatistica das séries temporais é buscar, a
partir da realizacdo amostral do processo (isto €, a série Z1, Z,, Zs, ..., Zt ), descrever as
caracteristicas de sua aleatoriedade, com o objetivo de proporcionar 0s instrumentos para
a inferéncia sobre as probabilidades associadas com o conjunto de valores futuros
alternativos da série. Ao se conseguir especificar humericamente como é a funcdo de
probabilidade da série, torna-se viavel inferir a probabilidade de um ou outro futuro valor
ocorrer (FISCHER, 1982).

Para Fischer (1982) estudar modelos de séries temporais significa buscar obter

meios capazes de inferir as caracteristicas de seu processo gerador, bem como buscar
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modelos estocasticos que sejam capazes de descrever as situagGes particulares que
ocorrem na realidade.

De acordo com Barros (2003) um processo estocastico é dito ergddico se uma
Unica realizacdo do processo € o suficiente para caracterizad-lo. Na andlise de séries
temporais existe apenas uma realizacao do processo disponivel e, portanto é preciso supor
que 0 processo subjacente é ergddico, pois ira usar apenas uma de suas realizagGes para

caracteriza-lo.

2.3.2- Estacionariedade forte

Na estacionariedade forte ou estrita a forma da distribuicdo conjunta do processo
permanece sem variagdo mediante uma translacdo temporal. Como na pratica é muito
dificil especificar a distribuicdo conjunta de um processo estocastico, ha a versdao mais
fraca, na qual somente alguns momentos do processo permanecem inalterados no tempo
(MEDEIRQOS, 2005).

2.4- Modelos de séries temporais

Segundo Morettin e Toloi, (2004) os modelos podem ser divididos em duas
classes :
i) paramétricos — niUmero finito de parametros. analise é feita no dominio
do tempo.
i) ndo paramétricos — nimero infinito de parametros. analise é feita no

dominio da frequéncia.

2.4.1- Modelos de regressao

Conforme Demétrio e Zocchi (2006) a teoria de regressdo teve origem no século
XIX com Francis Galton. Em um de seus trabalhos ele estudou a relagdo entre a altura
dos pais e dos filhos, procurando-se saber como a altura do pai influenciava a altura do
filho. Galton observou que se o pai fosse muito alto ou muito baixo, o filho teria uma
altura tendendo a média. Por isso, ele chamou de regressdo, ou seja, existe uma tendéncia
de os dados regredirem a média. Segundo Demétrio e Zocchi (2006), a utilizacdo de

modelos de regressao pode ter por objetivos:
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1) Predicdo: Uma vez que se espera que uma parte (que se deseja que seja a maior) da
variagdo de Y é explicada pelas varidveis X, entdo, pode-se utilizar o modelo para obter
valores de Y correspondentes a valores de X que ndo estavam entre os dados. Esse
processo denomina-se predicéo e, em geral, sdo usados valores X que ndo estdo dentro do
intervalo de variacdo estudado. A utilizacdo de valores fora desse intervalo recebe o
nome de extrapolacdo e, deve ser usada com muito cuidado, pois 0 modelo adotado pode
ndo ser correto fora do intervalo estudado. Este, talvez, seja 0 uso mais comum dos

modelos de regresséo.

ii) Selecdo de variaveis: Frequentemente, ndo se tem ideia de quais sdo as variaveis que
afetam significativamente a variacdo de Y. Para responder a esse tipo de questdo,
conduzem-se estudos em que esta presente um grande nimero de variaveis. A anélise de
regressdo pode auxiliar no processo de selecdo de variaveis, eliminando aquelas cuja

contribuicdo ndo seja importante.

iii) Estimacdo de pardmetros: Dado um modelo e um conjunto de dados (amostra)
referente as varidveis respostas e preditoras, estimar parametros, ou ainda, ajustar o
modelo aos dados significa obter valores (estimativas) para os parametros, por algum
processo, tendo por base 0 modelo e os dados observados. Em alguns casos, o valor do
coeficiente tem valor por si s6. Como exemplo, pode-se citar o estudo de estabilidade de
variedades. Em outros casos, o interesse esta em uma funcdo dos parametros. Como por

exemplo, pode-se citar o calculo de doses letais.

iv) Inferéncia: O ajuste de um modelo de regressdo tem em geral, por objetivos basicos,
aléem de estimar os parametros, realizar inferéncias sobre eles, tais como testes de

hipdteses e intervalos de confianca.

2.4.2- Modelos lineares

Conforme Costa (2003) o modelo linear classico utilizado na analise é definido
por,
Y=Xp +¢ (2
em que, Y representa o vetor de dimensdes n x 1, de dados observados; X, de dimens6es

nxp, éa matriz de delineamento; #, de dimensbes p x 1, é um vetor de pardmetros
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desconhecidos de efeitos fixos e £ € o vetor de dimensdes n x 1, erros aleatorios. O
objetivo do modelo linear classico é modelar a média de Y, usando-se o vetor de
parametros de efeitos fixos B. Os componentes do vetor ¢ sdo variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas com média 0 e variancia o* .

A Equacdo (2) é denominada componente sistematico do modelo. Considerando-
se 0 modelo de regressdao simples, fo e p1 sdo pardmetros desconhecidos a serem
estimados. Além da componente sisteméatica, 0 modelo é composto de uma parte nao
deterministica, devido a fatores ndo observaveis, denominada componente aleatéria e
denotada por uma variavel aleatéria. Dessa forma, o modelo completo fica estabelecido
pela seguinte equacéo,

Y=po+p1X+e ©)

Considera-se inicialmente o caso mais simples em que tém-se uma variavel
resposta Y e uma Unica variavel independente X, admitindo-se que a relacéo entre a média
condicional de Y dado X, ou seja, u(x) = E[Y | X =x], sejada forma p = u(X) = o+ f1X.

Segundo Junior (2005) o modelo de regressdo normal linear simples € obtido a
partir das seguintes suposi¢des assumidas para a componente aleatoria:

E(e)=0
Var(g) = o
e ~N(0, o°)

No modelo de regressao normal linear maltiplo, no qual utiliza-se mais de uma
variavel independente, considera-se que a média condicional da variavel resposta Y pode
ser expressa em fungdo das variaveis explicativas Xi, X, ..., Xp por meio da relagéo
linear.

MU =E[Y/Xi=Xq, .., YIXp = Xp]

:ﬂ0+ﬂlxl + ... +ﬁpo .

O componente aleatério do modelo também é representado por uma variavel aleatoria «,
que segue uma distribui¢io normal com média zero e varidncia ¢®. Assim, para cada
observagéo do tipo (yi, Xii, X2, ..., Xpi), tem-se 0 seguinte modelo y; = fo + fiXii + ... + LpXpl
+eg;parai=1,2, .., n;p<n, emque & ~N(0; 6°), para todo i.

A seguir mostra-se um tipo de modelo adequado a situacdo em estudo, diferente
do que é citado acima, esse modelo permite um estudo mais caracteristico da situacéo

abordada neste trabalho, explorando o comportamento da temperatura maxima por meio
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de series temporais no periodo de 2002 a 2010 visando a elaboracdo de previsdes
sazonais, analisando as séries e 0S mecanismos (processos) que a geram, propondo um
modelo estocéstico de previsdo que combine resultados da variavel meteoroldgica

utilizada.

2.4.3 - Modelos sazonais

Segundo Ehlers (2007) uma forma bastante simples de eliminar o efeito sazonal é
simplesmente tomar médias sazonais. Por exemplo, em dados mensais com sazonalidade
anual, as médias anuais estardo livres do efeito sazonal. Embora este procedimento esteja
correto, muitos dados serdo perdidos e ao invés disto podem-se recorrer mais uma vez as
médias moveis. Um comportamento periodico ou ciclico pode ser encontrado em varias
séries temporais. E importante que se consiga descrever o padrdo sazonal da série por
meio de quantidades que possam ser estimadas incluindo-se assim este padrdo na fungéo
de previsao.

Segundo Montgomery, Fohnson e Gardiner (1990) grande parte das séries
temporais, principalmente na industria, apresenta variagdes sazonais. Isto ocorre quando a
série exibe uma caracteristica periddica que se repete a cada s intervalos de tempo. Por
exemplo, em séries compostas por observacdes mensais e sazonalidade anual, s é igual a
12.

Com uma abordagem simples e didatica, Wonnacott e Wonnacott (1990) discutem
0s conceitos relacionados a sazonalidade. Segundo os autores, a andlise da série
dessazonalizada € fundamental, uma vez que a aplicacdo de uma regressdo simples da
variavel dependente sobre o tempo acusa uma substancial tendenciosidade. Para tanto,
deve-se incluir em um modelo de regressdo tanto a tendéncia como o efeito sazonal, a fim
de estimar seus efeitos em separado. A tendéncia permite uma aproximacao real aos
dados, o efeito sazonal é interpretado como um movimento regular da série dentro de um

ano.
2.4.4 - Modelos Arima (Autoregressivos integrados e de médias moveis)
Ao longo dos anos diversas ferramentas para modelagem e previsdo de séries

temporais tém sido desenvolvidas, mas, no entanto, a maioria destes métodos baseia-se

em hipoOteses fundamentais que sdo: a série adapta-se a um modelo linear;
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estacionariedade ou reducdo (por meio de diferenciacdo) para a estacionariedade,
homocedasticidade e gaussianidade.

Os modelos ARIMA ou Box e Jenkins sdo excelentes modelos de previsédo de
curto prazo (GRANGER; NEWBOLD, 1977). Resultados de analises com esses modelos
mostram que os melhores resultados (previsdes) sdo obtidos com informacéo entre 5 a 10
anos, particularmente na presenca de sazonalidade. Como ja visto, a importancia do
processo observado ser estacionario € a possibilidade de fixar parametros do modelo
valido para previsdo do futuro a partir do passado. Assim, como primeiro passo para essa
modelagem séo realizados procedimentos para a remogéo da ndo-estacionariedade.

A metodologia de Box e Jenkins é bastante utilizada em anélise de modelos
paramétricos por meio da abordagem de Box e Jenkins (1970), basicamente, esta
metodologia ajusta modelos auto regressivos integrados de médias moveis, ARIMA,
(p,d,q) a um conjunto de dados. Como casos particulares dos modelos ARIMA tém-se 0s
processos AR (Autoregressivo) e MA (Médias moOveis ou moving average). Existem
também modelos ARIMA multivariados, geralmente denominados modelos de fungéo de
transferéncia (BARROS, 2003).

A metodologia de Box e Jenkins para a previsdo se baseia no ajuste de modelos
tentativos denominados ARIMA a séries temporais de valores observados de forma que a
diferenca entre os valores gerados pelos modelos e os valores observados resulte em
séries de residuos de comportamento aleatério em torno de zero (BOWERMAN;
O’CONNELL, 1987).

Segundo Dickey e Fuller, (1979) os modelos ARIMA sdo capazes de descrever 0s
processos de geracdo de uma variedade de séries temporais para 0s previsores (que
correspondem aos filtros) sem precisar levar em conta as relacbes econémicas, por
exemplo, que geraram as series.

Segundo a sistematica da metodologia de Box e Jenkins os modelos ARIMA
descrevem tanto o comportamento estacionario como o ndo estacionario. Dessa forma,
pode-se afirmar que € uma metodologia de modelagem flexivel em que as previsdes com
base nesses modelos sdo feitas a partir dos valores correntes e passados dessas séries
(PANKRATZ, 1983).

Segundo Dickey e Fuller (1979), Dickey e Fuller (1981), Fuller (1976) e Enders
(2004) a construcdo dos modelos ARIMA (p,d,q) baseia-se em um ciclo iterativo no qual
a escolha da estrutura do modelo é baseada nos proprios dados. Para a construcdo de

modelos ARIMA é necessario passar pelos estagios do ciclo iterativo, especificacdo de
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uma classe geral de modelos, identificacdo de um modelo, com base na anélise de auto
correlagdes, auto correlagbes parciais e outros critérios, estimagdo do modelo, na qual os
parametros do modelo identificado sdo estimados e por Ultimo, diagndstico do modelo
ajustado, por meio da analise de residuo, entretanto, se 0 modelo nao for adequado volta-

se a fase de identificagao.
2.4.5- Modelos Arma (Auto regressivos e de médias moveis)

Existe uma equivaléncia entre os modelos ARIMA e os modelos ARMA. Esses
Gltimos s@o ajustados a séries ja estacionarias transformadas pelo método das diferencas
de ordem, ou seja, cujas séries originais sdo séries ndo-estacionarias homogéneas (assim
denominadas por ter sido possivel obter a estacionariedade com um ndmero finito de
diferenciagdes).

Os modelos ARIMA ainda podem conter uma componente sazonal. Segundo
Morettin (2002), se a correlacdo for significativa em lag’s (defasagem) de baixa ordem,
tem-se uma sazonalidade pura. A equacdo abaixo representa um modelo auto regressivo
de ordem p com uma sazonalidade no periodo S, isto é, um AR(P)S (modelo

autoregressivo) ou um SAR(P)S (modelo sarima).
X = @ Xt-lS +¢2 Xt-ZS +---+¢% Xt-Ps +E€ (4)

Esse modelo também pode ser expresso abreviadamente por,
D(B°) X, +e (5)

Quando existe correlacdo significativa em lag’s sazonais, existe uma
componente sazonal multiplicativa.
A equacdo abaixo representa um modelo auto regressivo de ordem p com

uma sazonalidade no periodo S, isto €, um AR(p)x(P)S.
#(B)®(B°)x, =e (6)
Segundo Pindyck, Rubinfel (1991) a diferenca basica entre a regressao classica e
0s modelos de séries temporais é que nos modelos de séries temporais ARIMA nédo se

pode assumir independéncia entre observacBes. Ao contrario, 0os modelos auto

regressivos e de médias mdveis vdo modelar o grau de auto correlagdo entre desvios e
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observacOes defasadas. Em suma, de forma geral, quando faz-se referéncia a modelos
ARIMA esses modelos estdo sendo ajustados a série original. J& ao fazer-se referéncia a
modelos ARMA, considera-se que a série € uma série diferenciada. Supondo Y; a série ja
diferenciada, os modelos ARMA em sua forma geral se escrevem da seguinte forma:

Yo =htaY te Y, T L+a Y . -Oe,-..-Ok, ()

-pte

emaue, ¢ ,... 4, € ,,...,0, S40 pardmetros regressores.

2.4.6- Método dos momentos

Conforme Silva et al. (2007) o método dos momentos é um dos métodos de
estimacdo mais simples e antigo. Este método consiste em substituir, nas equagdes que
relacionam as auto correlagdes e os parametros do modelo, 0s momentos tedricos (média,
variancia e auto correlacdo) pelos respectivos momentos amostrais e, em seguida,
resolver as equacdes resultantes.

Para 0 modelo AR(p), o estimador ¢ do vetor pardmetro pelo método dos

momentos é definido por

¢MM B (¢1,MM’ o ¢pYMM)t - Rp- o (8
em que,
1 I r, r
Rp: h 1 I .rp—z er, — (6.5, rp)t
e T2 s 1

Utilizando-se () ode-se também estimar &~ | por meio do método dos momentos,
MM P O wv

obtendo-se,

e

OA';M = Co(1- ¢?

= Co(l - rtp ¢MM) = Co(l - rtp - R p-ll’p )

1,MMr1 ¢ 1,MMrp

Em particular, para p = 1, tem-se que,
A _ ~ _ A2 _ B 2
¢MM - ¢1,MM e ow= Co(t I ) ©)

Para o modelo MA(q), o estimador de @, utilizando-se 0 método dos momentos € obtido

resolvendo-se as equagdes,
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_ ‘9 kMM 91,MM9k+1,MM eq-k,MMHq,MM K
- 1+ A2 + A2 + A2
Hl,MM HZ,MM eq,MM

A variancia residual estimada por meio do método dos momentos &,

0 =1, 2, ..,qQ.

A2 / A2 A2 A2
O wm =0 (1+91,MM +82,MM +"'+9q,MM )-
Em particular, para g = 1, tem-se que,
— -81,MM 2 _ Co
1+ A2 MM 1+ A2
91,MM 91,MM

Segundo Areli (2007) o modelo ARMA (p,q), 0 vetor de parametros ¢ e @, sdo

I €

estimados, por meio do método dos momentos, em duas etapas:

i) Estimacdo de ¢, por meio da solugo ¢? = (¢ ¢pMM) da seguinte
MM ),

v

equacao,
rk:¢7'M/|//rk'7+.“+¢p]/|/l/|//rk—p=q+1’ ey q_+_ p

il) Estimacéo de @, por meio da solugéo éMM = ((91,MM v @y ) Utilizando-se

.MM
N

as auto covariancias amostrais cx e 0s estimadores ¢ obtidos na etapa
MM

anterior.

Em particular, para p = g =1, obtém-se

N

f2= ¢7,/I/l/l/lrl

R S S S Do =20
r= C_: - (1_¢7,MM91,MM )(¢7,MM_81,MM) / (1+91,MM - 2¢7,MM81'MM ):

2.4.7 - Método de maxima verossimilhanca

Denota-se por f(z| $) a fungdo densidade (ou de probabilidade) conjunta de Z =
(Z1, Z3,..., Zy). Fixado &, a funcéo f(z| $) associa um determinado valor a cada conjunto
de observagbes z. Na sequéncia, quando fixa-se z e varia-se &, obtem-se a funcéo de

verossimilhanca, denotada por fx(x, |$). Segundo Box e Jenkins (1970) essa funcao é de
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grande importancia na teoria de estimagdo, devido aos “principios de verossimilhanga”,
que diz o seguinte: dado que o modelo adotado € correto, toda a informagdo sobre 9
presente na amostra esta contida na funcdo de verossimilhanca; os outros aspectos dos
dados sdo irrelevantes (BOX; JENKINS, 1976). Em geral, é conveniente trabalhar com o
logaritmo natural de fx(X,|&) que é denominado de funcdo de logaritmo de
verossimilhanga.

Os valores dos parametros que maximizam a funcdo de verossimilhanca (ou
equivalentemente, a funcdo de logaritmo de verossimilhanca) sdo chamados estimadores
de méaxima verossimilhanga (EMV) (SARNAGLIA, 2010).

Em termos formais, a fungdo de verossimilhanca é dada por,

L0001 00 = [ [/, 04:600,106)) (10)

2.4.8 - Variancia dos estimadores

A precisdo dos estimadores encontrados deve ser avaliada por meio da construcao
de intervalos de confianca para os parametros. Considerando-se o vetor de parametros
n= (¢,0), cuja ordem é p + g. Supondo n suficientemente grande, os estimadores de

méaxima verossimilhanca tém uma distribuicdo assintotica normal, isto &,

n——>N (V)

2
o on o
vezgl o
s, 05,
2
onon, on,

7 . . ;, = .. 2, .
Além disso, o estimador de maxima verossimilhanca de ¢y, € definido por

1

~2_Sa.
n

e, para n suficientemente grande, 5—2 e 7 séo ndo correlacionados (MORETTIN;

TOLOI, 2004).
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As estimativas das variancias dos estimadores e covariancia entre os estimadores
~ . T 2 . . A2 .
sdo obtidas substituindo-se o, na matriz anterior por e calculando-se as derivadas
parciais,
2
0S,
onen,

numericamente. Utilizando-se as estimativas das variancias, pode-se obter

intervalos de confianga para os parametros n = 1,2,.,pt+Q.
1]

2.4.9 - Diagndstico dos modelos

Conforme Silva (2007) apoés identificar o modelo e estimar seus parametros,
devemos verificar se ele representa, satisfatoriamente, os dados observados. Esta
verificacdo pode ser feita por meio de uma técnica chamada superajustamento, a qual
consiste em estimar um modelo com pardmetros extras e examinar, primeiramente, se
eles sdo significativos e, em seguida, se a inclusdo dos mesmos diminui

significativamente a variancia residual. Para tanto, é necessario analisar os residuos do
modelo ajustado. Seja o modelo ajustado ¢(B)W, =6(B)a,,comW,=AZ,, for
verdadeiro, entdo os “erros verdadeiros”a, =6 (B)@#(B)W,, serdo um ruido branco

(MORETTIN; TOLOI, 2004).
2.5 - Estimacao dos parametros

Apos identificar um modelo provisorio a ser ajustado a série temporal, deve-se obter

estimativas eficientes para os seus parametros. Denota-se por 9= (4,6, O-z) 0 vetor com
0s p+g+1 parametros de um modelo ARIMA (p,d,q), em que ¢ = (q, ¢g) e 6 =

(91,...,9q). A seguinte notacdo também serd atil n = (¢,0). Suponha que a série

original Z = (Z1, 25, ..., Z) tenha sido gerada por um processo ARIMA (p,d,q). A partir
dai, considerando-se d diferencas pode-se gerar uma série W; estacionaria: W = (W1, W,
..., Wn), em que W; = A%Z; e n = N-d. Com isso, o problema de estimar os parametros do

modelo ARIMA é equivalente a estimar os parametros do modelo ARMA(p,q)
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estaciondrio e invertivel, representado por: g, = \W, ~ @ W, ~ 8W_," -~ @ W,,*
: : S Wi

elat—l * 92dt-2+ e Qqat—q'em que Wt = Ad Zo Wt = Wt- luw ¢ Iuw =E [Wt]

Quando d > 0 é conveniente considerar U = 0. Caso contrario, U sera mais um
w

w
parametro a ser estimado. A seguir, pode-se observar alguns métodos que possibilitam a

obtencdo de estimadores para os parametros do modelo identificado.

2.6 - Critério de informacé&o bayesiana (BIC)

O BIC (Bayesian Information Criterion), critério de informacdo bayesiano,
também chamado de Critério de Schwarz é um critério de selecdo de modelo proposto
por Schwarz (1978) e modificado por Carlin e Louis (2000) para ser aplicado
considerando-se a densidade a posteriori dos parametros do modelo ajustado. Esse
critério pondera entre a fun¢do do logaritmo verossimilhanga maximizado e o numero de
parametros do modelo. O melhor modelo é aquele que apresenta o menor valor
do BIC definido por,

BIC =-2 log fx(x,|$) + plogn
emque, fx(xn|$) € o modelo escolhido, p & o nimero de pardmetros a serem estimados e
n € o numero de observacGes da amostra. Ele € um critério de avaliacdo de modelos
definido em termos da probabilidade a posteriori, sendo assim chamado porque Schwarz

deu um argumento Bayesiano para prova-lo.
3 - Previséo

E muito comum se observar nos livros textos sobre séries temporais a palavra
previsdo ao se referir as estimativas futuras feitas a partir do estudo de uma série
temporal, como se 0 modelo utilizado tivesse a capacidade de fornecer ao analista uma
previsdo (ver mesmo antes de o fato acontecer), o que é absolutamente falso (GARBER,
1995).

Segundo Ribeiro, Goldschmidt e Choren (2009) para que seja possivel prever os
valores futuros com base em valores passados, € necessario que se disponha de uma
memoria historica de dados ocorridos anteriormente. Todavia, o conjunto de dados, por si
s0, ndo permite a previsao dos valores futuros. Para isso, é necessario a utilizacdo de

algoritmos, técnicas ou métodos de previsdo de séries temporais, que podem envolver
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calculos simples ou procedimentos complexos. Existem diversos métodos para auxiliar na
tarefa de previsdo de séries temporais, como por exemplo: modelos de Suavizagdo
Exponencial, modelos auto regressivos (AR), de médias moveis (MA) e Modelos
ARIMA. Tecnologias de inteligéncia computacional, tais como redes neurais, l6gica
nebulosa e algoritmos genéticos, proporcionam a criacdo de metodologias avangadas de
previsdo. A metodologia de previsdo é geralmente compreendida como um conjunto de
abordagens, métodos e ferramentas para coleta de dados de séries temporais para serem
usadas em previsdo de valores futuros, baseados em valores passados (PALIT;
POPOVIC, 2005).

4 - Aplicagéo

No presente trabalho o estudo das tendéncias de temperatura maxima para a
cidade de Campina Grande, no periodo de janeiro de 2002 a dezembro de 2010 foram
ajustados, fazendo-se o uso da modelagem estatistica com a utilizacdo de séries
temporais, aplicando-se alguns modelos, com o objetivo de identificar qual modelo é
mais adequado para a caracterizacdo da previsao da temperatura maxima da cidade em
estudo. Foi utilizado o Software R versdo 2.15.1.

Pode-se observar por meio da Figural os valores de temperatura maxima para a
cidade, valores estes, que variam entre 24° C e 31° C, ao longo dos anos de 2002 a 2010.
Dessa forma, observa-se que o menor valor da temperatura maxima estd compreendido
entre 0os anos de 2004 e 2006, da mesma forma verifica-se que o maior valor da
temperatura maxima esta quase que exatamente no ano de 2008, fazendo-se uma analise
mais detalhada, os dados se mostram bem distribuidos, ou seja, aparentemente néo
observa-se tendéncia nos dados. Os pontos representam as observacdes obtidas para a

variavel temperatura maxima para a cidade de Campina Grande.
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Figura - 1. Temperatura maxima para a cidade de Campina Grande correspondente aos
periodo de 2002 a 2010.

Dando sequéncia a analise, pode-se observar por meio da Figura 2 que a
temperatura maxima no periodo de Janeiro de 2002 a Dezembro 2010 apresenta como
valor minimo aproximadamente 25°C e valor maximo 32°C. Para o primeiro quartil tem-
se 0 valor da temperatura em torno de 27°C, a mediana corresponde a um valor de
temperatura um pouco maior que 29°C e o terceiro quartil corresponde a um valor de
temperatura menor que 30°C. Visualmente verifica-se uma leve assimetria negativa, pois,
a distribuicdo dos dados esta a esquerda, de forma que a linha que representa a mediana
esta mais proxima do terceiro quartil do que do primeiro quartil.

Ao analisar a Tabela 1, observa-se que o modelo com menor valor do BIC € o
modelo ARIMA(1,0,0)(2,0,0), isto é, dentre os dez modelos ARIMAS descritos na
Tabela 1 este foi o que melhor se ajustou aos dados analisados. Este fato é ser
corroborado pelo valor do Erro Quadrado Médio (EQM), apresentado na Tabela 1,
corresponde ao menor valor para 0 EQM. Portanto, pode-se concluir que o EQM também
especifica o melhor modelo ajustado, especificando-se 0 modelo ARIMA(1,0,0)(2,0,0) o
mais adequado para o ajuste da temperatura maxima na cidade de Campina Grande.

Observam-se alguns artigos que tem por objetivo analisar uma série de
temperatura média mensal de alguma cidade ou regido, pode-se citar como exemplo, o
artigo de Silva, Guimardes, Tavares (2008) referente a previsdo da temperatura média
mensal de Uberlandia-MG, com modelos de séries temporais, em que descreve-se 0S
componentes e é feita uma previsdo para periodos subsequentes por meio de modelos

ajustados para a série temporal. Os referidos autores identificaram a presenga dos
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componentes de tendéncia e sazonalidade, entre outros exemplos tem-se, o artigo de
Chechi e Bayer (2011) modelos univariados de séries temporais para previsdo das
temperaturas médias mensais de Erechim, RS, na classe de modelos ARIMA foram
selecionados, utilizando-se critérios de informacdo. Modelos do tipo SARIMA foram
ajustados e, por meio do critério BIC (Bayesian Information Criterion) e erro quadrético
médio (EQM) foi selecionado 0 modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1) para fins de previs&o.
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Figura - 2. Box - Plot para a temperatura maxima da cidade de
Campina Grande para o periodo de 2002 a 2010.
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Tabela 1 — Modelos Arima utilizados, valores dos BIC’S, EQM’S e Logaritmo
verossimilhanca dos modelos de séries temporais para as temperaturas maximas de
Campina Grande.

MODELO LOGARITMO BIC EQM
VEROSSIMILHANCA

ARIMA(1,0,0)(2,0,0) (My) -131,86 286,75 0, 8324
ARIMA(1,0,1)(2,0,0) (M) -131,84 291,32 0, 8385
ARIMA(1,1,0)(2,0,0) (Ms) -141,89 302,16 0, 9417
ARIMA(1,1,1)(2,0,0) (M) -142,27 290,37 0, 8360
ARIMA(0,1,1)(2,0,0) (Ms) -140,72 299,82 0, 9387

ARIMA(0,1,2)(2,0,0) (Ms) -133,98 290,93 0, 8499
ARIMA(1,1,2)(2,0,0) (M) -131,40 290,37 0, 8469
ARIMA(2,1,0)(2,0,0) (Ms) -141,52 306,02 0, 9326
ARIMA(2,0,1)(2,0,0) (Ms) -131,16 294,55 0, 8370
ARIMA(2,1,2)(2,0,0) (M) -130,68 293,52 0, 8395

4.1 Analises dos Residuos

Residuos Padronizados
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Figura - 3. Anaglise de Residuos do Modelo selecionado.

Observou-se por meio da Figura 3 os residuos padronizados, a funcdo de
distribuicdo acumulada dos residuos e o teste de Ljung-Box, que por sua vez apresenta

niveis superiores a 0,05, consequentemente, pode-se concluir que ndo ha indicios para se
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rejeitar a hipotese nula, isto €, os residuos ndo sdo correlacionados, portanto 0s mesmos
parecem estar distribuidos aleatoriamente. Segundo Moretin e Toloi (2004), basta utilizar
as dez ou quinze primeiras autocorrelacfes para a verificacdo da estatistica de Ljung-Box.

Normal Q-Q Plot
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Figura - 5. Grafico QQ-Plot que especifica a relagio existente entre

Figura - 4. Histograma dos residuos para os valores de temperatura maxima N " '
os quantis teoricos versus os quantts amostrais.

para a cidade de Campina Grande no periodo de 2002 a 2010.

Pode-se observar que o histograma apresenta claramente a normalizacdo dos
dados para a temperatura maxima, fato este comprovado pelo teste de Shapiro-Wilk, que
por sua vez apresenta o valor p superior ao nivel de significancia de 0,05. Sendo assim,
ha indicios para ndo rejeitar a hipdtese nula de que os residuos seguem uma distrabuicao
normal (Figura — 4).

Dando sequéncia as analises sobre a temperatura pode-se observar por meio da
Figura 6 os quantis tedricos e 0s quantis amostrais referentes aos dados de temperatura
méaxima. Verifica-se também a presenca de normalidade, que por sua vez esta
evidenciada pelos envelopes de simulagdo, permitindo-se ter uma ideia do
comportamento da normalidade para os dados de temperatura maxima da cidade de
Campina Grande entre os anos de 2002 a 2010. Ressalta-se que 0s pontos representam as
observac0es, as linhas continuas as curvas ajustadas e as tracejadas seus intervalos de

confianga com 95% de confiabilidade.



35

Quantis Amostrais
0

-2 -1 0 1 z

Quantis Tedricos

Figura - 6. Quantis amostrais esperados sob normalidade do QQ-Plot. Os pontos
representam as observacdes, ‘as linhas continnas as curvas ajustadas e as
tracejadas os intervalos de confianca a 95%6 de probabbilidade

4.2 Estudo de Previsao

Ao analisar a Tabela 2, verifica-se por meio dos valores de temperatura maxima
obtidos para a cidade de Campina Grande nos meses de maio, junho, julho, agosto,
setembro e outubro que o més com a temperatura maxima mais elevada é o més de
outubro, consequentemente 0 més com temperatura maxima mais amena € o més julho.
Observando-se também os limites ilustrados na Tabela 2, pode-se dizer que os valores
obtidos estdo ajustados corretamente ao modelo ARIMA (1,0,0)(2,0,0) utilizado, isto é,
nenhum valor esperado encontra-se fora dos limites compreendidos, caso isso
acontecesse seria caracterizado como um valor extremo, ou seja, um valor fora dos
limites especificados. Desta forma, o modelo utilizado foi adequado ao estudo aqui

apresentado.

Tabela 2. Previsoes e Limites Inferiores (LI) e Limites Superiores (LS) dos intervalos de
previsdes para a temperatura maxima da cidade de Campina Grande para 2011
ao nivel o de 95% de confianca.

MES VALORES LIMITE LIMITE
ESPERADOS INFERIOR SUPERIOR
MAIO 28, 34598 26, 70065 29, 99131
JUNHO 26, 73148 24, 92649 28, 53648
JULHO 26, 06048 24, 22469 27, 89627
AGOSTO 26, 59601 24, 75402 28, 43800
SETEMBRO 28, 21800 26, 37474 30, 06125
OUTUBRO 29, 78160 27, 93809 31, 62511
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Pode-se observar que as variagcdes de temperatura méaxima no grafico mostra um
menor valor de aproximadamente 25° C ocorrendo provavelmente no ano de 2005, ja o
valor méximo atingido pela temperatura maxima é de aproximadamente 32° C, mas fica
bastante evidente que 0 ano que apresenta maior temperatura esta normalizado, ou seja,
semelhante aos anos anteriores, porém para 0 caso da menor temperatura maxima o que
provavelmente acontecerd serd& um ano que apresente um valor minimo para a

temperatura maxima bem menor que os obtidos anteriormente.
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Figura -7. Grafico que se refere a previsio para os dados de temperatura
a partir do modelo selecionado.

A figura 7 corresponde aos valores previstos para a temperatura maxima para a
cidade em estudo, no qual pode-se perceber que os valores obtidos estdo dentro do
esperado para a previsdo do ano de 2011. Por meio deste gréafico ainda, percebe-se que 0s
valores previstos sdo temperaturas maximas, com valores baixos ao relacionar com 0s
valores obtidos no periodo de 2002 a 2010, isto quer dizer que para 0 ano de 2011,
obteve-se um valor minimo para a temperatura maxima em torno de 24°C

aproximadamente e um valor maximo menor que o limite superior.
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5 — Concluséo

Utilizou-se a modelagem estatistica por meio de séries temporais para dados de
temperatura méxima para a Cidade de Campina Grande referente ao periodo de 2002 a
2010, com a finalidade de obter uma previsdo para esta variavel.

Apos especificar o modelo que melhor se ajustou aos dados, pdde-se verificar por
meio da previsdo que os valores obtidos encontram-se num patamar esperado para 0 ano
de 2011.

Portanto, a previsdo por meio da utilizacdo de séries temporais permitiu-se
verificar fatores que influenciam na variavel temperatura méaxima, sendo assim, a
modelagem estatistica via séries temporais garante uma maior confiabilidade no estudo

da temperatura maxima da cidade de Campina Grande.



38

Referéncias Bibliogréaficas

ANDERSON, T. W. The Statistical Analysis of Time Series. New York: John Wiley &
Sons, 1971, 540p.

AZEVEDO, P. V.; SILVA ; B. B. da.; RODRIGUES, M. F. G. Previsdo Estatistica das
Chuvas de Outono no Estado do Ceard. Revista Brasileira de Meteorologia, v. 13, p19-
30, 1998.

BARROS, M. Séries Temporais e Modelagem Estatistica. In: site da M. Barros
Consultoria Ltda, 2003. 150p.

BOWERMAN; O’CONNELL. Times Series Forecasting: Unified Concepts and
Computer Implementation. Duxburg Press, 1987, 730p.

BOX, G. E. P.; JENKINS, G.M. Time Séries Analysis, forecasting and control, San
Francisco, 1970, 450p.

CARLIN, B. P.; LOUIS, T. A. Bayes and Empirical Bayes methods for data analysis,
Chapman and Hall, v.20, p.45-53, 2000.

CARVALHO, L.G; SEDYAMA, G.C; CECON, P.R.; ALVES, H.M.R. Aplicacéo da andlise
harmonica por séries de Fourier para a previsdo de produtividade da cultura do café no
Estado de Minas Gerais. Engenharia Agricola. Jabuticabal, v.25, p.732-741, 2005.

CHATFIELD C. The Analysis of Time Series: An introduction. Chapman & Hall, fifth
edition, NEW YORK, 1996, 283p.

CHECHI, L.; Bayer, F. M. Modelos univariados de séries temporais para previsao das
temperaturas médias mensais de Erechim, RS Revista Brasileira de Engenharia
Agricola e Ambiental. Campina Grande, PB.,v.16, n.12, p.1321-1329, 2012.



39

COSTA, S. C. da. Modelos Lineares Generalizados Mistos para Dados
Longitudinais. Sdo Paulo, 2003, 250p.

COSTA, K. C. de O. Andlise de DFA e de Agrupamento do perfil de densidade de
pocos de petroleo. Rio Grande do Niorte, 2009, 300p.

DEMETRIO, C. G. B.; ZOCCHlI, S. S. Modelos de Regressao, 2006, 258p.

DICKEY, D.A.; FULLER, W.A. Distribution of the estimador for auto-regressive time
series with a unit root. Journal of the American Statistical Association. Alexandria, v.
74, p.427-431. 1979.

DICKEY, P.A.; FULLER, W.A. Distribution of Estimators for Autoregressive Time
Series With a Unit Root, Journal of the American Statistical Association, v.74, p.427-
431. 1979.

DICKEY, D.A.; FULLER, W.A. Likelihood ratio statistics for autoregressive time series
with a unit root. Econometrica, Princeton, v. 49, p.1057-1072. 1981.

EHLERS, R. S. Analise de séries temporais. Curitiba: Universidade Federal do Parana,
2007, 116p.

ENDERS, W. Applied econometric time series. New York: John Wiley & Sons, 2004,
433p.

FAVA, V. L. Metodologia de Box-Jenkins para modelos univariados. Manual de

econometria:nivel intermediario, Sdo Paulo: Atlas, 2000, 308p.

FERREIRA, A. G.; MELLO, N. G. DA S. Principais Sistemas Atmosféricos atuantes
sobre a Regido Nordeste do Brasil e a Influéncia dos Oceanos Pacifico e Atlantico no

Clima da Regido. Revista Brasileira de Climatologia, v.1. p.20-31, 2004.

FISCHER, S. Séries Univariantes de Tempo- Metodologia de Box & Jenkins. Porto
Alegre: FEE, 1982, 450p.



40

FULLER, W.A. Introduction to statistical time series. New York: John Wiley & Sons,
1976, 424p.

GARBER, R. Analise de Séries Temporais. Sdo Paulo. 1995, 350p.

GRANGER; NEWBOLD. Forecasting Economic Time Series, Academic Press. New
York, v.1. p56-62, 1977.

GUJARATI, D. N. Econometria Bésica. 52 Ed. Editora Bokman, 2000. .

JENKINS, G. M.; D. G. WATTS. Spectral Analysis and its Applications. Holden-day,
1968. 525p.

JUNIOR, D. L. Influéncia Local em Modelos de Regressio Campina Grande - PB, 2005.

MAACK, R. Geografia Fisica do Estado do Parand. Curitiba: CODEPAR, 1981. 329p.

MEDEIROS. Anélise de Séries Temporais. Rio de Janeiro, 2005. 59p.

MONTGOMERY, D. C.; FOHNSON, L. A.; GARDINER, J. S. Forecasting and time
seaes analysis, 2 ed., New York. 1990 540p.

MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. M. C. Analise de séries temporais. Sdo Paulo: Edgard
Blucher, 2004. 535p.

MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. M. C. Analise de Séries Temporais, 2006. 400p.

MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. M. C. Previsdes de séries temporais, 2% ed. Atual, Sdo
Paulo, 1987. 400p.

MORETTIN, P. A. Séries Temporais em Finacas. Sdo Paulo: Instituto de Matematica e
Estatistica — Universidade de Sdo Paulo, 2002. 150p.

NELSON, C. R. Applied Time Series Analysis. San Francisco, 1973. 450p.



41

PALIT, A. K., POPOVIC, D. Computational Intelligence in Time Series Forecasting.
Londres: Springer-Verlag, 2005. 372p.

PANKRATZ, A. Forecasting with univariate Box-Jenkins Models: Concepts and
Cases. Wiley: New York. 1983 350p.

OYAMA, M. D.; C. A. NOBRE. A new climate-vegetation equilibrium state for Tropical
South America. Geophysical Research Letter. v.3, p.56-64, 2003.

PINDYCK, R.S.; RUBINFELD, P.L. Econometric Models & Economic Forecasts,
McGraw-Hill International Editions. 1991 345p.

RIBEIRO, C. V.; GOLDSCHMIDT, R., CHOREN, R. Métodos para Previsdo de Series
Temporais e suas Tendéncias de Desenvolvimento, Instituto Militar de Engenharia Rio
de Janeiro. Rio de Janeiro, v.4. p.35-48, 2009.

SARNAGLIA, A. J. Q. Estimacao de Processos Periodicos Autorregressivos: Uma
Abordagem no Dominio da Frequéncia. Belo Horizonte-MG, 2010. 150p.

SCHWARZ, G. Estimating the dimension of a model. Annals of Statistics v.6. p.461—
464, 1978.

SILVA, A. M. da. Estudo de Modelos ARIMA com Variaveis Angulares para Utilizacéo
na Perfuracdo de Pocos Petroliferos. Dissertacdo apresentada ao Corpo Docente do
Programa de Pds-Graduacdo em Matematica - CCT - UFCG, como requisito parcial para

obtencdo do titulo de Mestre em Matematica. Campina Grande — PB, 2007, p72.

SILVA, M. I. S.; GUIMARAES, E. C.; TAVARES, M. Previsdo da temperatura média
mensal de Uberlandia, MG, com modelos de séries temporais. Campina Grande, PB.
Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental. v.12. p.480-485, 2008.



42

SILVA, P. O. M. P., GOLDSCHMIDT, R. R., SOARES, J. A., FERLIN, C., Previséo de
Séries Temporais Utilizando Logica Nebulosa. 4° CONTECSI - Universidade de Séo
Paulo, 2007. 200p.

SOUZA, R. C. Modelos estruturais para previsdo de séries temporais: Abordagens

classica e bayesiana. Sdo Paulo, 1989. 315p.

WALKER, GT. Ceara (Brazil) famines and the general air movement. Beitrage zur
Physik der freien Atmosphare, v.14. p.88-93, 1928.

WILKS, D. S. Statistical methods in the Atmospheric Sciences. Academic Press, New
York, 1995. 468 p.

WONNACOTT, T. H.; WONNACOTT, R. J. Introductory Statistics for Business and
Economics. 4. ed. New York: John Wiley, 1990. 730p.



