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Resumo

A Regiao do Cariri paraibano fica situada no Nordeste brasileiro, apresentando acentu-
ada variabilidade em relacao a precipitacao pluviométrica. Esta Regiao apresenta alguns
anos extremamente secos e poucos anos chuvosos. O periodo chuvoso concentra-se entre
os meses de janeiro a maio podendo se estender, em alguns anos, até o meés de julho. Nos
demais periodos ocorrem irregularidades de chuvas e baixos indices pluviométricos. Sendo
assim, se faz necessario o uso de modelos de séries temporais para a variavel precipitacao.
Os dados constituiram-se de uma série temporal compreendida entre os anos de 1935 a
2013, nos municipios de Soledade, Taperoa, Santa Luzia e Cabaceira, Estado da Paraiba.
Para o estudo dessas séries foram utilizados os testes da raiz unitaria (Dickey-Fuller) e o
teste de tendéncia (Mann-Kendall). Na sequéncia, ajustou-se aos dados os modelos autor-
regressivos integrados de médias méveis (ARIMA ), adotando-se, como critério de escolha,
o valor de AIC e BIC. Neste estudo foi possivel identificar no modelo autorregressivo a
presenca de nao-estacionariedade e auséncia de tendéncia. Os gréficos de previsao, obtidos
a partir do modelo ajustado, permitiram uma interpretacao coerente do comportamento
da variavel precipitacao para a préoxima década nos municipios analisados.

Palavras-chave:Variaveis climaticas, modelos ARIMA, sazonalidade.



Abstract

The Region of Cariri is located in Brazilian northeastern, showing marked variability
in relation to precipitation of rainfall. This region has some extremely dry years and
some rainy years. The rainy season is concentrated among months from January to May
and some years going to until month of July. In other periods feature irregularities of
rains and low rates of rainfall. Thus, it is necessary to use time series models for rainfall
variable . The data consisted of a time series between the years 1935 to 2013 in the
municipalities of Soledade, Taperoa, Santa Luzia and Cabaceira, State of Paraiba . For
the study of these series the unit root tests were used (Dickey-Fuller) and trend test
(Mann-Kendall). then,seted autoregressive models Integrated moving-average( ARIMA
), adopting as a criterion of choice, value of AIC and BIC. In this study it was possible
indetificar on the models autoregressive the presence of non-stationary and absence trend.
The graphics forecast, obtained from the model adjusted allowed a interpretation of the
behavior rainfall variable for the next decade in the municipalities analyzed.

key-words: Climatic variables, ARIMA models, Seasonality
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1 Introducao

De acordo com Alves (2007), o dominio ecogeogréfico da Caatinga ocupa uma &rea
de cerca de 750.000km? sob as latitudes sub-equatorial compreendidas entre 2° 45 e 17°
21, Latitude Sul. Engloba partes dos territorios pertencentes aos estados do Maranhao,
Piaui, Ceard, Rio Grande do Norte, Pernambuco, Paraiba, Alagoas, Sergipe, Bahia, e
parte de Minas Gerais. Sua &rea corresponde a 50% da Regiao Nordeste e a 11% do

territério brasileiro e constitui o chamado Poligono das Secas.

A regiao do Cariri paraibano tém seus municipios concentrados predominantemente
em uma area localizada no centro do espago geografico da Paraiba. O clima o qual a regiao
do Cariri paraibano estd submetida, varia de semi-aridos a sub-aridos secos tropicais de
excegao e sao caracterizados por uma pluviometria que se concentra em um sé periodo (3
a 4 meses), com médias anuais situadas entre 250 a 900 mm, irregularmente distribuidas
no tempo e no espago. As temperaturas médias anuais sao relativamente elevadas, 25°C
a 27°C, e a insola¢do média é de 2.800 horas/ano. A umidade relativa do ar é de cerca
de 50% e as taxas médias de evaporagao sao em torno de 2.000 mm/ano (VIEIRA et al.,

2007).

Para Nascimento e Alves (2008), na Paraiba, os Cariris formam uma diagonal Nordeste

Sudoeste, onde a mesma é denominada diagonal seca. Ao ponto de vista climatologico se
caracterizam por dois aspectos marcantes como, a extrema e generalizada fraqueza das
precipitacoes que sao marcadas pela situacao-posicao geografica, exposicao solar e alti-
tude (como no sudoeste da regiao) e pela forte irregularidade do regime das chuvas que
se manifesta por uma grande viabilidade inter-anual (ela pode alcangar 50% de um ano
para outro) e anual (ao nivel das datas de inicio e do final das esta¢oes ou ao nivel das

chuvas).

Levando-se em consideracao as irregularidades no regime pluviométrico do Estado
da Paraiba e a preocupacao da sociedade no que se refere aos recursos hidricos desse
Estado, se faz necessario o uso de modelos de séries temporais para que se possa quan-
tificar e prever o comportamento da variavel precipitacao para os proximos anos. Com
os avancgos computacionais, modelos para andlise de dados em séries temporais evoluiram

significativamente, facilitando assim o uso em diversas areas de aplicacgao.



11

Diante do exposto este trabalho tem como objetivos: verificar o comportamento de
tendéncia e estacionariedade da precipitacao nos municipios de Soledade, Taperoa, Santa
Luzia e Cabaceira situadas na regiao do Cariri paraibano; ajustar modelos de séries tempo-
rais a variavel precipitacao, adotando-se alguns critérios de selecao de modelos; identificar
qual modelo melhor se ajusta aos dados em estudo e por fim; realizar previsoes na variavel

precipitacao para préximos anos nos municipios em estudo.
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2 Material e Métodos

Neste capitulo serao evidenciados as metodologias que servirao de base para este
trabalho. Os dados utilizados para realizacao deste trabalho foram obtidos na Agéncia
Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Parafba (AESA), relativos ao perfodo de
1935 a 2013, observados no municipio de Soledade, Taperoa, Santa Luzia e Cabaceira

localizados na regiao do Cariri paraibano.

2.1 Processos Estocasticos

Segundo Bezerra (2006), um processo estocastico é uma familia Z = Z;, tal que, para
cada t € T, Z; é uma variavel aleatéria (v.a.) definida num espago de probabilidades.
Em matemética, um espago de probabilidade é uma tripla (2, A,P) formada por um
conjunto omega €2, uma o-algebra A em {2 e uma medida positiva P nessa o-algebra tal
que P(2) = 1. O conjunto 2 é chamado de espago amostral e os elementos de A sao

chamados os eventos.

Seja o conjunto T arbitrario, sendo normalmente tomado como o conjunto dos inteiros
Z = 0,4£1,£2 ... ou no conjunto dos reais R. Como, para t € T, Z, é uma v.a. na
realidade Z; é uma funcao de dois argumentos, Z(t,w), t € T, w € €, conforme descrito

na Figura 1.

O conjunto dos valores Z;,t € T é chamado espago dos estados do processo estocastico,
e os valores de Z; sao chamados estados, onde Z; e T podem ser discretos ou continuos.
Um processo estocdstico Z = {Z),t € T'} diz-se fracamente estaciondrio ou estaciondrio

de segunda ordem se, e somente se:

i) E(Z:) = e = 1, é constante para todo t € T}
i) E? < oo, para todo t € T}

i) y; = cov[Zy, Zy—;] = E[(Z: — )], s6 depende dos passos (j) Vi€ T e jeR.
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Figura 1: Processo estocastico interpretado como uma familia de varidveis aleatorias
(Fonte: Bezerra, (2006).

Conforme Morettin e Toloi (2006), a fungao definida em (4ii) ¢ chamada de funcao de

autocovariancia (FACV).

2.2 Estacionariedade

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série temporal é estaciondria quando ela se
desenvolve aleatoriamente, no tempo, em torno de uma média constante, refletindo alguma
forma de equilibrio estavel. Entretanto, a maior parte das séries que encontra-se na pratica
apresentam alguma forma de nao estacionariedade. As séries economicas, por exemplo,
apresentam em geral tendéncias lineares positivas ou negativas. Pode-se ter, também,
uma forma de nao-estacionariedade explosiva, como o crescimento de uma colonia de

bactérias.

Com o ajuste de alguns modelos é possivel descrever de maneira satisfatéria séries
estacionarias e nao-estacionarias, mas que nao apresentam comportamento explosivo. A
série pode ser estacionaria, flutuando ao redor de um nivel, por um certo tempo, depois
mudar de nivel e flutuar ao redor de um novo nivel e assim por diante, ou entao mudar
de inclinacao, ou ambas as coisas. A Figura 2 ilustra esta forma de nao-estacionariedade.
Como a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries temporais supoem que
estas sejam estaciondrias, deve-se transformar os dados originais, se estes nao formam

uma série estacionaria.

A transformacao mais comum consiste em tomar diferencas sucessivas da série original,
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Figura 2: Série nao-estaciondria quanto ao nivel e inclina¢ao (Fonte: Bezerra, (2006).

até se obter uma série estacionaria. A primeira diferenga de Z; é definida pela equagao

de um passo.
AZt — Zt — thla (21)
a segunda diferenca é denotada pela equagao

A2Zt - A[AZt] - A[Zt - thl]
AQZt - AZt - AZt—l
A2Zt - Zt - 2Zt—1 + Zt—2'

De modo geral, a n-ésima diferenca de Z; é A" Z, = A[A"—Z,;]. Em situa¢oes normais,

sera suficiente tomar uma ou duas diferengas para que a série se torne estaciondria.

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma importante classe de processos estocésticos sao
chamados de processos estacionarios. Uma série temporal é dita estritamente estacionaria
se a distribuicao conjunta de probabilidade Y;;,..., Y é amesmade Yy +7,..., Y + 7.
Sendo 7 a defasagem, ou seja, o deslocamento da origem dos tempos por uma quantidade 7
nao tem efeito na distribuicao conjunta que, portanto depende apenas dos intervalos entre
t1,...,t,. Em particular, para k=1 a estacionariedade escrita implica que a distribuicao
de Y; é a mesma para todo t de modo que, se os dois primeiros momentos forem finitos,
ou seja,

= eo;=o’

em que 4 e 02 sao constantes que nao dependem de t.

Segundo FAVA (2000), na andlise das séries estaciondrias é possivel separar a estaci-
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onariedade em dois grupos:

i) Estacionariedade no amplo senso: médias, variancias e covariancias constante no

tempo;

i1) Estacionariedade no estrito senso: probabilidade de uma dada flutuagao no processo

em torno da média é a mesma em qualquer momento do processo.

Teste de Estacionariedade

Morettin e Toloi (2004) afirmam que as suposigdes mais frequentes que se faz a respeito
de uma série temporal é a de que ela seja estacionaria, ou seja, ela se desenvolva no tempo
aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio

estavel. A suposicao de estacionariedade pode ser verificada da seguinte forma.

Ao realizar um estudo em séries temporais é necessario verificar o prossuposto de
estacionariedade, para isto, pode-se aplicar o teste de Dickey-Fuller. Este teste procede
tabulando os valores criticos através da simulacao de Monte Carlo, desenvolver a es-
tatistica de teste 7 (tau) para testar formalmente o problema. Se o valor absoluto da
estatistica 7 calculado for maior que o valor absoluto tabelado, aceita-se a hipdtese nula,

logo a série é nao-estacionaria.

Grande parte dos recursos para séries temporais foram elaborados utilizando o con-
ceito de estacionariedade nas séries. Uma forma geral para analisar este fato é fazendo um
estudo da existéncia de alguma raiz dos operadores de retardos dentro do circulo unitario,
denominada simplesmente por raiz unitaria. Portanto, utilizamos testes de hipoteses que

em geral, possui as seguintes hipoteses:

H, : “Existe pelo menos uma raiz dentro do circulo unitario”

H, : “Nao existem raizes dentro do circulo unitario”

2.3 Tendéncia e Sazonalidade

Considerando-se as observagoes Z; = 1,..., N de uma série temporal, em que um
modelo de decomposicao consiste em escrever Z; como uma soma de trés componentes
nao-observaveis, isto é,

Zy =Ty + St + ay,
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em que T} e S; representam a tendéncia e sazonalidade, respectivamente, enquanto a; ¢ um
te aleatério, de médi ianci tante o2. Se a; fi {do b

componente aleatério, de média zero e variancia constante ;. Se a; for um ruido branco,

entdo F(a;as) = 0,5 # t; no entanto pode-se eventualmente, relaxar esta suposigao,

adotando-se a; como um processo estacionario.

O interesse principal é considerar um modelo do tipo que serd o de estimador de S; e
construir as séries livres de sazonalidade ou sazonalmente ajustadas. Isto é, se S; for uma

estimativa de S.

78 =7, - 5,

¢ a série sazonalmente ajustada. Ha vérias razoes para considerar este procedimento de
ajustamento sazonal. Conforme Kopecky e Pierce (1979) as componentes T} e S; sdo, em
geral, bastante relacionadas e a influéncia de tendéncia sobre a componente sazonal pode

ser muito forte, por duas razoes:

i) Métodos de estimacao de S, podem ser bastante afetados se nao levar em consideracao

a tendéncia;

ii) A especificagao de S; depende da especificacao de T;.

Devido a estes fatos, nao é possivel isolar uma das componentes sem tentar isolar a
outra. Estimando-se T} e S; e subtraindo-se de Z; obtém-se uma estimativa da componente

aleatoéria a;.
Tendéncia

Conforme Morettin e Toloi (2006), ha varios métodos para estimar a tendéncia de

uma série temporal. Os mais utilizados consistem em

i) Ajustar uma fungao tempo, como um polindémio, uma exponencial ou outra funcao

suave de t;

i1) Suavizar (ou filtrar) os valores da série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia

naquele ponto;

iii) Suavizar os valores da série através de sucessivos ajustes de retas de minimos qua-

drados ponderados.

Estimando-se a tendéncia através de T}, pode-se obter a série ajustada para tendéncia ou

livre de tendéncia.
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Teste para Tendéncia

Um teste utilizado para verificar possiveis tendéncias numa sérietemporal é o teste de
Mann-Kendall, o qual foi proposto por Sneyers (1975), considerando-se, as hipétese de
estabilidade de uma série temporal, a sucessao de valores ocorre de forma independente, e
a distribui¢do de probabilidade deve permanecer sempre a mesma. Goossens e Berger ()
afirmam que o teste de Mann-Kendall é o método mais apropriado para analisar mudancas
climaticas, além de permitir a deteccao e localizacao aproximada do ponto inicial de

determinadas tendéncias.

Seja as observagoes y1, Yo, - - . , Y, de uma série temporal. Podemos aplicar o teste de
Mann-Kendall para tendéncia somente se a série for serialmente independente. Entao,
tem-se interesse em testar se as observacoes da série sao independentes e identicamente

distribuidas, isto é, quer-se testar as hipdteses

Hy: “As observagoes da série sao independentes e identicamente distribuidas”

Hy: “As observacoes da série possuem tendéncia monétona no tempo”

Sazonalidade

Segundo Morettin e Toloi (2004), a sazonalidade numa série temporal é ajustada a
uma série para o componente sazonal, ou seja, estima-se a série temporal e subtrai-se Z;

no modelo. Um procedimento de ajuste sazonal consiste em:

i) obter estimativas 5} de Sy;

ii) calcular:

78 =7, — S,
Se o modelo for multiplicativo, da forma

Z; =T, X Spay,
a série sazonalmente ajustada sera

Z8 = 7t/ 5.

O modelo geralmente é adequado para séries economicas, que apresentam um cres-

cimento exponencial. Estimando-se S; comete-se um erro de ajustamento sazonal, dado
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por

ar = St_gt-

O procedimento de ajustamento sazonal é étimo se minimizar E(a?). Sem perda de
generalidade, considere o caso que tem-se dados mensais e o niimero total de observagoes,
N, é multiplo de 12, isto é, N = 12p, p é o nimero de anos, de modo que os dados podem

ser representados como

ZZJ:EJ—FS]—FCL”, ’L:].,,p, ]:1,712 (22)

No modelo (2.5) a sazonalidade é considerada constante. Para sazonalidade nao-
constante, ou seja, o padrao sazonal muda de ano para ano, devendo-se considerar o

modelo
Zij =T+ Sij+aij, i=1,....p; j=1,...,12, (2.3)

seguindo-se

12

_ 1 <&
Zi = 13,20 %

j=1 j=1

2.4 Modelos para Séries Temporais

A metodologia das séries temporais apresentam uma série de modelos, os quais podem
ser classificados de acordo com seus respectivos parametros. Estes podem ser classificados
como sendo paramétricos, pois se caracterizam pelo nimero finito de parametros, e tem
suas analises feitas no dominio do tempo. Neste estudo, serao descritos apenas os modelos

mais comuns.

Segundo Fischer (1982), no estudo dos modelos de séries temporais busca-se obter
meios capazes de inferir as caracteristicas de seus processos geradores, bem como buscar
modelos estocasticos que sejam capazes de descrever as situacoes particulares que ocorrem

na verdadeira realidade.
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2.4.1 Modelos Auto-Regressivo - AR (p)

Em um modelo auto-regressivo, a série de dados historica Z; é descrita por seus valores

passados regressores e pelo ruido aleatério a;. Assim, um modelo AR(p)é dado por.
Zy =L+ QaZy o+ ...+ QpZyi_py +ay (2.4)

em que ¢; é o parametro que descreve como Z; se relaciona com o valor Z;_; para i = 1,
2,...,D.
O modelo AR(p) dado pela Equagao (2.7) pode ser reescrito conforme apresentado

na Equagao (2.8), adicionando-se um argumento chamado de operador de defasagens

L =7,— Z; 1 e aplicando-se o operador de defasagens em Z; tem-se

1— L —¢ol? —...— ¢, LF = ¢(L) x Z = a;. (2.5)

O modelo auto-regressivo de ordem 1 ou AR(1) é a versdo mais simples dessa classe

de modelos. Sua apresentacao algébrica é dada pela seguinte equacao

Zy = G121 + ay.

Para o modelo ser estaciondrio é necessério que |¢1| < 1 (condicao de estacionarie-
dade) e que as autocovariancias (x) sejam independentes. No caso do modelo AR(1), as
autocovariancias sao dadas por

e = ¢

e as autocorrelacoes py sao dadas pela equacao

pp=k =gk k=0,1,2,.... (2.6)
Po
A funcao de autocorrelagao decai exponencialmente quando ¢, é positivo; quando ¢,
é negativo, a funcao de autocorrelacao também decai exponencialmente, mas apresenta

alternancia de sinais positivos e negativos.

2.4.2 Modelos de Médias Méveis - MA (q)

Segundo Morettin e Toloi (2004), o nome média mével é utilizado porque, a cada
periodo, a observacao mais antiga é substituida pela mais recente, calculando-se uma

mais recente. Um processo ¢é classificado como sendo de médias méveis de ordem ¢, onde
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o mesmo ¢é denotado por MA(q), quando apresentar as seguintes caracteristicas, a; é um
leatori 5di iancia 2. Com ist delo de médi jveis t
processo aleatério com média p e variancia o;. Com isto, o modelo de médias moveis tem

a seguinte representacao,
Zt = ay — 91at,1 — ... Qqat,q,

onde define-se a; como ruido branco da série e ¢; ¢ a média moével.

2.4.3 Modelos Auto-Regressivo e de médias Méveis ARMA (p,q)

Modelos auto regressivos e de médias méveis é uma juncao dos modelos AR e M A,
onde esta jungao é denotada por ARMA (p,q). Umas das formas de realizar previsoes
¢ ajustar um modelo capaz de descrever o comportamento da série. Com isto, o modelo
autoregressivo e de médias méveis é um modelo eficiente, pois é utilizado para ajustar
fungoes com base nos seus valores passados e na média da série, seguindo uma ordem

(p,q), o modelo tem a seguinte representagao
Zt = ¢Zt_1 + ...+ ¢pZt—1 + at — Hlat_l — ... ant_q,

em que oS Z;_1 + Zi_9 + ...+ Z;_p, sao independentes de a;. Os valores da série Z; sao
combinagoes lineares dos p-valores passados mais um termo a;, no qual incorpora argu-
mentos na série até o tempo ¢ que nao é explicado pelos valores passados (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Metodologia de Box-Jenkins

A metodologia de Box e Jenkins é bastante utilizada em andlise de séries temporais.
Esta metodologia ajusta modelos auto regressivos integrados e de médias méveis, ARIMA
(p, d, q) a um conjunto de dados. Pode-se observar particularidades nos modelos ARIMA

como processos AR (Autoregressivos) e MA (Médias Moveis).

Diante do enfoque de Box e Jenkins, pode-se dizer que a analise de séries temporais
tem por objetivo principal a realizacao de previsoes. Essa metodologia estabelece meca-
nismo no qual valores futuros de uma série possam ser previstos com base apenas em seus
valores presentes e passados. As técnicas desse processo de previsao fundamentam-se na

exploracao da correlacao temporal que pode existir entre os valores exibidos pela série.



21
2.4.3.1 Modelo Auto-Regressivo Integrado e de Médias Méveis ARIMA (p,d,q)

Uma das modelagens mais utilizadas em previsoes de séries temporais, o modelo
auto-regressivo integrado de médias méveis (ARIMA) é uma generalizagdo do modelo
auto-regressivo de médias moveis (ARMA). Desenvolvido pelos estatisticos Box e Jenkins

(1976), este também ¢é conhecido por modelo de Box-Jenkins.

Entao, a representacdo ARIMA (p,d,q), refere-se, a ordens de auto-regressao, inte-
gracao e de média mével. Formando a classe de processos lineares estacionarios, sendo
assim, p é o nimero de termos auto-regressivo, d é o nimero de diferencas, g é o niimero

de termos da média mével.

Mas os modelos ARIMA podem descrever uma classe de processos lineares nao esta-
cionarios homogéneos, ou seja, as séries nao sao estacionarias em nivel de inclinacao. De
acordo com Morettin e Toloi (1987), estas séries podem ser transformadas em séries es-
tacionarias, aplicando um niumero determinado de diferengas entre seus dados, onde este
procedimento é necessario ser realizado no maximo, duas vezes. A primeira diferenciacao

entre os dados é aplicado da seguinte forma;
Wt:AZt:Zt—Zt—l

sendo,

i) y: observagao y, no periodo ¢ da série y; sem diferenciagao;
i1) Y1 observagao y, no periodo t — 1 da série y; sem diferenciacao;

ii1) Ay, = Z; observacao Z, no periodo t, pertencente a série Z; com dados da série y;

diferenciados a primeira vez.

Se com a primeira diferenciacao entre os dados nao for obtida uma série estacionaria,
entao sera realizada a segunda diferenciacao, para isto a aplicacao é dada da seguinte

forma

AQZt == A (AZt) - A (Zt - thl)

Identificacao de Modelos ARIMA

Sendo considerada a etapa mais critica ao se utilizar a modelagem ARIMA, a iden-
tificacao particular de um modelo é feita principalmente com base nas autocorrelacoes e

autocorrelagoes parciais estimadas, este procedimento é realizado com o intuito de deter-
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minar os possiveis valores dos parametros p, d e ¢ do modelo ARIMA(p,d,q). De acordo

co Morettin e Toloi (2004), o procedimento de identificacao consiste de trés etapas:

1?: Verificar se a série é estacionaria, por meio da andlise do grafico da série original e

sua funcao de autocorrelacao.

2. Diferenciar a série até que se torne estacionaria por meio do operador de diferenca,
onde o nimero de diferencas necessarias d é obtido quando a FAC amostral A?Z,

decai com rapidez para zero.

3*: Conhecer o processo ARMA (p,q) por meio da anélise das autocorrelages e auto-
correlagoes parciais estimadas que devem imitar os comportamentos das respectivas

quantidades tedricas.

Funcao de Autocovariancia - FAC

Seja {Z;,t € T} um processo estaciondrio real discreto, de média zero e v, = E{Z; x
Zy+r b A funcdo de autocovariancia (FAC) de um processo estocastico satisfaz as seguintes

propriedades:

i) Yr = Yri
i) [y < 0;

ii1) vy, € positiva definida, no sentido que,

a funcao de autocorrelacao do processo é definida por,

pT:ka TeT

Yo
e tém as propriedades de ., exceto para p, = 1. Sendo Z4,...,Z,, a FAC p; é estimada
por,
Cj .
ri=-=, 7=0,1,...,n—1, (2.7)
Co
em que ¢; ¢ a estimativa da funcao de auto-covariancia ;.

Funcao de Autocorrelacao Parcial - FACP

Outra forma de realizar a identificagao do modelo, a fungao de autocorrelagao parcial
¢ uma medida que corresponde a correlacao entre Z; e Z;_;. Denotado por ¢, o i-ésimo

coeficiente de um modelo AR(p), tem-se que ¢,, é o dltimo coeficiente.
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Segundo Morettin e Toloi (2004), um método geral para encontrar a FACP para um
processo estaciondrio com F'AC p; consiste em utilizar as equagoes de Yule-Walker, com

isto,

pj = Pppic1 + p2p1 + .+ Ppppic1,  T=1,2,...,p.

Desenvolvendo as equagoes,

1 P1
P1 P2 P2 — p%

P22 = =12
L m n
p1 1
I p1 po
pr 1 p

by = L2 st p3pL+ Pt — 2p1pa — pips

33 — - 1_9 2 _ 2 .
L pr p2 PL = P2
pr 1
p2 pr 1
Para p=1,2,..., obtém-se ¢,, da seguinte maneira,
$11 = pr1-

De modo geral, escreve-se
’ *
p

1P|’

P

Sendo, P, a matriz de autocorrelacoes, PZ ¢ a matriz P, com a ultima coluna subs-
tituida pelo vetor de autocorrelagoes. Nos processos AR, MA e ARM A seguem com as
seguintes FACP. Um processo AR(p) tem FACP ¢y # 0 para k < pe ¢p, = 0, k > p.
Um processo MA(g) tem FACP similar a FAC de um AR(p). Um processo ARMA(p, q)
tem FACP que se comporta como a FACP de um processo MA.

De acordo com os fatores acima, vale ressaltar que a FACP é 1til para identificar

modelos AR puros, nao sendo 1util para identificar modelos M A e ARMA. Obtém-se a
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FACP substituindo-se as FA ¢; por suas estimativas nas equacoes de Yule-Walker,
Ty = gzgklrj—l +~-‘+q§kk7ﬂj—k7 j = 17"'7ka (28)

e resolver estas equacoes para k=1,2, ...
Estimativas dos Modelos ARIMA

De acordo com Morettin e Toloi (2004), no modelo autorregressivo pode-se definir
facilmente os residuos. Considerando-se em particular um modelo AR(2) com um termo

constante:
Zi = 01211+ Q229+ a4
tendo estimado ¢1, ¢9, os residuos sao definidos como

iy = Zy — 01741 — 274,

Os residuos iniciais a; e as podem ser obtidos do procedimento de estimacao utilizando
valores passados para Zy e Z; 1. Para o modelo geral ARM A, é necessario colocar na
forma autorregressiva de ordem infinita, para definir os residuos, tem-se entao a seguinte

equacao
oo
Zt = E Tth_j + Q¢ (29)
j=1
e os residuos serao definidos da seguinte expressao

00
ay = Zt — E 7Tth_j.
J=1

Assim sendo, os 7; nao sao estimadores diretamente da expressao acima denotada,
mas de fungoes implicitas, de ¢'s e #'s, utilizando-se a equagao |¢;;| > N j > p tem-se
que

0
Zt: E Wth_j
j=1

em que a melhor previsao de Z; se baseai em Z;,_;, Z;_o, ..., Z;_,. Além disso a equacao
=0
L= e

O Teste de Box-Pierce
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Box e Pierce (1970), propuseram um teste para as autocorrelagdes dos residuos esti-
mados, em que, apesar de nao detectar quebras especificas no comportamento de ruido
branco, pode indicar se esses valores sao muito altos. Se o modelo for adequado, a es-

tatistica Q aproxima-se de uma distribuigao qui-quadrado (x?).

Q:n(n+2)z(nﬁ_kk)

K

em que n é o numero de observacoes da série temporal e k£ é o nimero de lags da FAC

amostral.

Sua distribuicao amostral também é aproximadamente qui-quadrado com m-p-q graus
de liberdade. Na pratica o nimero m de autocorrelacoes amostrais é tipicamente esco-
lhido, com distribui¢ao qui-quadrado, x?, com (k, p, q) graus de liberdade (LJUNG; BOX,
1978). A hipétese de ruido branco para os residuos é rejeitada para valores grandes de Q.

Em geral basta tomar as 20 ou 25 primeiras py.
Critérios de Selecao de Modelos
Critério de Informacao Akaike - AIC

O critério de informagao de Akaike (AIC) foi desenvolvido a partir da distancia de
Kullback-Leibler, a qual é uma distancia entre o modelo verdadeiro, que geralmente é uma
abstragao, e o modelo candidato. Burnham e Anderson (2002) recomendam a utilizagao

do AIC apenas quando % > 40. O critério de AIC é dado por
AIC=nlnL+2(p+1),

em que L é a funcao de maxima verossimilhanca do modelo; p é o niimero de parametros

a serem estimados e n é o nimero de observagoes da amostra.

Deve-se atentar que o critério AIC compara apenas modelos e, portanto, nao deve-se
utiliza-lo como ferramenta isolada para a conclusao de um bom modelo. Neste estudo,
além de se utilizar este critério, foi verificado a qualidade das previsoes dos modelos por
meio do Erro Quadrético Médio (EQM), que é denotado pela equagao abaixo:

n

1 N
EQM = ﬁ Z[Zt*h - thh]27

h=1

em que h representa o periodo de previsao além do tempo ¢ e n é a quantidade de previsoes

realizadas.

Critério de Informacao Bayesiano - BIC
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O critério de informacao bayesiano é baseado no AIC, onde o mesmo é apresentado

da seguinte forma:
BIC =—-2InL+plan,

em que L é a funcao de maxima verossimilhanca do modelo; p é o niimero de parametros

a serem estimados e n é o nimero de observagoes da amostra.

De forma equivalente ao AIC, o modelo que apresentar o menor valor da estatistica
BIC, sera o mais adequado. Vale ressaltar, que este critério de informacao penaliza bem
mais a inclusao de parametros do que o AIC, portanto tende a selecionar modelos mais

parcimoniosos (EHLERS, 2007).

2.5 Previsao com Modelos ARIMA

Segundo Box e Jenkins (1976), para um modelo auto-regressivo de primeira ordem, o

preditor h passo a frente é dado por:
Zi(h) = SV Zs + i — pel,

em que: Zt(h) é a previsao h passos a frente com base no tempo t; ¢; € o coeficiente da

variavel em estudo defasado um periodo; e p a média do processo.

Segundo Amorim (2014) na previsao de valores futuros com base em valores passados,
é necessario que se disponha de uma memoéria histérica de dados ocorridos anteriormente.
Assim sendo, o conjunto de dados, por si s6, nao permite a previsao dos valores futuros.
Para isso, é necessario a utilizacao de algoritmos, técnicas ou métodos de previsao de

séries temporais.

Mas com tudo isso, existem diversos métodos para auxiliar na previsao de série tem-
poral. A metodologia de previsao é geralmente compreendida como um conjunto de
abordagens, métodos e ferramentas para coleta de dados da série temporal para serem
utilizados em previsao de valores futuros, baseando sempre em valores passados (PALIT;

POPOVIC, 2005).
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3 Resultados e Discussao

Darci inicio nesta se¢ao com o estudo descritivo das precipitacoes climéticas dos mu-
nicipios de Soledade, Taperod, Cabaceira e Santa Luzia, localizados na Regiao do Cariri
paraibano, ao longo dos anos de 1935 a 2013. Na avaliagao da precipitacao foram conside-
rados os totais anuais. Os dados utilizados para realizacao deste trabalho foram obtidos

na Agéncia Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Paraiba (AESA).

Na sequéncia foram verificados os principais pressupostos para andlise de séries tem-
porais com objetivo de ajustar, de forma parcimoniosa, alguns modelos para a variavel
em estudo. Sendo assim, pode-se identificar o modelo que mais se adequa a caracterizacao
da precipitacao climatica dos municipios em estudo. As andlises foram realizadas com o

auxilio do software estatistico R versao 3.2.0.1.

Na descrigao dos resultados, primeiramente procede-se com uma andlise grafica, con-
forme apresentado nas Figuras 3a, 3b, 3¢ e 3d, nos quais é possivel identificar a necessi-
dade de verificar alguns pressupostos exigidos na analise de séries temporais, tais como,

estacionariedade e tendéncia.

De acordo com FAVA (2000), ao realizar a andlise de séries temporais é necessario
verificar a estacionariedade, para isto, aplicou-se o teste Dickey-Fuller (DF). Este teste

procede-se tabulando-se os valores criticos através da simulagao de Monte Carlo.

Se o valor absoluto da estatistica 7 for maior que o valor absoluto tabelado por DF,
aceita-se a hipdtese nula, logo a série é nao estaciondria. Procedeu-se também com a
andlise de tendéncia, sendo analisada com o teste de Mann-Kendall (SNEYERS, 1991),
considerando-se que na hipotese de estabilidade de uma série temporal, a sucessao de
valores ocorrem de forma independente e a distribuicao de probabilidade deve permane-
cer sempre a mesma. Goossens e Berger (), afirmam que o teste de Mann-Kendall é o
método mais apropriado para analisar mudancas climaticas, além de permitir a deteccao

e localizacao aproximada do ponto inicial de determinada tendeéncia.

lwww.r-project.org
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Figura 3: Precipitacdo acumulada anual(mm) no periodo de 1935 a 2013 para os mu-
nicipios de Soledade (a), Taperod (b), Santa Luzia (c) e Cabaceira(d), localizados na

regiao do Cariri paraibano.

Dando sequéncia as anélises, pode-se observar, por meio da Tabela 1, os resultados do
teste de Mann-Kendall. Estes resultados corroboram para uma tendéncia mondétona ao
longo do tempo para os municipios de Soledade e Cabaceira (p-valor < 0,05) e auséncia
de tendéncia para os municipios de Taperoda e Santa Luzia, concluindo assim que as
observagoes das séries temporais desses dois municipios sao independentes e identicamente

distribuidas.

Em contrapartida, pode-se observar pelo teste da raiz unitaria de Dick-Fuller (Tabela
1), que a hipétese de nulidade Hy nao foi rejeitada (p-valor < 0,05) para as localidades de
Soledade, Taperoda e Cabaceira. E importante observar que a série temporal do municipio
de Taperoa ¢ independente ao longo do tempo. Sendo assim, admite-se, para estas trés
localidades, que as séries temporais sao nao-estacionarias. E importante ressaltar que para
o municipio de Santa Luzia, o teste de Dickey-Fuller corroborou para a estacionariedade

da série temporal.
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Tabela 1: Resultados obtidos com a aplicacao dos respectivos testes, Dickey-Fuller e

Mann-Kendall para as localidades de Soledade, Taperoa Santa Luzia e Cabaceira.

Cidades Dickey — Fuller p—wvalor Mann — Kendall p— valor
Soledade -2,81 0,246 0,164 0,033
Taperoa -3,46 0,052 0,105 0,170
Santa Luzia -3,693 0,031 0,101 0,191
Cabaceira -2,058 0,552 0,221 0,004

O préximo passo é analisar as fungoes de autocorrelagoes (FAC) e de autocorrelagdes

parciais (FACP) da série precipitagao nos municipios em estudo. O comportamento dessas

funcoes poderao auxiliar na verificacao da estacionariedade e na proposicao do modelo,

conforme observa-se na Figura 4.
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Figura 4: Fungoes de autocorrelagoes (FAC) e fungoes autocorrelagoes parciais (FACP)

para os municipios de Soledade (a, b), Taperoa (c, d), Santa Luzia (e, f) e Cabaceira (g,

).

Com base nas FAC’s (Figuras 4a, 4c, 4e e 4g) e nas FACP’s (Figuras 4b, 4d, 4f e

4¢), iniciou-se o processo de identificacao da ordem dos modelos a serem ajustados aos

dados de precipitacao para os municipios de Soledade, Taperod, Santa Luzia e Cabaceira,



30

com objetivo de encontrar um modelo que mais se adequa aos dados em anédlise. Desta
forma, foram analisados alguns modelos com diferentes estruturas para as séries temporais
de precipitacao nos municipios descritos anteriormente. Comparou-se os resultados e a

significancia dos parametros adotando-se alguns critérios de adequabilidade de modelos.

Na sequeéncia, procede-se com o ajuste dos modelos aos dados de precipitacao desses
municipios. Conforme se observa nas Tabelas 2, 3, 4 e 5, para as localidades de Soledade,
Taperoa, Santa Luzia e Cabaceira, conclui-se que o potencial modelo ARIMA, para os
municipios identificados é o AR, I e MA, ou seja, com o parametro p, d e ¢, em que p
representa o nimero de termos autoregressivos, d é o numero de diferencas e ¢ o nimero

de termos da média movel.

Ainda de acordo com as Tabelas 2, 3, 4 e 5, pode-se afirmar que o melhores mode-
los para representar as séries de precipitacao sao os que apresentam menores valores de
acordo com os critérios de selecao adotados respectivamente, como se segue, equivalente-
mente, pois eles apresentam menores valores de AIC, menores valores de BIC' e menores

variabilidades estimadas entre os modelos concorrentes nos municipios em estudo.

Tabela 2: Critérios de selecao de modelos autorregressivos integrados e de médias méveis

para o municipio de Soledade
MODELOS o2 EQM  AIC BIC

ARIMA (1,1, 1) 29065 170,29 1032,84 1039,91
ARIMA (1, 1,2) 30068 172,30 1034,84 1044,26
ARIMA (2,1, 1) 29790 171,50 1034,10 1043,52
ARIMA (2,1,2) 29726 171,32 1035,92 1047,71

Conforme resultados apresentados na Tabela 2, o modelo autoregressivo integrado e
de médias méveis, ARIMA(1,1,1), é o melhor modelo para representar as previsoes de
precipitacao no municipio de Soledade, tendo em vista que esse modelo possui menores
valores de AIC, BIC, EQM e 62, ou seja, o processo que descreve a série temporal é um

ARIMA(1,1,1) com as seguintes estimativas dos parametros

Zy = éXZt—l_éxat—l‘i‘at
Zt = O, 0066 x (Zt—l) -+ O, 8406 x (at_l) + Q

Estes resultados corroboram com Chechi e Sanches (2013). Os referidos autores anali-
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saram o comportamento das séries temporais de temperatura e precipitacao no municipio
de Nossa Senhora da Gléria, Estado do Sergipe. Utilizando-se do modelo ARIMA os
autores verificaram que a variacao, tanto da temperatura quanto da precipitacao, nao sao
regulares ao longo do tempo, demonstrando que o trimestre janeiro, fevereiro e marco
possuem maiores variagoes. Os resultados mostraram ainda que as temperaturas no meés

de marco apresentaram os maiores indices de variacgao.

E importante observar que a precipitacao no Estado da Paraiba é afetada por vérios
sistemas meteoroldgicos, tais como: Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), Vortices
Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN), linhas de instabilidade, brisas maritimas e terrestres,
perturbagoes de frentes frias dentre outros que atuam em diferentes meses do ano, com
caracteristicas diferentes de um ano para outro (PEDROZA, 2009). A média anual de
precipitacao pluvial é inferior aos 800mm na regiao do Cariri paraibano e pode superar
os 1500mm na regiao litoranea (VICENTE et al., 2003). Essa variabilidade de chuva tem
causado bastante interesse por parte dos pesquisadores na busca de explicar tais fendomenos

ao longo do tempo.

Tabela 3: Critérios de selegao de modelos autorregressivos integrados e de médias moveis

para o municipio de Taperoa
MODELOS o2 EQM  AIC BIC

ARIMA (1,1, 1) 73736 269,82 1106,73 1116,80
ARIMA (1,1, 2) 74604 271,40 1107,80 1117,23
ARIMA (2,1, 1) 72943 268,34 1106,71 1116,14
ARIMA (2,1, 2) 72986 268,36 1108,68 1120,47

Continuando-se com a discussao e a descricao dos resultados pode-se observar, por
meio da Tabela 3, que o modelo autorregressivo integrado e de médias méveis com
parametros p=2, d=1 e q=1, é o melhor modelo para representar as previsoes de pre-
cipitacao no municipio de Taperod, ou seja, o processo que descreve a série temporal é

um ARIMA(2, 1, 1) com as seguintes estimativas

Zy = 61X Zi1— o X Zp_o0 X ar1 + a
7 = 0,1100 X Zy_y —0,1156 X Zy_p — 1,0000 X a_1 + a
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Tabela 4: Critérios de selecao de modelos autorregressivos e de médias mdveis para o

municipio de Santa Luzia

MODELOS 6> EQM AIC  BIC
ARIMA (1,0, 1) 60436 24584 1101,98 1111,45
ARIMA (1, 0,0) 60327 245,63 1100,47 1107,58
ARIMA (0,0, 1) 61112 247,21 1100,83 1107,94
ARIMA (1, 0,2) 60400 245,76 1103,93 1115,78
( )
( )

ARIMA (2,0, 1) 60412 245,78 1103,95 1115,79
ARIMA (2, 0,2) 60430 245,83 1105,97 1120,19

De acordo com os modelos autorregressivos testados para a variavel precipitacao no
municipio de Santa Luzia (Tabela 4), o modelo que melhor se ajustou, em termos de
significancia estatistica, foi o ARIMA (1,0,0), ou seja, o modelo AR(1) sem diferenciagao

e sem média mével, em que o AR(1), indica o niimero de termos autorregressivos.

A representacao da escolha desse modelo para a variavel precipitagdo no municipio de
Santa Luzia, de acordo com os critérios de selecao, AIC, BIC, EQM e 62, ficaram muito
proximos dos demais modelos testados. Percebe-se que nos demais modelos, a inclusao
de um termo de médias mdveis nao altera significativamente os resultados dos critérios de
selecao, a mudanca acontece apenas nas casas decimais. O processo que descreve a série

temporal ¢ um AR(1) com a seguinte estimativa

Zy = Cgl X Zy_1 +
Zt = 07 1809 x Zt—l + a;.
Sendo, qZA> = 0, 1809 a funcao de autocorrelacao que decai exponencialmente, com valores

todos positivos. Sendo-se assim, a funcao de autocorrelacao decai exponencialmente para

Zero.
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Tabela 5: Critérios de selecao de modelos autorregressivos integrados e de médias moveis

para o municipio de Cabaceira
MODELOS o EQM  AIC BIC

ARIMA (1,1, 1) 34200 183,75 1042,69 1049,76
ARIMA (1,1, 2) 32717 179,72 1041,43 1050,85
ARIMA (2,1,1) 31432 176,00 1039,04 1048,46
ARIMA (2,1, 2) 31495 176,34 1040,46 1052,24

De acordo com a Tabela 5, o modelo que melhor se ajustou a variavel precipitacao na
localidade de Cabaceira foi um ARIMA (2, 1, 1). Tais composi¢oes tomam como base o
critério de analise dos indices penalizadores AIC e BIC, EQM e 62, procurando-se os me-
nores valores de tais indices. Observa-se no modelo selecionado (Tabela 5), uma redugao

ideravel iancia estimada (62 b d i duca ti-
consideravel na variancia estimada (¢°), corroborando assim para uma redugao na esti

mativa do Erro Quadrético Médio (EQM), com as seguintes estimativas dos parametros

Zy = ¢x Z-1) + Qg X Z(t-141) — 0 x a; + a
Zt = 0,4629 X Zt—l — 1,4296 X Zt—l — 0,6117 X ap + ag

Michael et al. (2006) ao estudarem a regionalizacao e distribuigao espacial e temporal
da precipitacao na bacia hidrografica do Xingu, Estado do Pard, observaram que a pre-
cipitacao nesta regiao variava, aproximadamente, entre 1.500 a 2.500mm por ano, sendo
que nas partes norte e sudoeste da bacia, ocorreram as maiores magnitudes de chuvas,
principalmente causadas pela atuacao dos sistemas atmosféricos conhecidos como Zona
de Convergéncia Intertropical (ZCIT) e Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS),

respectivamente.

Apés a escolha dos modelos é necessario realizar a anédlise de residuos (observagoes
versus valores ajustados). Se o modelo for adequado aos dados espera-se que os residuos
se distribuam aleatoriamente em torno de zero com variancia aproximadamente cons-
tante. Também espera-se que os residuos sejam independentes e possuam, aproxima-
damente, uma distribuicao normal. Tal ajuste esta diretamente associado a capacidade
de explicacao dos modelos, no que se refere a variabilidade das precipitagoes para cada

localidade utilizada neste estudo.

Com base nos modelos selecionados, pode-se observar que os pressupostos associados

aos residuos nao foram violados. Este fato foi confirmado pelo teste de normalidade de
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Shapiro-Wilk, em que a estatistica calculada para os municipios de Soledade W=0,9769
(p-valor=0,1628), Taperod W=0,9661 (p-valor=0,05365), Santa Luzia W=0,9756 (p-valor
= 0,135) e Cabaceira W=0,9776 (p-valor=0,1781), permaneceram num patamar desejavel.
Sendo assim, nao rejeitou-se (p-valor > 0,05) a hipdtese nula de que os dados provinham

de uma distribuicao normal.

Analisando-se as fungoes de autocorrelagoes residuais (Figura 5), pode-se afirmar que
os modelos ajustados aos dados mostraram eficientes. Estas evidéncias também foram
confirmadas pelo teste de Ljung-Box, em que o valor calculado da estatistica para os mu-
nicipios de Soledade Q=0,0249 (p-valor=0,8747), Taperod Q=0,0454 e (p-valor=0,8313),
Santa Luzia Q=0,0096 e (p-valor=0,9221) e Q=0,5578 e (p-valor=0,4552), permaneceram
num patamar aceitavel. E, portanto, nao rejeitando-se a hipdtese nula da nao existéncia

de autocorrelacao residual.
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Figura 5: Graficos dos residuos e Graficos de Box-Pierce para os municipios de Soledade,

Taperoa, Santa Luzia e Cabaceira, respectivamente.

Analisando-se os graficos de residuos, pode-se observar um comportamento de ruido
branco, com isto, é possivel afirmar que o modelo encontra-se adequadamente especificado,
ou seja, as autocorrelacoes das variancias residuais quadraticas sao nao significativas. Este
fato é corroborado pelo teste de Ljung-Box, reforcando assim, esta afirmativa. Pode-se
observar que todas as observacoes possuem um p-valor consideravelmente alto, indicando

que os residuos sao independentes.

Segundo Amorim (2014), a partir do modelo ajustado é possivel prever os valores
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futuros com base em valores passados. A partir da Figura 6, observa-se a série original
com os valores preditos para os proximos dez anos da variavel precipitacao nas localidades
de Soledade, Taperoa, Santa Luzia e Cabaceira. As composicoes dos valores preditos estao
dentro do intervalo de confianga na série original, entretanto o comportamento da série
apresenta uma previsao futura em torno da média acumulada com um pequeno e suave
decréscimo. Estes valores de certa forma também podem ser vistos como uma média das

observacoes passadas, mas dentro de uma tendéncia de estabilidade da série.
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Figura 6: Previsao da Precipitacao acumulada anual(mm) para os proximos dez anos nos

municipios de Soledade (a), Taperod (b),Santa Luzia (c) e Cabaceira (d)

Os valores previstos apresentam tendéncia significativa de aumento na precipitacao
acumulada para o municipio de Taperoa (Figura 6b), ainda é notério que o compor-
tamento da previsao é bem melhor descrita quando comparado as demais localidades,

justificado pela menor amplitude dos desvios. A aleatoriedade é extremamente associada
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a precipitagdo acumulada dos municipios de Soledade (Figura 6a), Santa Luzia (Figura
6c) e Cabaceira (Figura 6d), fazendo com que o modelo de previsao seja suavizado em
torno da média geral. Tal variabilidade na série temporal resulta em muitas possibilidades
para o modelo fazendo com que sua interpretacao limite-se a valores préximos a média

dos valores passados.

Aparentemente, este fato parece ser bem particular da Regiao do Cariri paraibano,
pois num estudo sob séries temporais com as variaveis precipitacao e temperatura para a
cidade de Rio Claro no estado de Sao Paulo, (MOURA, 2009) observou que hé tendéncia
de aumento nos indices extremos de precipitacao, salientando que os valores nao sao
significativos estatisticamente, no entanto, na analise de temperatura onde quase todos

os indices extremos sao significativos.

Entretanto, analisando indices extremos no estado da Paraiba, N6brega et al. (2014)
observaram que a quantidade dos dias consecutivos secos estao aumentando a cada ano, na
mesma propor¢ao em que os dias consecutivos imidos estao diminuindo, assim indicando
que a distribuicao da precipitacao vem sendo modificada ao longo das décadas princi-
palmente em termos de valores totais anuais, corroborando nas tendéncias dos valores
abaixo da média climatologica anual, conjeturando uma possivel causa a essas alteracoes
na precipitacao, ao mal uso do solo e devido a intensificacao do uso da vegetacao sem

planejamento, degradando os recursos naturais dos ecossistemas com o desmatamento.
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4 Conclusao

Diante do exposto pode-se concluir que entre os anos 1935 a 2013 houve pequenas
alteracoes no periodo chuvoso, tanto na cidade de Soledade, Taperod, Santa Luzia, quanto
na cidade de Cabaceira . De acordo com os critérios de selecao AIC, BIC, EQM e 6% o
modelo autorregressivo integrado e de médias moveis foi o mais adequado para repre-
sentar a precipitacao dos municipios de Soledade, Taperoa e Cabaceira. No entanto o
municipio de Santa Luzia o modelo que mais ser Adequou aos foi o autorregressivo para
representa onde através dos mesmo, constatou-se que a precipitacao para os proximos

anos permanecera em torno da sua média.

Apos a selecao dos modelos que melhor se ajustaram aos dados, pode-se verificar
por meio da previsao que os valores obtidos encontrou-se num patamar esperado para os
proximos dez anos. No entanto, a previsao por meio da ultilizacao de séries temporais
permitiu-se verificar fatores que influnciam na variavel precipitagao, sendo assim, a mo-
delagem estatistica via séries temporais garante uma maior confiabilidade no estudo da
precipitacao nos municipios de Soledade, Taperod, Santa Luzia e Cabaceira, situadas na

regiao do Cariri paraibano.
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Apeéndice

#Anélise de dados de precipitacao séries temporais para o municipio Soledade

#Carregando pacotes necessarios para analise require(MASS)
require(epicalc)
require(forecast)
require(tseries)
require(urca)
require(stats)
require(GeneCycle)
require(Kendall) require(adehabitatLT)
# Andlise grafica da série temporal
Soledade=read.table(” Precip_Soledade.txt” header=TRUE) head(Soledade) attach(Soledade)

precipsj-ts(Soledade$precip, start = ¢(1935, 1), end = ¢(2013, 1), frequency = 1) plot.ts(precips,xlab=""T

lines(lowess(time(precips),precips),lwd=1, col=2)
# Aplicando as funcoes de Autocorrelacao (Amostral e Parcial)
#Funcao de Autocorrelacao acf(precips,xlab="Defasagem” ,ylab="FAC”)
#Obtendo apenas os valores da FAC fac=acf(precips,xlab="Defasagem” ,ylab="FAC” plot=FALSE);fac
#Funcao de Autocorrelacao Parcial pacf(precips,xlab="Defasagem” ,ylab="FACP”)
#Obtendo apenas os valores da FACP pacf=pacf(precips,xlab="Defasagem” ,ylab="FAC” ,plot=FALSE
#Testes para nao-estacionariedade: Dickey-Fuller e Phillips-Perron
#Teste de Dickey-Fuller

adf.test(precips) #Pelo teste de Dickey-Fuller, rejeita-se a hipétese nula #de nao-estacionariedade,

ou seja, a série é estaciondaria
#Teste de Mann-Kendall para verificar tendéncia na série temporal, sob a #hipdtese:

MannKendall(precips) plot(precips) lines(lowess(time(precips),precips),lwd=1, col=2)
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# Série, ACF e PACF apés diferenga (se necessario diferenciar)

#Ordem da diferenca 1 dif_1=diff(precips,lag=1,differences=1) par(mfrow=c(3,1)) plot.ts(dif_1)
acf(dif_1) pacf(dif_1)

# Ajuste do modelo ARMA, tendo em vista que a série é estaciondria
modelol= arima(precips,order=c(1,1,1));modelol summary(modelol)

modelo2=arima(precips,order=c(1,1,2));modelo2 summary(modelo2) modelo3=arima(precips,order=c(:

summary(modelo3)
modelo4=arima(precips,order=c(3,1,3));modelo4 summary(modelo4)
modelob=arima(precips,order=c(3,1,2);modelo5) summary(modelo5)
shapiro.test(modelo5$residuals)

b))

acf(modelol$resid,ylab="Fungao de Autocorrelagdo” main=) acf(modelol$resid,type="p” ;main=

#através da funcao auto.arima(), identificamos o modelo que serd utilizado # Ter esta

funcao como uma ”saida” caso tenha algum problema
m=auto.arima(precips,ic="aic” );m accuracy(m)
S = shapiro.test(m$residuals);S
prev=forecast.Arima(modelol,h=10);prev

plot.forecast(prev,xlab="Ano” ,ylab="Precipitacao acumulada em Soledade” ,main=) lines(lowess(time(]

col=2)
Box.test(modelol$residuals,lag=1) #: Andlise da estatistica de Box-Pierce (e Ljung?Box)
#Analise residual do modelo ajustado aos dados
#Lista do p-valor para teste Ljung-Box para o best model
length(precips)

fun=function (modelo5) n=79 w = matrix(0, nrow =79, ncol = 1) ii = 0 for (iin 1:n) ii =ii +
1 b = try(Box.test(modelo5$residuals,i,type="Ljung-Box” )$p.value) wlii,1)j-b dimnames(w) j-
list(NULL, ¢(”nivel descritivo”)) xxx j- which(w[, 1] == min(w[, 1]))[1] plot(w,main="Nivel des-
critivo para estatistica Ljung-Box” xlab="defasagem” ,ylab="Nivel descritivo” ,ylim = ¢ (0.00,1.00),col="red

return(list(res = w, min = wxxx, |))

pval=fun(modelo5);pval round(pval$res,) tsdiag(modelo5)



