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“Todos os modelos estdo errados, mas alguns sao tuteis.”

(George Box)



RESUMO

A previsao precisa de padrdes de precipitagdo pluviométrica € essencial para diversas areas,
especialmente em locais como Campina Grande — PB. Este estudo propde ajustar um modelo
de séries temporais utilizando o Prophet para prever a precipitacao pluviométrica mensal na
cidade, comparando-o com o modelo SARIMA. A principal meta € determinar qual entre os
modelos, Prophet ou SARIMA, € mais preciso e confidvel para prever a precipitacdo pluviomé-
trica. Para isso, a série de dados fornecida pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
entre jan/2002 a maio/2023, compreendendo 257 observacdes, foi utilizada para calibragao
e avaliacdo dos modelos Prophet ¢ SARIMA. A série foi dividida em dois subconjuntos: o
primeiro (jan/2002 a maio/2021) para calibracdo e o segundo (jun/2021 a maio/2023) para
avaliacdo das previsdes. O SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)1, apresentou a menor raiz do erro quadratico
médio (REQM), destacando-se pela precisdo na previsdo. No entanto, o modelo Prophet também
demonstrou boa performance, superando o SARIMA em termos de REQM, apesar de ambos
captarem efetivamente a sazonalidade anual da série. Os testes estatisticos realizados detectaram
tendéncias e sazonalidades na série, contribuindo para uma melhor interpretacao e aplicabilidade
dos modelos. Para o periodo de previsao de jun/2023 a maio/2025, os modelos ajustados serao
utilizados, visando fornecer projecdes confidveis da precipitacdo pluviométrica na regido de

Campina Grande — PB.

Palavras-chaves: Prophet; SARIMA; Séries Temporais; Meteorologia.



ABSTRACT

The accurate forecast of rainfall patterns is essential for various sectors, especially in locations
like Campina Grande - PB. This study aims to fine-tune a time series model using Prophet to
predict monthly rainfall in the city, comparing it with the SARIMA model. The main objective
is to determine which of the models, Prophet or SARIMA, is more precise and reliable in
forecasting rainfall. To achieve this, the dataset provided by the National Institute of Meteorol-
ogy (INMET) from Jan/2002 to May/2023, comprising 257 observations, was used for model
calibration and evaluation of Prophet and SARIMA. The series was divided into two subsets:
the first (Jan/2002 to May/2021) for calibration and the second (Jun/2021 to May/2023) for
forecast evaluation. The SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)1> showed the lowest root mean square error
(RMSE), standing out for its forecast precision. However, the Prophet model also exhibited good
performance, surpassing SARIMA in terms of RMSE, although both effectively captured the
annual seasonality of the series. The statistical tests conducted identified trends and seasonal
patterns in the series, contributing to a better interpretation and applicability of the models. For
the forecast period from Jun/2023 to May/2025, the adjusted models will be utilized to provide

reliable projections of rainfall in the Campina Grande - PB region.

Keywords:Prophet; SARIMA; Time Series; Meteorology.
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1 INTRODUCAO

O municipio de Campina Grande, situada na regido Nordeste do Brasil, é conhecida por
suas particularidades climdticas, onde os padrdes de precipitacdo tém um papel significativo na
vida cotidiana, na agricultura e no meio ambiente local. Compreender as variagdes, tendéncias
e ciclos sazonais dessas chuvas ao longo do tempo € essencial para diversos setores, desde o
planejamento urbano até a gestdao dos recursos hidricos e o desenvolvimento de estratégias de
adaptagao as mudangas climaticas.

Segundo Dantas, Santos e Olinda (2015), as chuvas intensas tendem a aumentar na cidade
de Campina Grande, ocorrendo em periodos menores e especificos do ano. Um estudo feito por
Santos e Brito (2007) observou uma tendéncia de aumento das condi¢des de umidade para os
Estados do Rio Grande do Norte e Paraiba.

A cidade de Campina Grande apresenta um clima semidrido e € afetada por mudancas
sazonais de precipitacdo, o que a torna um local ideal para estudos de séries temporais. Possui
uma drea de 591,658km? e exerce forte influéncia econdmica no estado da Paraiba. Com uma
populacio estimada de 419.379 pessoas, possui densidade demogrifica de 708,82 hab/km?
(IBGE, 2023).

De acordo com Menezes et al. (2008), o clima no Estado da Paraiba sofre grande
influéncia das anomalias de temperatura da superficie do mar, causando verdes prolongados e
fora de €poca, causando assim uma possivel quebra na sazonalidade da temperatura e ocorréncia
de chuvas na regidao. Conforme Marcuzzo e Romero (2013), estas mudancas de clima abruptas
causadas pelo aquecimento e resfriamento do mar sdo denominadas de El Nifio e La Nina,
respectivamente. Estes fendOmenos desempenham um papel crucial na produgdo econdmica,
especialmente nas dreas ligadas a agricultura e setores relacionados.

Com o avango da tecnologia e o crescente interesse em andlises preditivas, a utilizacio de
modelos de machine learning em séries temporais tem se mostrado uma técnica promissora para
a previsdo de valores futuros. Neste contexto, o objetivo deste trabalho é comparar o desempenho
do modelo SARIMA com o modelo Prophet na previsao da precipitagao pluviométrica em
Campina Grande. Os resultados alcancados neste estudo oferecem ideias valiosas para embasar
decisdes em regides impactadas pela precipitagdo pluviométrica, além de contribuir na selecao

do modelo mais adequado para proje¢des futuras.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Banco de dados

A varidvel utilizada para andlise de série temporal é dada pela precipitacao pluviométrica
total mensal em milimetros (mm) na cidade de Campina grande, durante o periodo de janeiro
de 2002 até maio de 2023, concedida pelo MAPA (2023). A série € constituida de dados da
estacdo automatica e da estagdo convencional, em que foi priorizado os da estacdo automatica,
ou seja, os dados faltantes da série da estacdo automaética foram substituidos pelos da estacao
convencional. Para as andlises foi utilizado o Software R (Versdo 4.2.0) com os pacotes seastests,
forecast, Kendall e stats e a linguagem de programacao Python (Versdao 3.9.7) com os pacotes

Prophet, matplotlib, numpy e pandas.

2.2 Série temporal

Uma série temporal é um conjunto de observacdes organizados em sequéncia dado
intervalos de tempo. De acordo com Morettin e Toloi (2006), uma série temporal € um processo
estocdstico, que por sua vez € descrito como uma familia Z = {Z(r),t € T}, tal que, para cada

t € T, Z(t) € uma varidvel aleatéria, sendo 7 um conjunto arbitrario.

2.3 Estacionariedade

Conforme afirmado por Morettin e Toloi (2006), uma série temporal demonstra estacio-
nariedade quando se desenvolve de maneira aleatéria ao longo do tempo, mantendo uma média
constante, refletindo, assim, algum tipo de equilibrio estdvel.

De acordo com Morettin e Toloi (2006) na andlise de séries temporais, a tendéncia
refere-se a dire¢do geral de longo prazo nos dados ao longo do tempo. Ela descreve a variacao
sistemdtica dos dados que se estende por um periodo prolongado, indicando uma direcao
consistente de crescimento, declinio ou estabilidade. J4 a sazonalidade em uma série temporal
refere-se a padrdes ou flutuagdes regulares e previsiveis que se repetem em intervalos fixos de
tempo, geralmente em periodos curtos, como didrios, semanais, mensais, trimestrais ou anuais.
Esses padrdes sdo influenciados por fatores sazonais, como estacdes do ano, feriados, eventos

climdticos ou comportamentais que ocorrem regularmente ao longo do tempo.

2.4 Metodologia Box-Jenkins

Uma abordagem bastante usada para séries temporais univariadas € a de Box e Jenkins
(1976). De acordo com Morettin e Toloi (2006), esta abordagem € subdividida em quatro etapas:
especificacdo, identificacio, estimacgdo e verificacdo.

A primeira etapa, especificacdo, envolve a formulacdo de um modelo adequado para

representar a série temporal. Isso inclui a escolha do tipo de modelo a ser utilizado (como



13

modelos Autorregressivos, modelos de Médias Méveis, modelos compostos de Autorregressao e
Média Mével, entre outros), levando em consideracdo a presenga de tendéncias, sazonalidades e
padrdes na série.

Em seguida, vem a etapa de identificacdo, na qual os parametros do modelo sdo de-
terminados. Aqui, sdo utilizadas técnicas como a andlise de autocorrelacdo e autocorrelagao
parcial, além de métodos de selecdo de modelos, como o critério de informacao Akaike AIC,
para identificar a estrutura do modelo mais apropriada.

A terceira etapa, estimacdo, consiste em estimar os parametros do modelo identificado
utilizando métodos como a maxima verossimilhanca. Esses parametros sdo essenciais para fazer
previsodes e inferéncias sobre a série temporal.

Por fim, a etapa de verificagdo € crucial para avaliar se o modelo escolhido é capaz de
representar adequadamente a série temporal. Isso envolve a andlise dos residuos do modelo para
verificar se eles sao ruidos brancos (aleatérios), bem como a realizacao de testes estatisticos para
confirmar a adequacdo do modelo aos dados.

E importante ressaltar que o sucesso dessa abordagem depende da correta aplicacio de
cada uma dessas etapas e da interpretacao cuidadosa dos resultados obtidos em cada fase do

processo de modelagem de séries temporais univariadas.

2.5 Teste para identificar tendéncia

Um dos testes utilizados para detec¢ao de tendéncia em uma série temporal € o teste
de Mann-Kendall, desenvolvido por Mann (1945) e Sneyers (1975). A metodologia deste teste
baseia-se na andlise das tendéncias utilizando as posicdes das observagdes ao longo do tempo.
Em linhas gerais, o teste compara as diferencas entre todos os pares de valores na série temporal,
avaliando a direcd@o dessas diferencas para identificar padrdes de tendéncia. Ele verifica se hd uma
consisténcia predominante nas posicdes dos valores, procurando por uma tendéncia crescente ou

decrescente. Em outras palavras, deseja-se testar duas hipdteses:

* Hj: As observagdes da série ndo apresentam tendéncia

* H; : As observagdes da série apresentam uma tendéncia positiva ou negativa

Caso seja identificada a tendéncia na série de acordo com este teste, € necessario realizar

uma diferenciag¢do simples na série.

2.6 Teste para identificar sazonalidade

De acordo com Morettin e Toloi (2006) pode-se testar se uma série apresenta sazonalidade
utilizando o teste ndo paramétrico de Kruskal e Wallis (1952). Para uma série temporal com
dados mensais, cada més € uma amostra de uma populacdo que serd adicionada ao teste. Desta

forma, € de interesse testar duas hipéteses:
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* Hj : Nao ha sazonalidade na série

e H, : Ha sazonalidade na série

E importante que este teste seja realizado apés a retirada da tendéncia na série para que
seja possivel obter melhores resultados. Segundo Ollech e Webel (2020), para amostras grandes
o teste de Kruskal-Wallis segue distribui¢do Qui-Quadrado com k — 1 graus de liberdade, sendo

k o nimero de amostras.

2.7 Modelo Prophet do Facebook

O modelo do Prophet foi projetado para a andlise e previsao de dados de séries temporais
introduzidos por Taylor e Letham (2017) e estdo disponiveis nos Softwares Python e R. A
formulacdo do modelo do Prophet é semelhante a um modelo aditivo generalizado (MAG),

incluindo tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade:

y(t) =g(t)+s(t)+h(r)+ (1), (2.1

em que g(¢) é a fungdo de tendéncia, que representa mudangas nao periddicas nos valores da
série temporal e s(¢) representa mudancgas periédicas (por exemplo, sazonalidade semanal ou
mensal). () representa os efeitos dos feriados, que ndo serdo utilizados neste estudo, ja que a
precipitacdo pluviométrica nao depende de feriados. £(¢) é o termo de erro e assume distribui¢do
normal neste estudo. Em particular, s(¢) usa séries de Fourier para modelar a sazonalidade, e
a quantidade de ordens dessa série fica a escolha do pesquisador. Aqui usaremos uma série de
Fourier igual a 30, mesma quantidade usada por Jana, Ghosh e Wallin (2022).

O Prophet realiza previsoes usando modelos logisticos ou lineares para sua componente
de tendéncia. Aqui usaremos apenas a componente de tendéncia linear, que é descrita como na

equagdo (2.2):

g(t) = (k+a®)" &)+ (m+a(r)Ty), (2.2)

em que k é a taxa de crescimento, 6 € o ajuste dessa taxa, m como um parametro de corre¢éo
geral, descrito por Taylor e Letham (2017) como offset parameter € 7y controla a magnitude
das mudangas de tendéncia nos pontos de mudanca de tendéncia. Usaremos o método de
estimacao de quantidade de pontos de mudancga de tendéncia padrao do Prophet, que seleciona
automaticamente a quantidade de pontos.

A sazonalidade é modelada usando uma série de Fourier como € mostrado na equacao
(2.3):

N
s(t) = Z <anc0s (27;nt) + b,seno (27;nt)> , 2.3)

n=1
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aqui, P se refere a qual periodo a sazonalidade série temporal estd ocorrendo, no nosso caso
¢ anual, logo P = 365.25 e N refere-se ao tamanho da série de Fourier, que j4 foi citada
anteriormente com um valor igual a 30.

O modelo Prophet tem varios hiperparametros que podem ser considerados para o ajuste,
mas apenas alguns sdo recomendados para um bom ponto de partida. Tais hiperparametros e

seus respectivos valores recomendados para um ajuste 6timo sdo descritos a partir da Tabela 1:

Tabela 1 — Hiperparametros e seus respectivos valores para um ajuste 6timo usando o Prophet.

hiperparametro Valor
Change point prior scale 0,001 ou 0,01 ou 0,1 ou 0,5
Seasonality prior scale 0,01 ou0,10uloull
Seasonality mode aditivo ou multiplicativo

Change point range 0,8 ou 0,85 ou 0,9 ou 0,95

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Tem-se que change point prior scale determina a for¢a da tendéncia e, em particular, o
quanto a tendéncia muda caso haja alguma mudanca de tendéncia na série; Seasonality prior
scale controla a flexibilidade da sazonalidade; Seasonality mode determina se o modelo ird
trabalhar com uma série do tipo multiplicativa ou aditiva; Change point range é a proporcao dos
dados que serdo usados para estimar os possiveis pontos de mudanca de tendéncia. Segundo
Taylor e Letham (2019), com excecao do seasonality mode, quanto maior o valor atribuido ao
hiperparametro, maior seré a sua flexibilidade na modelagem. Para convergéncia dos resultados
serd usado o método otimizacdo de Newton, que j4 estd implementado na bibliotela do Prophet

na linguagem de programacao Python.

2.8 Modelo SARIMA

De acordo com Shumway e Stoffer (2000), o modelo SARIMA € uma técnica de mo-
delagem de séries temporais que incorpora a sazonalidade estocéstica e a autocorrelacido dos
dados e constréi um modelo composto de uma série temporal. De acordo com Box et al. (2015)
o modelo € denotado como SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)1>, onde cada um dos seus parametros sao

descritos de acordo com a Tabela 2:
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Tabela 2 — Descri¢@o dos parametros do modelo SARIMA

Parametro Descricao
Numero de termos autorregressivos
Numero de diferengas ndo sazonais
Numero de termos de médias méveis
Numero de termos autorregressivos sazonais
Numero de diferencas sazonais
Numero de termos de médias mdveis sazonais
Periodo sazonal

QO T v

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Tal modelo € descrito pela equacdo (2.4):

s d s\P s
(B0 (B)(1-p) (1-B5) z=0(B)0 (B*) e 2.4)
Seus polindmios autorregressivos e de médias moveis sdo descritos pelas seguintes

equagoes:

¢B)=1-¢g1f—-—¢,B" (2.5)
6B)=1-68—---—6,p7 (2.6)
D(B5) =1-P1 5~ —Dpph 2.7)
OB%) =1-05°—--—OyB% (2.8)

a equacao (2.5) é referente a ordem p, a (2.6) a ordem ¢, a (2.7) a ordem P, (2.8) aordem Q e S
representa o periodo sazonal da série. As diferencas sio representadas por (1 — )% e (1 —B5)P.

Para a sua aplicacdo € necessario que a série apresente um comportamento estaciondrio,
onde tal caracteristica serd verificada pelo teste de Mann-Kendall para tendéncia com 10%
de significincia estatistica, ou seja, a série apresenta tendéncia caso seu valor p seja menor
do que 0, 10. Para identificar a sazonalidade caracteristica serd usado o grafico de Fungao de
Autocorrelacao (FAC).

2.9 Funcao de autocorrelacao FAC

Segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2015), para um precesso estocastico estacio-

ndrio {Z, }, podemos escrever a covariincia entre {Z;} e {Z;, 4} como:

Y = Cov(Z,Z; i) (2.9)

e a correlagdo entre {Z } e {Z,;} como:

Cov(Z;,Z; 1) _ % (2.10)

~ NVarZ)NVarZog) 1

Pk
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Pr € chamado de funcdo de autocorrelagcdo (FAC) pois representa a correlagdo entre Z; e
Z;+ de um mesmo processo estocdstico, separados apenas pelo lag de tempo k. O grafico da FAC
serd usada para estimar os parametros g e Q do modelo SARIMA apés todas as diferenciagcdes
necessdrias serem aplicadas, assim como no estudo de Silva et al. (2022).

O grafico da FAC também € usado para identificar se a série apresenta uma forte tendéncia
caso as suas autocorrelacdes decaiam lentamente para cada defasagem. Para uma série com dados
mensais, se as defasagens multiplas de 12 apresentam um decaimento lento apds ser removida a
tendéncia, entdo a série apresenta uma sazonalidade caracteristica, sendo necessdria realizar uma

diferencia¢d@o sazonal no lag 12.

2.10 Funcao de Autocorrelacao Parcial FACP

Segundo Shumway e Stoffer (2000), a Funcdo de Autocorrelagcdo Parcial (FACP) para

um processo estaciondrio Z;, denotada por ¢, parat =1,2,3,---, é definida como:

(Pll :COrr(ZtH,Zt) (2.11)

O = Corr(Z i _Zt+k;Zt _Zt)ah >2 (2.12)

De acordo com Shumway e Stoffer (2000) e Morettin e Toloi (2006), a FAC calcula as
correlagdes entre Z; e Z, . onde as suas dependéncias com as varidveis {Z, 11, -+ ,Z 141} sdo
removidas.

O grafico da FACP também serd usada para estimar os parametros p e P do modelo

SARIMA apds todas as diferenciagdes necessdrias serem aplicadas, assim como no estudo de
Silva et al. (2022).

2.11 Previsao usando SARIMA

Segundo Silva et al. (2022), a previsdo usando o SARIMA, descrita como f/,(h), éa

esperanca matematica condicional de Y;,, dado Y;,Y;_1, - - -, ou seja:
Bi(h) = [Yin) = E [Yeal¥e Yo, ] (2.13)

2.12 Critérios para escolha dos melhores modelos

ApOs a coleta e limpeza dos dados, a proxima etapa € dividi-los em dados de treinamento
e teste para estimar os parametros. Para métodos ingénuos, pode-se amostrar os dados aleatoria-
mente, pois os valores anteriores ja foram levados em consideracdo para cada registro individual.
No entanto, para métodos que levam em consideragdo o fator de série temporal, a divisdo do

treino e do teste € realizada considerando os valores mais antigos como parte do conjunto de
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treinamento e os valores mais novos como parte do conjunto de teste. Portanto, os dados de
Jan/2002 a maio/2021 foram selecionados para o treino (modelagem), enquanto os dados de
jun/2021 a maio/2023 para o teste.

O conjunto de dados de treino € usado para treinar os modelos em questdo. Os algorit-
mos sdo ajustados aos dados historicos, permitindo que o modelo aprenda padrdes, relagdes e
caracteristicas dos dados. J4 o conjunto de dados de teste € usado para avaliar o desempenho
do modelo ap6s o treinamento. Apds o modelo ter sido treinado com os dados histdricos, ele
¢ testado com esses dados que ndo foram usados durante o treinamento. Isso permite medir a
capacidade do modelo de fazer previsdes precisas ou classificagdes corretas em dados que nao
foram vistos durante o treinamento.

Uma forma de avaliar o modelo SARIMA ¢€ através do critério de informagao de Akaike

AIC, para os dados de treino, descrito como:

AIC = —2logL+ 2k (2.14)

em que logL é o logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanca e k representa a quantidade de
parametros do modelo, com a inten¢do de beneficiar modelos mais parcimoniosos, ou seja, com
menos parametros mas que explicam bem a variabilidade dos dados. O modelo SARIMA cujo o
valor do AIC seja menor serd o mais adequado.

Outra forma para a avaliagdo dos modelos Prophet e SARIMA € uma medida chamada
de raiz do erro quadratico médio (REQM), onde essa serd aplicada entre os dados de teste que
sdo de jun/2021 a maio/2023, que estdo no mesmo periodo de tempo. Aquele modelo que obtiver
a menor raiz do erro quadritico médio sera o escolhido como o mais adequado. Sua equacao é

descrita como:

1 A
REQOM — \/Z Y [Yn—T ()] (2.15)
h=1

Ja que a ideia é apresentar modelos que sejam bons em previsao, a métrica de avaliacdo

REQM terd uma prioridade maior sobre o AIC para os modelos SARIMA estimados.

2.13 Analise dos residuos

E necessario que todos os modelos tenham residuos ndo autocorrelacionados, onde essa
caracteristica sera averiguada pelo teste de LJUNG e BOX (1978). As hipoteses deste teste sao

descritas como:

* Hj : Os residuos sdo distribuidos de forma independente

* Hj : Os residuos apresentam autocorrelagdao
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Caso o valor p deste teste seja maior do que 10%, quando aplicado para os residuos
do modelo estimado com a base de dados de treino, os residuos daquele modelo ndo estio
autocorrelacionados.

A estatistica do teste € dada por:

W=n(n+2) i
k=1

A2
P (2.16)
n—k
em que n é o tamanho da amostra usada, P € a autocorrelagdo para a defasagem k, e & é o niimero
de defasagens a serem testadas. Sob H a estatistica W segue assintoticamente uma distribuicao
Qui-Quadrado com 4 graus de liberdade. Desta forma, com um nivel de significancia ¢ de 10%,

a regido critica para rejeicao da hipotese nula é:
W > X7 an (2.17)

em que 9612_ ah € o quantil da distribui¢do Qui-Quadrado com A graus de liberdade.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 3 encontra-se as médias e desvios padrdo para cada més da série. E possivel
observar que os meses de marco, abril, maio, junho e julho t€ém média de precipitacao total
em milimetros acima de 80, enquanto os meses de setembro, outubro, novembro e dezembro
possuem uma média de precipitacdo total em milimetros abaixo de 26, mostrando que o periodo
de fim de ano em Campina Grande € o que ocorre mais seca, enquanto o periodo de meio de ano

€ 0 que ocorre mais chuvas.

Tabela 3 — Média e Desvio padrao para cada més

Meés Média Desvio padrdo
Janeiro 51,513 58,70
Fevereiro 63,295 68,10
Marco 88,795 55,62
Abril 82,068 47,33
Maio 103,86 76,97
Junho 114,30 59,08
Julho 105,9 69,62
Agosto 56,69 37,39
Setembro 25,37 22,85
Outubro 11,10 10,54
Novembro 11,80 14,08
Dezembro 21,88 18,76

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

A Figura 1 apresenta um grafico de barras contendo a média de precipitagdo total mensal
para cada ano, junto com uma linha vertical pontilhada em azul indicando a média destes anos.
Vemos que os anos de 2004, 2005, 2008, 2009, 2011, 2022 e 2023 apresentaram valores maiores
do que a média. Consequentemente, os demais anos apresentaram valores de precipitacao total
mensal menores do que a média. E interessante observar que, com os dados que possuimos, a
média de precipitacio total mensal em milimetros na cidade de Campina Grande para o més
de dezembro ainda estd incompleta. Portanto, apesar de a média para o més de dezembro estar

relativamente alta, este valor apresentado sofrerd alteracdes até que o ano de 2023 encerre.
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Figura 1 — Gréfico de barras para a média de precipitacdo total mensal por ano

Média de precipitagdo total mensal em milimetros na cidade de Campina Grande
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

A Figura 2 apresenta o gréfico da série temporal de precipitagdo total mensal para a
cidade de Campina Grande, em milimetros (mm), no periodo de jan/2002 a maio/2021 (dados de
treino). E possivel observar uma sazonalidade anual n4 série, evidenciada pelos picos e baixos
igualmente espacados ao longo dos meses, além de apresentar um leve declinio nos valores
méximos da série para cada periodo anual a partir do ano de 2004. Esta caracteristica d4 indicios
de que a sazonalidade na série exista, mas sendo menos forte ao passar dos anos. Além disso, a

série temporal presente na Figura 2 ndo aparenta possuir uma tendéncia positiva ou negativa.
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Figura 2 — Série da precipitacdo total mensal para a cidade de Campina Grande no periodo de
jan/2002 a maio/2021.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

2016

2020

Na Figura 3 estd exposto o grafico da Fung¢do de Autocorrelacao para os dados de treino

sem nenhuma diferenciacdo. E possivel observar que ndo hd um decaimento lento nas defasagens

de um a um, mas para as defasagens multiplas de 6 ha um decaimento lento e gradual, revelando

evidéncias de que a série ndo possua uma tendéncia forte e sim uma sazonalidade.

FAC

Figura 3 — Correlograma da funcdo de autocorrelacdo (FAC) dos dados de treino.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Aplicando o teste de MannKendall para tendéncia na série, obteve-se um valor 7T de
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Kendall de -0,0866, junto com um valor p significativo de 0,0494. Como o valor tau de Kendall
foi muito baixo, a série ndo apresenta tendéncia, apesar do valor p significativo. Por conseguinte,
foi aplicado o teste de Kruskal-Wallis na série, que retornou um valor p menor do que 0,01,
rejeitando, ao nivel de 1% de significancia, a hip6tese nula de auséncia de sazonalidade, sendo
assim, foi preciso uma diferenciacdo de ordem 12 na série.

Na Figura 4 estdo representados os correlogramas da FAC e FACP para a série temporal
com uma diferenca de ordem 12. O correlograma da FACP nos indica, a partir das defasagens 1
e 2, as possiveis ordens do modelo para o parametro autorregressivo p. Existem duas defasagens
significativas multiplas de 12 na FACP, indicando que a ordem sazonal de P € 1 ou 2. No
correlograma da FAC, as defasagens significativas sdo 1, 2, 3 e 12, sendo a décima segunda para
a ordem sazonal de Q e as demais para o parametro g. Assim foi possivel propor varios modelos
SARIMA (p.d,q)x(P.D,Q)s.

Figura 4 — Correlograma das fun¢des de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagcdo parcial (FACP)
dos dados de treino com uma diferenca de ordem 12.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Conforme mencionado previamente, foi conduzida a estimag¢do de um modelo Prophet
para fins de comparagdo com o modelo SARIMA identificado. Observou-se que o modelo
SARIMA(1,0,1)x(1,1,1)12, previamente identificado por Dantas, Santos e Olinda (2016) em seu
estudo utilizando simulagdes de Monte Carlo para preenchimento de dados ausentes, apre-

sentou o menor valor de Critério de Informacdo de Akaike. Em contrapartida, o modelo
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SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)12 demonstrou possuir o menor valor de Raiz do Erro Quadrético
Médio. O modelo Prophet considerado mais apropriado revelou uma REQM de 46,01.
Na Tabela 4 estio as estatisticas de AIC e REQM dos modelos SARIMA e Prophet

estimados:

Tabela 4 — Métricas de avaliacdo dos modelos SARIMA e Prophet usados para validacdo através
do AIC e REQM

Modelo AIC REQM
SARIMA(1,0,1)x(1,1,1);2 2394,102 48,8
SARIMA(2,0,1)x(3,1,1);2 2398,825 46,52

Prophet - 46,01

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.
Na tabela 5 apresenta-se os valores dos hiperparametros mais adequados encontrados
para o uso do modelo do Prophet:

Tabela 5 — Valores dos hiperparametros do modelo do Prophet mais adequados para realizacio
de previsao de precipitacdo pluviomética na cidade de Campina Grande - PB

Hiperparametro Valores
change point prior scale 0,5
change point range 0,9
seasonality prior scale 1
seasonality mode multiplicativo

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Devemos nos atentar ao detalhe de que o hiperparametro seasonality mode como multi-
plicativo foi o mais eficiente, evidenciando que a série tem um comportamento majoritariamente
multiplicativo, em outras palavras, uma série que a variancia de sua sazonalidade ndo é constante,
corroborando com o resultado do gréifico da FAC para a série sem a diferenciacio nas defasagens
multiplas de 6 e com o teste de Kruskal-Wallis.

Prosseguiu-se entdo para a aplicacdo dos modelos, mas agora usando todas as observacdes
da série, desde jan/2002 até maio/2023, com o intuito de fazer as previsdes da precipitagdao
total mensal em milimetros na cidade de Campina Grande — PB no horizonte de maio/2023
a maio/2025. A quantidade de parametros e hiper pardmetros usados para os novos modelos
SARIMA e Prophet foram os mesmos para os obtidos com as metodologias usadas anteriormente.
Teremos entdo um modelo para previsdo usando o SARIMA e um modelo para previsiao usando
o Prophet.

A tabela 6 apresenta as estimativas dos parametros do modelo SARIMA ajustado para
descrever a série temporal, obtidos pelo método de otimizacdo de méxima verossimilhanca e os

seus respectivos erros padrdo.
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Tabela 6 — Estimativas dos pardmetros do modelo SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)12 ajustado para des-
crever e prever a precipitacdo total mensal (mm) na cidade de Campina Grande — PB

de jan/2002 a maio/2025.
Parametro Coeficiente Erro Padrdo
()] 0.3761 0.0129
[0)3) 0.0959 0.0303
6, -0.2519 0.1217
D, -0.0632 0.0293
D, 0.1253 0.0712
O 0.0981 0.0368
0 -0.9658 0.0879

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

As Figuras 5 e 6 ilustram os graficos dos modelos Prophet e SARIMA ajustados aos
dados, respectivamente. Neles estdo contidos a série de precipitacdo total mensal (mm) em
Campina Grande - PB (em azul), o ajuste do modelo aos dados (em vermelho) e os intervalos
com 80% de confianga para os meses de previsao de jun/2023 a maio/2025 (em azul claro).

Observa-se que ambos captaram de forma satisfatéria a sazonalidade presente na série.

Figura 5 — Valores reais (azul), valores calibrados (vermelho) e intervalo com 80% de confianca
em relacdo a previsdo (azul claro) da precipitacdo total mensal (mm) em Campina
Grande - PB de jan/2002 a maio/2025 para o modelo Prophet.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.
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Figura 6 — Valores reais (azul), valores calibrados (vermelho) e intervalo com 80% de confianca
em relacdo a previsao (azul claro) da precipitacdo total mensal (mm) em Campina
Grande - PB de jan/2002 a maio/2025 para o modelo SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)153.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Na Figura 7 podemos ver que os residuos nao sdo autocorrelacionados de acordo com
grafico da fun¢do de autocorrelacdo FAC para ambos os modelos, corroborando com os resultados

do teste de Ljung-Box que nos apontou que os residuos ndo sdo autocorrelacionados.

Figura 7 — Fung¢do de autocorrelagdo FAC para os residuos do modelo SARIMA e Prophet,

respectivamente.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

A tabela 7 apresenta os valores previstos pelo modelo do Prophet e SARIMA e seus
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intervalos de 80% de confianca para a precipitacao total mensal (mm) na cidade de Campina
Grande - PB. E interessante notar todas as previsdes realizadas pelo Prophet foram maiores do
que as realizadas pelo SARIMA, exceto para o més de novembro de 2024. Isto se deve ao fato do
ultimo ponto de mudanca de tendéncia encontrado pelo modelo ser positivo, e também pelo uso
de séries de Fourier para modelagem da sazonalidade junto com o modo multiplicativo, fazendo
com que as previsoes apresentem picos sazonais. Wang et al. (2021) encontraram problemas
semelhantes usando o Prophet em suas previsdes para consumo didrio de energia elétrica em
nivel urbano de trés dreas metropolitanas nos Estados Unidos: Sacramento, Los Angeles e Nova
York.

Tabela 7 — previsao de precipita¢do pluviométrica em mm na cidade de Campina Grande - PB

com o uso dos modelos Prophet e SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)15.

Data Previsto Prophet Previsto SARIMA
Junho/2023 134,45 [76,88; 189,44] 101,57 [36,5; 166,65]
Julho/2023 140,27 [85,75; 197,86] 97,1 [31,53; 162,68]
Agosto/2023 74,48 [22,13; 131,14] 50,98 [0; 117,21]

Setembro/2023 31,50 [0; 89,70] 23,63 [0; 90]
Outubro/2023 12,30 [0; 65,28] 10,22 [0; 76,63]
Novembro/2023 17,82 [0; 73,64] 10,07 [0; 76,49]
Dezembro/2023 23,10 [0; 82,29] 26,79 [0; 93,22]
Janeiro/2024 81,36 [23,05; 139,92] 48,31 [0; 114,69]
Fevereiro/2024 89,43 [32,87; 145,20] 53,14 [0; 119,52]
Marg¢o/2024 110,92 [52,25; 168,73] 103,89 [37,5; 170,27]
Abril/2024 98,03 [37,85; 156,39] 81,29 [14,9; 147,67]
Maio/2024 143,26 [81,81; 201,70] 119,27 [52,89; 185,65]
Junho/2024 161,15 [96,29; 226,73] 106,89 [40,5; 173,27]
Julho/2024 132,46 [67,61; 195,65] 106,96 [40,58; 173,35]
Agosto/2024 76,19 [16,25; 134,51] 55[0; 121,38]
Setembro/2024 31,01 [0; 86,62] 21,04 [0; 87,43]
Outubro/2024 14,42 [0; 73,36] 10,21 [0; 76,6]
Novembro/2024 12,89 [0; 69,14] 14,59 [0; 80,98]
Dezembro/2024 31,49 [0; 88,40] 28,4 [0; 94,78]
Janeiro/2025 55,16 [0; 119,54] 50,41 [0; 116,75]
Fevereiro/2025 95,65 [32,90; 167,20] 56,28 [0; 122,62]
Marco/2025 123,79 [51,21; 207,09] 103,62 [37,27; 169,96]
Abril/2025 112,39 [43,27; 190,69] 78,15 [11,81; 144,49]
Maio/2025 160,52 [74,84; 255,13] 116,15 [49,81; 182,49]

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.
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4 CONCLUSAO

Foi evidenciado que a série temporal da precipitagdo pluviométrica em Campina Grande
- PB apresenta uma marcante componente de sazonalidade, identificada por meio do teste de
Kruskall-Wallis para sazonalidade. Além disso, foi observado que o modelo Prophet teve um
desempenho superior quando o hiperparametro seasonality mode foi configurado como "multipli-
cativo". Essa constatagdo ganha relevancia ao considerar a importancia de aproveitar da melhor
forma possivel os periodos do ano com maior ou menor incidéncia de chuva, especialmente em
suas respectivas dreas de estudo.

Ambos os modelos, Prophet e SARIMA, demonstraram uma excelente adaptacio aos
dados, evidenciando uma boa capacidade de capturar a sazonalidade presente na série temporal.
Ao compari-los pela Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) usando os dados de treino, notou-
se que o Prophet teve um desempenho ligeiramente melhor, alcangando um valor de 46,01,
enquanto o SARIMA(2,0,1)x(3,1,1)1, registrou um valor de 46,52, ou seja, em um cendrio em
que nao tivéssemos os dados de treino o Prophet erraria menos. Adicionalmente, observou-se
que os meses de setembro, outubro, novembro e dezembro apresentaram as menores previsoes
para os anos de 2023 a 2025, em ambos os modelos. Por outro lado, os meses de maio, junho e
julho foram identificados com previsdes mais elevadas, também para ambos os modelos. Estas

conclusdes especificas estdo detalhadas na Tabela 7.
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