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“A estatistica é a gramdtica da ciéncia.”
(Karl Pearson)

“Essencialmente, todos os modelos estao errados, mas alguns sao uteis.”
(George Bozx)

“A wverdadeira ciéncia ensina sobretudo a duvidar e a ser ignorante.”

(Miguel de Unamuno)



Resumo

O presente trabalho aborda alguns dos principais conceitos de Cadeia de Markov discreta
em trés estagios: modelos de Markov Classico, Ocultos e Multivariados de Alta Ordem.
Introduziu-se uma forma de se obter as probabilidades de transi¢ao Classica e de Alta
Ordem e a partir delas gerar as respectivas matrizes de transicao com suas probabilidades.
O algoritmo foi implementado no ambiente de programacgao computacional estatistica e
grafica R e RStudio, onde foi analisado um banco de dados da precipitagao de chuva diaria
da cidade de Campina Grande e Joao Pessoa no periodo de 1963 a 2017 da estacao de
Campina Grande-PB de coédigo OMM: 82795 e Joao Pessoa-PB de codigo OMM: 81918 -
INMET (Instituto Nacional de Meteorologia). O estudo teve o principal foco em avaliar
estatisticamente utilizando a modelagem de cadeias de Markov no ambito climéatico para
responder se os k dias tém influéncia no clima do préximo dia. Dessa forma, a modelagem
avaliou o comportamento da precipitacao da cidade de Campina Grande e Joao Pessoa
a partir da precipitacao dos dias anteriores com a utilizagdo dos trés estados definidos.
Resultados preliminares evidenciaram a influéncia do estado (seco, imido e chuvoso) de k

dias anteriores na ocorréncia do estado do dia subsequente.

Palavras-chave: Cadeia de Markov, Alta Ordem e Modelos de Markov Ocultos.



Abstract

This paper discusses some of the main concepts of discrete Markov Chain in three stages:
Markov Classic, Hidden and High Order Multivariate models. A way to get the Classic
and High transition probabilities has been introduced. Order and from them generate the
respective transition matrices with their probability. The algorithm was implemented in
the statistical computational programming environment R and RStudio where a database
of daily rainfall was analyzed from Campina Grande and Joao Pessoa in the period from
1963 to 2017 of the Campina Grande-PB (OMM code: 82795) and Jodo Pessoa-PB (OMM
code: 81918) - INMET (National Institute of Meteorology). The study focused primarily
on evaluating statistically using climate modeling of Markov chains to answer if k days
have influence on the weather of the next day. Thus, modeling evaluated the precipitation
behavior of the city of Campina Grande and Joao Pessoa from the precipitation of the
previous days using the three defined states. Preliminary results showed the influence of
the state (dry, wet and rainy) of k previous days in the occurrence of the subsequent day

state.

Key-words:Markov Chain, High Order and Hidden Markov Models.
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1 Introducao

Na literatura varias pesquisas no ambito climatico foram desenvolvidas no estado
da Paraiba, particularmente as regices de Campina Grande e Joao Pessoa, em que foram
constatadas mudancas climéaticas significativas. O estado da Paraiba estd incluido em

uma das maiores problematicas, que se pode observar mundialmente que é a crise hidrica

associada a grande variabilidade climética (SANTOS; CUNHA; RIBEIRO-NETO, 2019).

E evidente que na maioria das situagoes envolvendo a variabilidade climatica tem-
se atribuido a culpabilidade ao ser humano. Em contrapartida, alguns pesquisadores
discordam afirmando que trata-se apenas um ciclo natural do clima que ocorre devido a

véarios fatores, como mudanga nos valores de temperatura da superficie do mar (ASSIS et
al., 2018).

Segundo Rodrigues et al. (2017) esses grandes periodos de seca estao associados &
irregularidade dos indices baixos de precipitagao, e também altos valores de chuvas devido
a uma assomada de precipitacao, responsavel por possiveis enchentes e desmoronamentos
de casas, diminuicao na produc¢ao agricola e rios com baixos niveis de acordo com Ferreira

et al. (2017).

Os autores Silva e Clarke (2004) sugerem que uma grande massa de dados no
decorrer dos anos pode refletir a variabilidade do clima de uma regiao, objetivamente
em razao das chuvas intensas. Nao obstante, Grimm e Tedeschi (2004) avaliaram que
os fendmenos El Nino e La Nina sao co-influentes no aparecimento de grandes picos de
chuva no Brasil, essencialmente na regiao Nordeste, em conjunto com o deslocamento da

ZCIT(Zona de Convergéncia Intertropical).

A regido Nordeste do Brasil tem clima semiarido com curta estacao chuvosa, de
marco a abril, e grandes variagoes de precipitacao de ano para ano. Em sua longa historia,
as secas impactaram severamente a populacao humana. A regiao foi destacada como uma
regido problematica devido a grande variagao climatica (HASTENRATH, 2012). A Paraiba
¢ um dos estados brasileiros que apresenta uma escassez acentuada de dgua e possui clima
semiarido na maioria do seu territério. Em consonancia com (NOBREGA, 2014), o clima
fica mais seco & medida que atinge o continente. A variacdo climatica interna também se
reflete em diferentes tipos de solo e vegetacao (XAVIER et al., 2018).

Em funcao desse quadro climatico volatil, esse trabalho tem o objetivo em estimar a
variabilidade da precipitacdo em Campina Grande e Joao Pessoa, identificando os dias que
que foram outliers. Para a predicao dos valores futuros utilizaremos modelos de cadeia de
Markov que tém sido amplamente utilizado em precipitacao (JALE et al., 2019; AMORIM
et al., 2019), velocidade do vento (SANTOS et al., 2019).
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2 Metodologia

2.1 Cadeias de Markov

Os modelos de cadeias de Markov tém sido amplamente utilizados para simular
séries temporais discretas. Algumas aplicagoes incluem processos hidrolégicos (FU; LI;
HUANG, 2012; JALE et al., 2019; AMORIM et al., 2019). No presente trabalho serd
utilizada a cadeia de Markov de primeira a k-ésima ordem para estudar o comportamento

das ocorréncias de chuva nas cidades de Campina Grande e Joao Pessoa, Paraiba.

Tabela 1 — Matriz de Transicao com suas Probabilidades

Dia Atual (j)
Seco (s)  Umido (u)  Chuvoso (c) Total

Dia anterior (i) Seco (s) P, P, P, Ns.
Umido (u) P, P,. P,. Ny
Chuvoso (c) P., P.. P.. Ne.

As entradas P;; da matriz de probabilidade de transi¢do P na Tabela ?? sao

definidas por:

e P, = P(s|s): Probabilidade de uma dia seco ser precedido por um dia seco;

e P, = P(uls): Probabilidade de uma dia iimido ser precedido por um dia seco;

e P,. = P(c|s): Probabilidade de uma dia chuvoso ser precedido por um dia seco;

e P, = P(s|u): Probabilidade de uma dia seco ser precedido por um dia imido;

e P,, = P(uju): Probabilidade de uma dia imido ser precedido por um dia imido;

e P,. = P(c|u): Probabilidade de uma dia chuvoso ser precedido por um dia imido;
e P, = P(s|c): Probabilidade de uma dia seco ser precedido por um dia chuvoso;

e P., = P(ulc): Probabilidade de uma dia timido ser precedido por um dia chuvoso;
e P.. = P(c|c): Probabilidade de uma dia chuvoso ser precedido por um dia chuvoso.

Sujeito a condi¢ao de que a soma das probabilidades de cada linha seja igual a um,
iStOé, Pss+Psu+Psc:1 s Pus+Puu+Puc:1ePcs+Pcu+Pcc:1'
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As probabilidades da matriz de transicao podem ser estimadas a partir das cor-
respondentes frequéncias absolutas observadas n;; de dias estando em um estado par-
ticular j precedido por um estado ¢. Os estimadores de maxima verossimilhanga de
Py i, j={s,u,c}, ISZ-]-, sao dados por:

5 Mg
Yy

(2.1)

2.2 Modelos de Markov Ocultos

Este tipo particular de modelo é formado por dois processos estocasticos. A primeira
parte é uma cadeia de Markov que nao é diretamente observavel. A segunda parte é um
modelo de mistura que é observavel, com essa parte é que se forma O Modelo Markov
Oculto (MMO).

Esses tipos de modelo foram se desenvolvendo exponencialmente ao longo dos anos
para se adaptar a maior quantidade de aspectos tedricos e aplicagoes, iniciado por Bickel,
Ritov et al. (1996), Santos et al. (2006)

2.3 Teste de Anderson Darling

O teste de Anderson-Darling utiliza um valor a que pode identificar qual a melhor
distribuicao que se ajusta aos dados. Os determinados valores de a sdo obtidos a partir da
estatistica AD, dado na Eq. 2.2 abaixo, que é manipulada para testar se uma amostra
de dados é oriunda de uma popula¢gdo com uma distribui¢ao estabelecida. Quando essa
distribuicao for a funcao densidade de probabilidade normal, as hipdteses a serem testadas
sao dadas na Eq. 2.3. Como exemplo, é facil testar se um determinado banco de dados é
proveniente de uma distribuicdo Normal para utilizagdo de algum método estatistico que
usufrui do pressuposto de normalidade (SCHOLZ; STEPHENS, 1987).

n

AD = —n — 2320 — 1In(pa) + (1 ppo_ssn)). (2.2)

ni3

Hy : A amostra segue uma distribuigdo normal. (2.3)

Hi : A amostra nao segue uma distribuicao normal.

2.4 Critério de informacao

Se uma boa estimativa para a log verossimilhanga esperada puder ser obtida através
dos dados observados, esta estimativa podera ser utilizada como um critério para comparar
modelos. Assim, um modo de comparar n modelos é simplesmente comparar os pesos da

A

fungdo maximizada L(6;). Entretanto, tal método nao fornece uma verdadeira comparagao,
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haja vista que, em nao conhecendo o verdadeiro modelo g(x), primeiramente o método
da méxima verossimilhanca estima os pardmetros de cada modelo g;(x),i = 1,2,...n, e
posteriormente sao utilizados os mesmos dados para estimar F, {log f (x|9)}, isto introduz

um viés em L(6;), sendo que, a magnitude deste viés varia de acordo com a dimensao do

vetor de parametros.

Deste modo, os critérios de informacao sao construidos para avaliar e corrigir o
viés(b(g)) da fungao suporte. Segundo Konishi e Kitagawa (2008), um critério de informacao

tem a forma que observa-se na Eq. 2.4:

CI(X, C) = =23 log f(X|A(X.)) + 2(6(C)- (2.4)

i=1
2.4.1 Critérios de informacdo de Akaike (AIC)

Akaike (1974) mostrou que o viés é dado assintoticamente por p, em que p é o
numero de parametros a serem estimados no modelo, e definiu seu critério de informacao

como esta descrito na Eq. 2.5:

AIC = —2log L(9) + 2(p) (2.5)

2.4.2  Critérios de informacdo de Akaike Corrigido (AlCc)
Bozdogan (1987) propds a seguinte corre¢ao para o AIC na Eq. 2.6:

AIC, — —2l0g L(B) + 2(p) + 2. 2P H 1)
n—p-—1

(2.6)
2.4.3 Critério de informacdo de (AKICc)

O critério de informagao de AKIC corrigido foi descrito na Eq. 2.7 (SOBRAL;
BARRETO, 2016):

AKICq = —2log f(x,]0) + ( (2.7)

2.4.4  Critério de informacdo (CAIC)

Critério de informacao AIC Consistente (CABRAL et al., 2012), que é descrito na
Eq. 2.8 :
CAIC = —2log(L) + (log(n) + 1)K (2.8)

2.4.5 Critério de informacdo Bayesiano (BIC)

Proposto por Schwarz et al. (1978) é dado pela Eq. 2.9:

BIC = —2log f(x,|0) + plog(n) (2.9)
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2.4.6 Critério de informacdo (KIC)

O critério de informagao de Kullback foi descrito na Eq. 2.10 (YAMANOUCHI,
2017):
KIC = —2log f(x,]0) + 3p (2.10)

2.4.7 Critério de informacdo de (KICC)

O critério de informacgao de Kullback Corrigido é descrito na Eq. 2.11 (SARAH,
2015):

A~

>

dB3n—p—q—1)
n—p—q-—1

KICC = n(log

+q) + (2.11)

2.4.8 Critério de informacdo de (HQ)

O critério de informagao de Hannan-Quinn é dado pela Eq. 2.12 (MICHE; LEN-
DASSE, 2009).
HQ = Nlog L(f) + 2plog(log(N)) (2.12)

2.5 Cadeias de Markov Multivariadas de Alta Ordem

O modelo de Cadeias de Markov Multivariadas de Alta Ordem (HOMMC) é
utilizado para modelar o comportamento de multiplas sequéncias categéricas geradas por
fontes semelhantes (CHING; NG; FUNG, 2008). Suponha que haja sequéncias categéricas
e cada uma tem estados possiveis em M. Na n-ésima ordem M MC' a probabilidade do
estado na j-ésima sequéncia no tempo ¢ = r 4+ 1 depende da distribuicao de probabilidade

do estado de todas as sequéncias (incluindo-se as vezes) t = r,r — 1,...,7r —n + 1.

. S A () (k j=12,...,8
29 =35 AW, . (2.13)
k=1h=1 r=n-1,n,...
com distribuicao inicial a:(()k), a:§’“), s xff_)l(k =1,2,...,8), onde:
. Ay,i) > 0, onde )\gz) ¢ o vetor de pesos.
¢ 1<
o k<s

e 1 < h <n,onde h é nimero de passos.

S n h
D k=1 2h=1 Aﬁ-k) =1

e =12 .5
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A seguir tem-se a representacao simplificada do modelo que facilita a compreensao
resultado do método fitHighOrderMultivarMC (MAINTAINER; SPEDICATO, 2019).

x®\ (B B2 . B (x0
x| B B2 B |XP
x%) \pt B o) \xP
1) (i 2) (4 n) p(ii
)\Z(Z-)Pl ) /\Z(Z-)Pz( b /\z(i)P’rg )
I 0 - 0
Bii — 0 I o 0
)\1(]1) Pl(ij) )\g) p2(z'j) o )\Z(;?) Péij)
07 0 oo 0
0 : O 0 mnxmn

Representacao dos Parametros

Por exemplo: P}Eij )6 representado como Ph(i, j) e )\E?) como Lambda(i,j), onde P4(15) pode
ser reescrito por P4(1,5) e Ay por Lambda(3,4).
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3 Materiais e Métodos

Neste trabalho foram utilizados 14913 observagoes de precipitacao didria de uma
estacdo meteoroldgica localizada na cidade de Campina Grande-PB e 18117 observacoes
de precipitacao diaria localizada na cidade de Joao Pessoa-PB, no periodo compreendido
entre 02/02/1963 e 13/12/2017, coletados todos os dias as 12:00 horas. A andlise descritiva
indica que em todo o estudo choveu um total acumulado de 33190,20mm em Campina

Grande e em um total acumulado de Jodo Pessoa 95553.50mm.

Existe uma grande variabilidade dos dados de Joao Pessoa em comparacao com
Campina Grande. Ha indicios de uma grande dispersao nos dados, ou seja, temos varios dias
que apresentam um alto indice de precipitacao o que nao é naturalmente comum acontecer
no dia a dia, na regiao de estudo. O Banco de Dados de precipitacao diaria utilizado foi
obtido do INMET referente aos anos de 1963 a 2017 da estagdo de Campina Grande-PB
de c6digo OMM: 82795 e Joao Pessoa-PB de cédigo OMM: 81918 (METEOROLOGIA,
2017).

Primeiramente foi feita uma analise descritiva da precipitacao das duas cidades para
observar qual era o comportamento dos dados e, posteriormente, foi feito a categorizacao
da variavel precipitacdo de quantitativa continua para qualitativa nominal. A precipitacao
didria foi categorizada de acordo com o trabalho Ratan e Venugopal (2013) uma vez que
o Departamento Meteorolégico da India afirma que a precipitacio didria tem um limiar
de 2.5 mm para considerar um dia como chuvoso. Por outro lado, Ali e Mubarak (2017)
sugerem que uma precipitagao abaixo de 5.00 mm ¢ inapropriada, esse nivel de precipitagao
¢ muito insignificante pois iria evaporar logo antes de se adentrar ao solo. Fixou-se um
limiar de 2.5 mm para o ponte de corte e assim categorizar a precipitacao em estados seco,

umido e chuvoso, como é descrito a seguir.

e Se o valor foi menor ou igual a 2.5 mm o dia era determinado como seco(S);
e Se o valor fosse de 2.51 mm até 5.0 mm dia era determinado como umido(U);

e Se o valor for acima de 5.1 mm o dia era determinado chuvoso(C).

Apés a categorizacao da variavel foi possivel a estimacao das cadeias de Markov
Cléssica e de Alta Ordem com a utilizacao do software R (TEAM, 2018) e com o auxilio
de um pacote chamado Markov Chains criado por Giorgio Spedicato (SPEDICATO
et al., 2016). Entretanto, referente a citacao das Cadeias de Markov de Alta Ordem era
necessario que se estimasse um k, que é dessa forma, foram gerados 7 modelos, ou seja,

k=0,1,2,...,6. O modelo identificado com os menores valores nos critérios de informacao
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¢é definido como o modelo k£ de Alta Ordem escolhido, indicando quantidade de dias

anteriores necessario para explicar o clima do proximo dia.
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4 Resultados e discussao

4.1 Analise Descritiva

Com o objetivo de observar a distribuicao da precipitacao utilizou-se o teste de
normalidade de Anderson-Darling (AD) para as duas cidade em estudo. O resultado do
teste comprovou estatisticamente pelos seus respectivos p-valores que a precipitacao diaria
nao se distribui normalmente. A hipo6tese nula foi rejeitada ao nivel de 5% de significancia,
ou seja a = 5% (Hp). A Tabela 2 apresenta o resultado do teste AD.

Tabela 2 — Teste de Normalidade de Anderson-Darling

Estatistica Campina Grande Joao Pessoa
AD 3246.4 3562.7
P-valor 2.20E-16 2.20E-16

Na tabela 3 tem-se alguns niimeros referente a precipitagao diaria para a cidade de

Campina Grande, PB.

Tabela 3 — Analise Descritiva da Precipitagao Didria(mm) em Campina Grande, PB.

Parametros Precipitagao

1° Quartil 0
3° Quartil 1.10
Mediana 0
Média 2.23
Variancia 42.63
Somatério 33190.2
Maéaximo 110.1
Minimo 0

Como anteriormente foi constatado que a varidvel precipitacao nao segue normali-
dade, a média nao serd utilizada, pois ela nao representa a verdadeira média da variavel em
estudo. Como a maioria dos dias sdo secos na cidade de Campina Grande-PB a mediana

foi 0 ou seja 50% dos dias da série em estudo sao secos.
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Tabela 4 — Andlise Descritiva da Precipita¢do Didria(mm) em Joao Pessoa, PB.

Parametros Precipitagao

1° Quartil 0
3° Quartil 3.80
Mediana 0.10
Média 5.27
Varidncia 193.09
Somatorio 95553.50
Maéximo 194
Minimo 0

A Tabela 4 ilustra a analise descritiva para a variavel precipitacao na cidade de
Jodo Pessoa. E perceptivel que o cendrio para a precipitacio é diferente, pois 25% dos
dias tem uma precipitacao acima de 3.80 mm e uma precipitacao total acumulada de
95553.50mm.

100
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Figura 1 — Gréafico da precipitagao diaria na cidade Campina Grande, PB
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Figura 2 — Gréfico da precipitacao diaria na cidade Joao Pessoa, PB

As Figuras 1 e 2 evidenciam graficamente o comportamento da precipitagdo diaria
nas cidades de Campina Grande e Joao Pessoa. Pode-se observar que a chuva durante
esses anos tem indicios de sazonalidades na série, e também varios dias que tiveram um
alto indice de precipitagao. Em Campina Grande ocorreu um dia que choveu cerca de
110 mm e em Joao Pessoa houve dia que ocorreu indice de 193 mm de chuva, um valor

consideravelmente alto se comparado a Campina Grande.

4.2 Cadeias de Markov

Neste capitulo serd mostrado a seguir alguns resultados referente a Cadeia de
Markov.

Tabela 5 — Matriz de transicao com trés estados de Campina Grande, PB

Dia Atual (j)
Seco (s)  Umido (u)  Chuvoso (c) Total

Dia anterior (i) Seco (s) 0.87 0.05 0.09 1
Umido (u) 0.67 0.1 0.23 1
Chuvoso (¢)  0.57 0.13 0.31 1

Na Tabela 5 observa-se que a matriz de transicao estimada para a cidade de

Campina Grande apresenta maiores indicios que o dia subsequente seja seco, uma vez que



Capitulo 4. Resultados e discussao 21

independente da ocorréncia de algum dos trés estados climaticos as maiores probabilidades

indicam que o dia subsequente seja seco.

Tabela 6 — Matriz de transicao com trés estados de Joao Pessoa, PB.

Dia Atual (j)
Seco (s)  Umido (u)  Chuvoso (c) Total

Dia anterior (i) Seco (s) 0.8 0.06 0.14 1
Umido (u) 0.6 0.1 0.3 1
Chuvoso (¢)  0.44 0.11 0.45 1

Na Tabela 6 nota-se que a matriz de transi¢do estimada para a cidade de Joao
Pessoa hé evidéncias que dado o dia tenha sido seco tem-se uma probabilidade que o dia
posterior seja seco. Por outro lado, se o dia anterior foi chuvoso isso muda pois a chance

que ele seja chuvoso novamente é de 45%.
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Figura 3 — Estados da matriz de transi¢do em trés estados de Campina Grande, PB
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Figura 4 — Estados da matriz de transicao em trés estados de Joao Pessoa, PB
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A Figura 3 descreve graficamente como é o comportamento de cada estado da
matriz de transicao, relatando suas respectivas probabilidades com a chance que ele va
do seu estado para o seu estado vizinho e nao volte. Para um melhor entendimento, sera
explicado o estado seco por esse gréfico, no circulo do estado seco (s) existe uma linha que
sai dele e volta para ele com um valor de 0.86, essa informacao reflete que se esta no estado
seco a chance que ele fique no mesmo estado seco é alta em torno de 86%, j4 as outras
duas linhas que saem do estado seco e vao para o imido e chuvoso tem probabilidade

baixa de acontecer, 0.05 que va para o imido e subsequentemente 0.09 para o o chuvoso.

Na Figura 4 pode-se observar a representacao grafica dos estados das matrizes de
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transicao de Joao Pessoa com suas respectivas probabilidades entre os estados. No estado
chuvoso ele tem 45% de chance de nao sair do préprio estado, ja a chance que ele transite
para outro estado é baixo se for para o estado imido em torno de 11% e consequentemente

44% de chance que ele va para o estado seco uma chance razoavelmente alta.

Grafico de transigdo da Cadeia de Markov
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Figura 5 — Grafico de transi¢ao da Cadeia de Markov de Campina Grande, PB
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Figura 6 — Gréfico de transicao da Cadeia de Markov de Joao Pessoa, PB

As Figuras 5 e 6 apresentam os graficos representados em linhas coloridas as
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probabilidade dado que dia anterior foi um dos trés estados o préximo dia seja seco, imido
ou chuvoso. As cores das linhas foram determinadas da seguinte forma: seco recebeu a cor
rosa, umido a cor verde e chuvoso a cor azul. A partir da espessura da linha explica-se a
ocorréncia de um determinado evento ocorrer com uma probabilidade baixa ou alta. Uma
linha muito fina reflete em uma probabilidade baixa e quanto mais espessa for a linha
maior a probabilidade do evento acontecer, como pode ser observado na Figura 7 que se
refere a cidade de Campina Grande dado que o dia foi seco a espessura da linha rosa é
muito espessa ir para que o proximo dia seja seco, ou seja, a probabilidade desse evento é

muito alta.

4.3 Cadeias de Markov de Alta Ordem

Tabela 7 — Critérios de Informacao para Jodao Pessoa

k BIC AIC AICc CAIC KIC KICc AKICc HQ

0 -37315.81 -3194.07 -5976.19 -32943.81 -7569.07 -10984.46 -10352.99 -14411.33
1 -39261.43 -5170.91 -7947.14 -34893.43 -9541.91 -12950.13 -12319.93 -16377.91
2 -39451.98%  -5455.12 -8213.71 -35095.98*%  -9814.12 -13200.89 -12574.49 -16631.33
3 -39332.80  -5616.99  -8323.09% -35012.89  -9939.99% -13262.92% -12647.89% -16700.83*
4 -38519.86  -5646.86* -8199.39  -34307.86  -9861.86  -12997.88  -12416.08  -16453.61
5 -35792.36  -5448.05  -7573.49  -31904.36  -9339.05  -11954.51  -11466.01  -15423.51
6 -27110.13  -4351.90  -5471.11  -24194.13  -7270.90  -8654.48  -8391.14  -11833.49

Tabela 8 — Critérios de Informacao para Campina Grande

k BIC AIC AlCc CAIC KIC KICc AKICc HQ

0 -38588.56 -5317.69 -8945.53 -34216.56 -9692.69 -14125.18 -13322.95 -16359.64
1 -39495.67 -6255.24 -9875.08 -35127.67 -10626.24 -15049.06 -14248.49 -17287.09
2 -30513.44% -6364.33  -9960.22* -35157.44% -10723.33* -15117.23% -14321.62% -17365.87*
3 -39267.99  -6392.84  -9917.52  -34947.99  -10715.84  -15023.74  -14242.89  -17303.46
4 -38451.97 -6398.69*  -9715.55 -34239.97 -10613.69 -14670.39 -13932.82 -17036.55
5 -35739.75 -6152.11 -8895.30 -31851.75 -10043.11 -13405.05 -12788.31 -15971.67
6 -27058.45 -4867.72 -6285.85 -24142.45 -7786.72 -9534.91 -9206.19 -12232.39

As Tabelas 7 e 8 indicam as escolhas para o k via Critérios de Informacao para
as cidades de Joao Pessoa e Campina Grande, respectivamente. E evidenciado que o
k escolhido pelos Critérios de Informacao que foram significativos estao destacados em
vermelho. Na cidade Campina Grande o k = 2, em Joao Pessoa o k = 3, ou seja, a maioria
desses oito critérios converge que o estado climatico referente a precipitagao do préoximo
dia é influenciado por dois dias anteriores, em Campina Grande e trés dias anteriores em

Joao Pessoa.
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Tabela 9 — Matriz de transicao de Alta Ordem para Campina Grande com k = 2

S u c
ss 0.88 0.04 0.08
su 0.68 0.1 0.22
sc 0.58 0.12 0.3
us 0.8 0.07 0.13
uu 0.65 0.09 0.26
uc 0.59 0.1 0.31
cs 0.76 0.08 0.16
cu 0.63 0.11 0.25
cc 053 0.14 0.33

A Tabela 9 apresenta que a aplicacdo do novo método Cadeia de Markov de Alta
Ordem gerou essa matriz informando todos os possiveis casos sobre a premissa de dois dias
anteriores, que foi o k escolhido pelos critérios de informagao mostrado antes. Os valores
ainda corroboram com os resultados de uma cadeia de Markov Cléssica, mas indicam
muito mais informagado onde observa-se que dado todas as combinag¢bes tem-se uma maior

chance para que o proximo dia seja seco.
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Tabela 10 — Matriz de transicao de Alta Ordem para Joao Pessoa com k = 3

S u c
sss 0.85 0.05 0.1
ssu 0.66 0.11 0.23
ssc 048 0.11 041
sus 0.75 0.08 0.18
suu 0.67 0.1 0.23
suc 041 0.13 0.46
scs  0.69 0.08 0.23
scu 0.55 0.13 0.32
scc 044 0.11 045
uss 0.76 0.08 0.16
usu 0.62 0.08 0.3
usc 0.43 0.09 0.48
uus 0.65 0.1 0.25
uuu  0.67 0.08 0.25
uuc 0.38 0.17 0.45
ucs 0.66 0.09 0.25
ucu 0.58 0.04 0.38
ucc 042 0.13 045
css  0.71 0.07 0.22
csu 049 0.1 042
csc 04 0.1 0.51
cus 0.67 0.08 0.25
cuu 0.49 0.06 0.45
cuc 0.45 0.11 044
ces  0.63 0.09 0.28
ccu 052 0.1 0.38
ccc 0.4 0.11 049

A Tabela 10 apresenta a matriz de transicao de Alta Ordem para a cidade de Jodo
Pessoa com k = 3 é maior que a de Campina Grande com k = 2, refletindo varias possiveis
combinacoes com trés dias anteriores, ou seja, supondo que aconteceu trés dias secos a
chance que o dia subsequente seja seco extremamente alta em torno de 85%, ja timido é
0.5% e 1% para chuvoso. Portanto, se determinada combinacao de dias anteriores muda
para trés dias chuvosos a chance que o proximo dia seja seco varia drasticamente passando

para apenas 40% de chance que seja seco, 11% de ser timido e 49% que seja chuvoso.
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5 Conclusao

O presente trabalho visou averiguar se o clima de um dia é influenciado pelo clima
dos dias anteriores, a partir disso verificou-se que o clima costuma mudar muito entre
os trés estados seco, imido e chuvoso, e assim saber se vai ter um longo periodo de um
ou de outro estado nas cidades de Campina Grande e Joao Pessoa utilizando Cadeias
de Markov Classica e de Alta Ordem. Os testes de adequagao de modelos comprovaram
estatisticamente que a Cadeia de Markov pode estimar a probabilidade de ocorréncia de

um dia de chuvoso, seco ou imido baseando-se nos estados dos dias anteriores.

Os resultados sugerem que deve ser utilizado como melhor ordem k = 2 para a
cidade de Campina Grande-PB e um k=3 para a cidade de Joao Pessoa-PB, ou seja, as
duas cidades tem climas diferentes pois a cada 2 dias de determinada combinacao de dias
anteriores o clima muda entre os trés estados possiveis, ja em Joao Pessoa o clima muda

apoés trés dias de determinada combinacao de dias anteriores.

O estado que chamou muita atencao foi a combinacao da ocorréncia de dias secos
nas duas cidades, uma vez que se esse ciclo de dias secos acontece em Joao Pessoa-
PB a chance que o préximo dia seja seco é alta, isto é, em torno de 85% , 5% de ser
umido, e consequentemente de ser chuvoso por volta de 10% apenas. J4 em Campina
Grande acontecendo dois dias secos consecutivos a chance que o proximo dia seja seco é
extremamente alta, isto ¢, em torno de 88% , 4% de ser imido, e consequentemente de ser
chuvoso por volta de 8%, como se observar nos respectivos valores das probabilidades nas
Tabelas 9 e 10. Entretanto, ainda ¢é possivel observar todas as possiveis combinagoes entre
seco, umido e chuvoso e partir disso avaliar a chance do proximo dia ser algum desses trés

climas.

Estes valores obtidos pelos dois tipos de processos estocastico, Cadeia de Markov
Cléssica e de Alta Ordem, corroboram com as caracteristicas de um clima semiarido para
a cidade de Campina Grande e de um clima tropical para a cidade de Joao Pessoa. O
trabalho abriu um leque de investigacoes para mais cidades da Paraiba proporcionando

uma compreensao mais abrangente da variabilidade climatica via precipitacao diaria.
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