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= RESUMO: Neste trabalho comparou-se o ajuste dos modelos aditivo de Holt-Winters e
SARIMA a série de temperatura maxima mensal da cidade do Rio de Janeiro (RJ), com dados de
Janeiro de 2003 a Dezembro de 2015. O modelo aditivo de Holt-Winters foi escolhido devido a
caracteristica sazonal da série e o modelo SARIMA (1,0,1) x (1,1,1),, via Critérios de
Informacéo de Akaike e de Schwarz. A escolha do modelo final ocorreu pelos indicadores de
Erro Quadratico Médio e Erro Percentual Médio Absoluto, calculados pelo ajuste aos dados
histéricos. Adicionalmente, o teste de Diebold e Mariano e as caracteristicas de ruido branco dos
residuos foram avaliados. O modelo SARIMA (1,0,1) x (1,1,1);, foi o modelo que melhor se
ajustou aos dados e, por isso, foi adotado para previsdo de temperatura maxima mensal para o
ano de 2016.
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1 Introducéo

Sob a abordagem estatistica classica, cada observacdo de uma série temporal é
composta pela combina¢do de suas componentes ndo observaveis, denominadas como
Tendéncia, Sazonalidade, Ciclos e VariagBes Aleatérias (BROCWELL e RICHARD,
1991). Na abordagem moderna, define-se uma série temporal como a realizacdo de um
processo estocéstico, isto é, um conjunto de observacgdes ordenadas no tempo e descritas
por suas distribuicGes de probabilidade (SHUMWAY e STOFFER, 2010). Uma série
temporal pode apresentar diferentes formas de dependéncia entre as observagdes atuais e
passadas, sendo de grande importancia a modelagem dessas relaces, principalmente, para
o desenvolvimento de previsdes futuras (NAJAFI e TARAZKAR, 2006).

E neste contexto que a analise de séries temporais é empregada. Nessa metodologia,
modelos estatisticos sdo ajustados a dados historicos, coletados no dominio do tempo e
referentes a uma variavel de interesse, para captar padrGes e 0 mecanismo gerador da
série. Dentre os modelos mais utilizados destacam-se 0s de suaviza¢do exponencial de
Holt-Winters (HOLT, 1957; WINTERS, 1960) e a ampla classe de modelos propostos por
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Box e Jenkins (1976), dentre estes o SARIMA ou ARIMA sazonal. Métodos
computacionais mais recentes, como o de Redes Neurais Artificiais (RUMELHART et
al., 1985), sdo também utilizados para modelagem e previséo.

A analise de séries temporais é aplicada em diversas areas do conhecimento, pois
muitas variaveis relacionam-se ao dominio do tempo. Cho (2002) verificou que as Redes
Neurais Artificiais conseguiram prever melhor a demanda de viagens para Hong Kong,
em relacéo aos modelos de Holt-Winters e ARIMA. Dooley e Lenihan (2005) utilizaram o
modelo ARIMA para prever o preco de Chumbo e Zinco em Londres. Najafi e Tarazkar
(2006) verificaram melhor desempenho do modelo ARIMA em relacdo as Redes Neurais
Artificiais, para previsdo de exportacdo de pistache no Ird. Henry et al. (2007)
compararam Redes Neurais Artificiais com os modelos de Holt-Winters e SARIMA, para
previsdo de exportacdo mensal de arroz na Tailandia, optando pela segunda abordagem.
Em um estudo recente, Huddleston, Porter e Brown (2015) aplicaram os modelos de Holt-
Winters e ARIMA para previsdo semanal de roubos na cidade de Pittsburgh na
Pensilvania.

Mais especificamente, para variaveis climatologicas, a anélise de séries temporais
pode contribuir em diversos aspectos, seja na melhoria da vida em sociedade, em
atividades e no lazer das pessoas, no turismo, na analise de precipitagdo e de recursos
hidricos; seja no ambiente empresarial, para o planejamento de recursos e investimentos;
seja no gerenciamento da agricultura, etc. (BACK, 2001). Medeiros et al. (2005) e
Hubbard (2007) corroboraram algumas dessas informagGes ao demonstrarem,
respectivamente, a influéncia dos efeitos fisiolégicos da temperatura do ar sobre plantas e
animais, bem como nas atividades relacionadas a agricultura e pecudria. Karner (2009)
ajustou modelos ARIMA para analisar séries temporais diarias de temperatura do ar, com
dados de 10 estacdes meteoroldgicas localizadas na Europa e 4 na Asia. Tularam e llahee
(2010) ajustaram modelos ARIMA com variéveis regressoras, com dados de 4 estacdes
meteoroldgicas de Queensland, na Australia, para desenvolver previsdes e concluir sobre
a relacdo inversa entre precipitacdo e temperatura. No Brasil, Chechi e Bayer (2012)
compararam as previsdes dos modelos de Holt-Winters e SARIMA para séries de
temperatura minimas e méximas da cidade de Erechin, no Rio Grande do Sul. Silva,
Guimardes e Tavares (2008) apresentaram estudos semelhantes, no entanto, comparando
modelos SARIMA para previsdo de temperatura média da cidade de Uberlandia, em
Minas Gerais.

Neste sentido, o presente trabalho tem por objetivo o estudo da série de temperatura
maxima mensal da cidade do Rio de Janeiro-RJ e, principalmente, a defini¢do de um
modelo estatistico que forneca previsdes confiaveis para 0s 12 meses do ano de 2016. O
Rio de Janeiro ou Cidade Maravilhosa (epiteto) é internacionalmente conhecido por
diversos e belos pontos turisticos e culturais, como as praias de Copacabana e Ipanema, as
florestas da Tijuca e da Pedra Branca, o bairro boémio da Lapa e seus arcos, o estadio do
Maracand, o Teatro Municipal entre muitos outros (UNESCO, 2012). Devido a tantos
atrativos, a cidade foi considerada a maior rota de turismo internacional do Brasil, da
América Latina e do Hemisfério Sul (BUENO, 2007). Destaca-se que, em épocas
especificas do ano, como em Fevereiro e Dezembro, a atividade turistica é intensificada
devido a eventos como o carnaval e o réveillon. Logo, conhecer a priori os valores
maximos que a temperatura do ar pode atingir é uma informacdo de fundamental
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importancia no que se refere ao: i) turismo, devido ao clima mais frio de outras regiGes ou
paises e ii) salde publica, pois a exposi¢do excessiva aos raios solares, em periodos mais
quentes no ano, pode ocasionar problemas de queda de pressdo arterial, tonturas ou
queimaduras. Adicionalmente, em 2016, a importancia de informacGes desse tipo torna-se
mais necessaria, pois o Rio de Janeiro sediara as Olimpiadas (de 5 a 21 de Agosto) e as
paraolimpiadas (de 7 a 18 de Setembro), recebendo atletas, turistas e a atencdo do mundo
inteiro.

2 Material e métodos

2.1 Descricdo dos dados

Os dados utilizados foram obtidos na pagina do Instituto Nacional de Meteorologia
INMET (BDMEP — Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa) e referem-
se a série histdrica de temperatura maxima mensal, em graus célsius (°C), da cidade do
Rio de Janeiro (RJ). A base de dados contém informacdes dos Gltimos 13 anos sobre a
variavel em estudo, totalizando 156 observagdes mensais, de janeiro de 2003 a dezembro
de 2015. Mais especificamente, cada observagdo consiste no valor maximo de temperatura
referente ao dia mais quente de cada més analisado. Essas informagdes foram coletadas na
estacdo meteoroldgica convencional do Rio de Janeiro, cédigo OMM 83743, localizada
sob as seguintes coordenadas geograficas: Latitude: -22,89°, Longitude: -43,18° e
Altitude: 11,10 metros.

2.2 Andlise da série temporal

O procedimento inicial consistiu em analise gréfica e descritiva da série,
apresentando o boxplot mensal e algumas estatisticas basicas, como 0s valores minimos e
maximos, a média, o desvio-padrdo e o coeficiente de variagdo dos dados.

Posteriormente, para a anélise de tendéncia deterministica e/ou estocéstica na série e,
consequentemente, verificacdo de sua estacionariedade, procedeu-se o teste de raiz
unitaria de Dickey-Fuller aumentado ou ADF (DICKEY e FULLER, 1979) com um
intercepto e um termo de tendéncia deterministica linear, conforme o modelo de regressdo
em (1).

14
AY, =a+ Bt+6Y,_4 + ZyiAYH + & 1)
i=1

em que AY; sdo os valores da série em primeira diferenca, Y;_, sdo os valores da série
original defasados um periodo de tempo, @, B e § sdo parametros a serem estimados por
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e que representam, respectivamente, os efeitos do
intercepto, da tendéncia deterministica linear e da raiz unitaria na série e ¢, sdo erros ruido
branco, isto é, &, ~ RB(0,0?), ndo autocorrelacionados, com média zero e variancia
constante (PFAFF, 2008). Os termos dentro do operador somatdrio sdo defasagens da
varidvel resposta em primeira diferenca, incluidas no modelo para remover a
autocorrelacdo residual. Mais especificamente, se o valor da estatistica t indicar que a
estimativa de B ndo foi significativa, conclui-se sobre a auséncia de tendéncia linear
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deterministica. Se o valor da estatistica de Dickey-Fuller indicar que a estimativa de & foi
significativa, conclui-se sobre a auséncia de tendéncia estocéstica.

Adicionalmente, para deteccdo de tendéncia linear deterministica ou monotonica, foi
empregado o teste ndo paramétrico de Mann-Kendall, cuja estatistica T é baseada no
coeficiente de correlagdo de Kendall entre Y; e t, e a hipdtese nula é que ndo ha tendéncia
na série (detalhes em MANN, 1945; KENDALL, 1948). Testes ndo paramétricos como o
Mann-Kendall, Cox-Stuart e o Spearman rank correlation sdo frequentemente empregados
para andlise de tendéncia em séries climatoldgicas (SONALI e KUMAR, 2013).

A existéncia de sazonalidade, sob a estacionariedade da série Y, foi verificada via
analise espectral, decompondo a série no dominio das frequéncias de Fourier. Foi
utilizado o gréfico do periodograma, que possui no eixo das ordenadas as frequéncias de
Fourier (f;) da série, em que 0 < f; = i/n < 1/2, e no eixo das abscissas as respectivas
intensidade I(f;), definidas conforme em (2) (CRYER e CHAN, 2008):

2

I(f) = % (Z Y, cos(Znﬁ-t)) + (Z Y, sen(Znﬁ-t)) ?)
t=1 t=1

A periodicidade sazonal (s) estd associada a frequéncia de Fourier de maior
intensidade segundo a relagdo s = 1/f;. Para testar a significAncia estatistica dessa
periodicidade utilizou-se o teste G de Fisher. A decisdo do teste, sobre a existéncia de
sazonalidade com periodicidade s = 1/f;, é comprovada se o valor da estatistica G (3) for
superior ao valor de Z (4) (FISHER, 1929). Morettin e Toloi (2006) sugerem a
aproximacgdo em (5) para a distribuicdo exata da estatistica G, que permite calcular o p-
valor do teste.

2

max[1(f)]

= 3

RAI) ©

z=1-—1G) (4)
)

PG> g~ (3)a-az" (5)

em que n é o numero de observacdes da série e a 0 nivel de significancia adotado (5%).

2.3 Modelos de Holt-Winters

Os modelos de suavizacdo exponencial de Holt-Winters (HOLT, 1957; WINTERS,
1960) sdo empregados para ajustar séries temporais com tendéncia e sazonalidade
deterministicas. Apresentam-se sob a forma aditiva (6) ou multiplicativa (7), de acordo
com o comportamento sazonal exibido pela série. Segundo Chatfield e Yar (1988), se a
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amplitude da variagdo sazonal for constante, 0 modelo mais apropriado é o aditivo, caso
contrario, se essa amplitude for proporcional ao nivel da série, 0 multiplicativo.

YtZNt+Tt+St+£t (6)

Yo = NS +T; + ¢ (7

em que N; é a componente de nivel, T, a componente de tendéncia, S, a componente
sazonal e ¢, sdo erros ruido branco.

Neste trabalho, a decisdo sobre qual dos dois modelos adotar ocorreu por analise
gréafica da série e Regressdo Linear Simples, utilizando a amplitude sazonal de cada ano
como variavel dependente e, 0 tempo (em anos), como varidvel independente. Se o
coeficiente da varidvel tempo ndo for significativo, ha evidéncias de que a variacdo da
amplitude sazonal € constante e 0 modelo (6) é o mais indicado, caso contrério, 0 modelo
(7). O ajuste desses modelos € realizado por trés constantes de suavizacgdo, denominadas
como a, B € y, que representam, respectivamente, o efeito de nivel, de tendéncia e de
sazonalidade na série. O valor dessas constantes variaentre Oe 1,istoé, 0 < a,B,y <1le
o0s niveis 6timos foram estimados visando tornar minima a soma de quadrados dos erros
(GRANGER e NEWBOLD, 1977). O quadro 1 apresenta as equacgdes de suavizagéo e de
previsao para ambos os tipos de modelo.

Quadro 1 — Equacdes de suavizacdo e previsdo para os modelos de Holt-Winters

Holt-Winters Modelo Aditivo Modelo Multiplicativo
Nivel N=al,- S )+ A—-a)Ney + ) Ne=a(V/S )+ A—a)(N_y + Tiy)
Tendéncia Ty =B(N, = Ne_y) + (1= BTy To=B(N;— Neoy) + (1= BTy
Sazonalidade §t = V(Yt - Nt) + (- y)gt—s 5Qt = V(Yt/ﬁt) + (- V)gt—s
Previsdo Voon = Ne + hT, + Senes Vesn = (N + hTe)Sein—s

em que h € o horizonte da previsdo e s € o nimero de vezes que a serie é observada por
ano (s = 12).

2.4 Modelo SARIMA

O modelo SARIMA é utilizado para dados com tendéncia e sazonalidade, sejam
essas componentes deterministicas e/ou estocésticas. Além dos operadores
autoregressivos e de médias moveis de ordem “p” e “q” do modelo ARIMA [BOX e
JENKINS (1976), BOX, JENKINS e REINSEL (2008) e MONTGOMERY, JENNINGS
e KULAHCI (2008)], este modelo consta com operadores autoregressivos e de médias
moveis sazonais de ordem “P” e “Q”, conforme a equagdes de (8) a (12).

¢, (B)®p(B*)(1 — B)*(1 — B*)?Y, = 6,(B)0y(B*)e; (8)
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¢p(B) =1— ¢1B— ¢,B* — - — ¢,BP 9)

Qq(B) =1- 918 - 9282 — et quq (10)
Bp(B%) = 1 — BB — by B — v — b, B (11)
0g(B%) = 1 — O,B° — @, B% — - — B, BE (12)

em que &, sdo erros ruido branco, ¢, (B) e 6,(B) sdo, respectivamente, os operadores
auto-regressivos e de médias moveis definidos em (9) e (10) e @, (B®) e @, (B*) sdo 0s
operadores auto-regressivos e de médias mdveis sazonais, conforme em (11) e (12). Os
termos (1 — B)% e (1 — B*)P representam diferencas de primeira ordem e de ordem “s”
aplicadas sob a série original Y, isto ¢, A* e AP, para torna-la estacionaria, dado a
presenca de tendéncias deterministicas ou estocésticas, e para remover o efeito sazonal.

A aplicagdo do modelo SARIMA consiste em trés etapas usuais: identificacdo dos
parametros do modelo, estimagao e diagndstico.

Com a série estacionaria, a identificagdo dos pardmetros ocorre via fungbes de
Autocorrelagdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial (FACP). No entanto, Makridakis,
Wheelwrigth e Hyndman (2008) afirmaram que obter a ordem exata dos parametros
apenas por estes graficos € uma tarefa complexa e subjetiva, devido ao grande nimero de
modelos que podem ser ajustados, devido a uma mesma estrutura de covariancia. Por este
motivo, essa etapa foi conduzida simulando diversos modelos SARIMA e selecionando o
modelo mais parcimonioso via Critérios de Informacdo Akaike (1974) e de Schwarz
(1978), descritos, respectivamente, em (13) e (14).

AIC = —2log(L) + 2v (13)
BIC = —2log(L) + vin(n) (14)

em que L é o maximo da funcdo de verossimilhanca, v € o nimero de parametros do
modelo e n 0 ndmero de observagdes da série.

A estimagdo dos parametros ocorreu por maxima verossimilhanca exata, através do
algoritmo proposto por Gardner e Phillips (1980), que utiliza o filtro de Kalman
(HARVEY e PHILLIPS, 1976) para obter os coeficientes e suas respectivas variancias
assintéticas, satisfazendo as condi¢cBes de invertibilidade e, consequentemente, de
unicidade do modelo (PRIESTLEY, 1981; SHUMWAY e STOFFER, 2010).

O diagnostico consistiu em verificar se os residuos do modelo sdo ruido branco. Para
avaliar a presenca de autocorrelacdo utilizou-se o teste proposto por Ljung e Box (1978),
cuja hipdtese nula é de que os residuos ndo sao autocorrelacionados. Sua estatistica de
teste em (15) possui distribuicdo assintotica de Qui-quadrado com k -v graus de
liberdade.
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T

k 2
Q=nn+2) ) s ~ s (15)
i=1

em que k é o nimero de defasagens utilizadas no teste (k = 20), n € o nimero de
observagdes da série, v 0 nimero de parametros do modelo ajustado e 7, € valor estimado
para o k-ésimo coeficiente de autocorrelacéo.

O teste (15) foi também aplicado a série dos residuos quadraticos, para testar sua
homogeneidade de variancia. Utilizou-se o histograma de probabilidade, o gréafico de
probabilidade ou QQ-plot e o formal teste de normalidade de Shapiro-Wilk (SHAPIRO e
WILK, 1965), no intuito de verificar a normalidade dos residuos. Destaca-se que esses
mesmos procedimentos foram realizados para os residuos do modelo de Holt-Winters.

Com o modelo SARIMA, os valores previstos para o horizonte h foram estimados
pela esperanga condicional apresentada em (16), que minimiza o Erro Quadratico Medio
da previsdo (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Veun = ElYernlYe Yoo, oo Yo, Vil (16)

2.5 Indicadores de erro

Para avaliar a qualidade do ajuste aos dados histéricos, foram calculados os
indicadores de Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error ou MSE) e Erro Percentual
Médio Absoluto (Mean Absolute Percentual Error ou MAPE), conforme apresentado,
respectivamente, em (17) e (18) (TSAY, 2005).

1 t+h
MSE = EZ(Yt -7,)° (17)
t
t+h ~
MAPE = lz e =l 1 00% (18)
his| Y,

2.6 Previsao

Apos as etapas de ajuste e diagnostico, selecionou-se como modelo final aquele que
obteve os menores valores para os indicadores de erro apresentados em (17) e (18).
Posteriormente, este modelo foi utilizado para fornecer previsfes de temperatura maxima
mensal para a cidade do Rio de Janeiro (RJ), referentes aos 12 meses do ano de 2016.
Adicionalmente, empregou-se 0 teste proposto por Diebold e Mariano (2012), que tem por
finalidade comparar a acuracia das previsdes obtidas por dois modelos ou métodos de
previsdo. Neste sentido, comparou-se a acuracia da previsdo obtida pelo modelo
selecionado como final com a do modelo concorrente, visando verificar se existe
superioridade estatistica do primeiro. Os autores agradecem aos revisores andnimos por
essa valiosa contribuicéo.
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2.7 Aspectos computacionais

Utilizou-se o software R (R CORE TEAM, 2016) para a analise de dados, desde a
confeccdo de graficos e conducdo de testes de hipéteses, ao ajuste e diagndstico dos
modelos de Holt-Winters e Box e Jenkins. Dentre os principais pacotes utilizados
destacam-se o “forecast”, “timeseries”, ‘“urca” e “TSA”. Detalhes tedricos e
procedimentos computacionais sobre a analise de séries temporais no software R podem
ser consultados em Cryer e Chan (2008), Pfaff (2008) e Shumway e Stoffer (2010).

3 Resultados e discussao

A Figura 1 apresenta o grafico da série de temperatura maxima mensal do Rio de
Janeiro (RJ). A série oscila em torno de um valor médio constante e parece ndo apresentar
tendéncia. Por se tratar de uma variavel climatolégica, ha um padrdo periddico bem
definido, como verificado no boxplot da Figura 2, com temperaturas mais baixas nos
meses de Maio, Junho, Julho e Agosto e mais elevadas nos meses de Dezembro, Janeiro,
Fevereiro e Marco. Apenas duas observac@es atipicas foram detectadas, uma no més de
Outubro de 2005 e outra no més de Junho de 2012. A anélise descritiva indicou que a
menor temperatura maxima mensal foi de 31,2 °C (Julho de 2014) e a maior de 41,8 °C
(Fevereiro de 2010), com média de 36,70 °C e desvio-padrdo de 2,60 °C. O baixo
coeficiente de variagdo, CV = 7,09%, corrobora a ideia de que a série ndo apresenta
tendéncia, devido & baixa variabilidade dos dados em torno da média.

42
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Figural - Grafico da Série de temperatura maxima mensal do Rio de Janeiro (Janeiro-2003 a
Dezembro-2015).
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Figura 2 - Boxplots mensais da série de temperatura maxima do Rio de Janeiro (Janeiro-2003 a
Dezembro-2015).

Na Tabela 1 estdo apresentados os resultados do teste ADF. Verificou-se que a série
em estudo é estacionaria, pois a hipétese de raiz unitaria foi rejeitada a 5% de
probabilidade (p-valor = 0,0051). Adicionalmente, o coeficiente para a tendéncia
deterministica linear ndo foi significativo (p-valor = 0,1688) e o teste de Mann-Kendall
ndo rejeitou a hipotese de auséncia de tendéncia (p-valor = 0,1265), 0 que corroborou as
conclusbes obtidas a partir da analise grafica e descritiva da série. Portanto, ndo foram
detectadas tendéncias deterministicas ou estocasticas. O teste ADF foi realizado com 11
defasagens da varidvel em primeira diferenca, necessérias para remover a autocorrelagcdo
residual. O teste Ljung-Box confirma esse resultado.

Tabelal- Resultados para o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF)

Parametros a B é
Estimativa 29,7066 - 0,0056 - 0,7985
Erro-Padréo 10,4764 0,0041 0,2803
Estatisticas do Teste 2,8360 -1,3840 - 2,8490
p-valor 0,0053 0,1688 0,0051
Mann-Kendall T =-0,0829 p-valor = 0,1265
Teste de Ljung-Box Q40 = 27,88 p-valor = 0,1122

* Significativo a 0,05 de probabilidade

Como mencionado anteriormente, por ser tratar de uma variavel climatoldgica, hé
evidéncias de que a série em estudo apresente sazonalidade. Para analisar a periodicidade
dessa componente, a Figura 2 apresenta o Periodograma da andlise espectral.
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Figura 3 - Periodograma da série de temperatura maxima mensal do Rio de Janeiro (Janeiro-
2003 a Dezembro-2015).

A maior intensidade espectral (pico) foi associada a frequéncia de Fourier de
0,08125, que sugere uma componente sazonal com periodicidade s = 12,3076 = 12
meses. Pelo teste G de Fisher concluiu-se sobre sua significancia estatistica, pois o valor
da estatistica G = 0,3652 foi superior ao da estatistica Z = 0,0910, com um p-valor = 0.
Logo, a série de temperatura maxima mensal do Rio de Janeiro apresenta sazonalidade
anual, isto é, de 12 em 12 meses.

Conclusdes similares, sobre a auséncia de tendéncias e o comportamento sazonal
com periodicidade anual, foram também obtidas por Stein e Lioret (2001), Silva,
Guimardes e Tavares (2008) e Chechi e Bayer (2012), em trabalhos envolvendo a
temperatura do ar de outras localidades.

3.1 Ajuste do modelo de Holt-Winters

Pelo grafico da série (Figura 1), ndo ha evidencias de que a amplitude sazonal varia
com o tempo, isto é, a diferenca entre o maior e 0 menor valor de temperatura, associados
a cada um dos 13 anos em estudo, parece ser constante. A Tabela 2 apresenta a regressao
linear simples da amplitude sazonal pelo tempo em anos.
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Tabela 2 - Regresséo linear simples Amplitude Anual x Tempo (Anos)

Pardmetros Estimativa  Erro Padréo t p-valor
Intercepto 7,9653 0,6526 12,21 0,0000
Tempo (anos) 0,0049 0,0822 0,06 0,9530

Como a varidvel Tempo nédo foi significativa a 5% de probabilidade (p-valor =
0,9530), a amplitude sazonal ndo variou com o tempo. Portanto, optou-se por ajustar o
modelo aditivo de Holt-Winters. Em outros estudos de temperatura do ar, como os de
Kamruzzaman, Beecham e Metcalfe (2011) e Chechi e Bayer (2012), verificou-se também
esta caracteristica do comportamento sazonal e o modelo aditivo foi adotado, o que
corrobora essa escolha. A Tabela 3 apresenta a estimativa das constantes de suavizacéo e
os indicadores MSE e MAPE desse modelo. Na Figura 4 os graficos dos seus residuos.

Tabela 3 - Resultados para 0 modelo aditivo de Holt-Winters

Holt-Winters a B y MSE MAPE (%)

Aditivo 0,1299  0,0191 0,2985 3,0284 3,50901
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Figura 4 - Andlise dos residuos padronizados do modelo multiplicativo de Holt-Winters.
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Na Tabela 3, a constante de suavizacdo estimada para o efeito de tendéncia na série
foi proxima de zero (a = 0,0191), devido a auséncia dessa componente. Ja a constante do
efeito sazonal (y = 0,2985) obteve o maior valor estimado, devido a periodicidade anual
bem definida. Pelos graficos da FAC e da FACP, os residuos do modelo aditivo ndo sdo
autocorrelacionados, pois poucos coeficientes de autocorrelacdo e de autocorrelacdo
parcial ultrapassaram os limites de confianca estabelecidos a 5% de probabilidade. O teste
Ljung-Box corroborou essa conclusao, Q,, = 20,34 e p-valor = 0,43. A homogeneidade de
variancia dos residuos também foi constatada por este teste, Q,, = 19,90 e p-valor = 0,46.
O histograma de probabilidades e 0 QQ-plot indicam que o0s residuos ndo se ajustaram a
distribuicdo normal, possivelmente devido a valores discrepantes, que tornaram as caudas
dessa distribuicdo mais densas. Como esperado, o teste de Shapiro-Wilk rejeitou a
hipotese de normalidade, apresentando estatistica W = 0,97 e p-valor = 0,0047. Portanto,
os residuos do modelo aditivo de Holt-Winters s&o ruido branco, mas néo sdo gaussianos.

3.2 Ajuste do modelo SARIMA

Para aplicacdo da metodologia Box & Jenkins, ndo foi preciso aplicar diferencas de
primeira ordem & série original, devido a auséncia de tendéncias deterministicas ou
estocésticas significativas (Tabela 1). Para eliminar o efeito sazonal aplicou-se uma
diferenca de ordem s = 12. A Figura 5 ilustra o grafico, a FAC e a FACP da série
original e da série diferenciada.

A aplicacéo da diferenca minimizou relativamente a estrutura de autocorrelacdo dos
dados, no entanto, em defasagens multiplas e proximas de s = 12, alguns coeficientes de
autocorrelacdo e de autocorrelacdo parcial ainda foram significativos a 5%. Portanto, o
dentre a ampla classe de modelos propostos por Box & Jenkins, 0 SARIMA é o mais
indicado.

Foram ajustados diversos modelos SARIMA (p,0,q) %X (P,1,Q).2, com os valores
de “p” e “q” variando de 0 a 3, e “P” e “Q” de 0 a 2. Apds Vérias tentativas, 0 modelo
selecionado pelos critérios de informacdo de AIC e BIC foi o SARIMA (1,0,1) X
(1,1,1)12, que obteve todos os coeficientes significativos a 5%. Tais resultados e 0s
indicadores de MSE e MAPE estdo apresentados na Tabela 4.
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Figura 5 - Grafico, FAC e FACP da série original e da série ap6s diferenca sazonal.

Tabela 4 - Resultados para 0 modelo SARIMA (1,0,1) X (1,1,1)4,

Pardmetros Coeficientes  Erro-Padréo t p-valor
o 0,8949 0,1156 7,7351 0,0000*
0, -0,8073 0,1441 -5,5993 0,0000*
®, -0,2465 0,0999 -2,4671 0,0136*
0, -0,7502 0,0929 -8,0730 0,0000*
-2 log (L) =551,11 AIC = 559,11 BIC =571,31
MSE = 2,2457 MAPE = 3,0861%

* Significativo a 0,05 de probabilidade

Os indicadores MSE e MAPE do modelo SARIMA foram menores do que os do
modelo aditivo de Holt-Winters (MSE = 3,0284 e MAPE = 3,5091%), 0 que indica que 0
mesmo se ajustou de forma mais precisa aos dados analisados. Tal resultado pode estar
associado a caracteristica estocastica da componente sazonal, ndo eliminada
completamente pela diferenga aplicada, como verificado nos gréaficos da FAC e da FACP
(Figura 5). No entanto, o0 modelo SARIMA conseguiu captar essa dindmica com seus
termos auto-regressivos e de medias mdveis sazonais, que o modelo de Holt-Winters,
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apenas com algoritmos de suavizacdo, ndo conseguiu (BOX, JENKINS e REINSEL,
2008). Chatfield e Yar (2012) corrobora afirmando que os modelos de Holt-Winters,
embora precisos, simples de estimar e de baixo custo computacional, possuem como
desvantagem a auséncia de conceitos probabilisticos em seu desenvolvimento. O melhor
desempenho do modelo SARIMA em relacdo aos modelos de Holt-Winters, para estudos
com variaveis climatologicas, foi também verificado por Chechi e Bayer (2012), na
previsdo de temperatura média do ar da cidade de Erechim (RS). Resultados similares
também foram verificados por Newaz (2008) e Assis et al. (2010), no entanto, para
previsdo de taxa de cAmbio e precos de feijdo e de cacau, respectivamente.

A Figura 6 apresenta os graficos da FAC e FACP dos residuos, FAC e FACP dos
residuos quadréaticos, o histograma de probabilidade e o QQ-Plot para os residuos do
SARIMA (1,0,1) x (1,1,1);,.
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Figura 6 - Comprovacao das caracteristicas de ruido branco.

Pelos graficos da FAC e da FACP, poucos coeficientes de autocorrelagdo e de
autocorrelagdo parcial da série de residuos e de residuos quadraticos foram
estatisticamente significativos ao nivel de 5% de probabilidade, o que indica a auséncia de
autocorrelacdo (Q,, = 21,55 e p-valor = 0,36) e homogeneidade de variancias (Q,, =
11,17 e p-valor = 0,94). O histograma de probabilidade e 0 QQ-plot demonstram que 0s
residuos se ajustaram a distribuicdo normal, o que foi confirmado pelo teste Shapiro-Wilk,
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que apresentou estatistica W = 0,98 e p-valor = 0,20. Este é um resultado importante, pois
sob normalidade, a auséncia de autocorrelacdo implica em independéncia, portanto, os
residuos do modelo SARIMA sdo ruido branco e independentes (PFAFF, 2008).
Adicionalmente, os intervalos de confianga para as previsdes sdo mais precisos, pois ndo
possuem sua cobertura afetada, como ocorre se tal condicdo ndo for verificada (GUAN et
al., 2010).

3.3 Previsao

Adotou-se 0 SARIMA (1,0,1) x (1,1,1);, como o modelo de previsdo, devido sua
maior eficiéncia e melhores caracteristicas residuais. A Figura 7 ilustra o seu ajuste aos
dados historicos de temperatura maxima mensal da cidade do Rio de Janeiro (RJ) e as
previsdes fornecidas. A linha vermelha indica os valores previstos pelo modelo, a linha
preta os valores reais e as linhas em azul indicam, respectivamente, o limite inferior e o
limite superior do intervalo com 95% confianca dos valores previstos para 0s 12 meses do
ano de 2016.

12
r
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VI I; ."'!"'l "H I|.||'|':"_I A |
POV YR

Te e ki Kiag

az ak

Figura 7 - Ajuste e Previsdo com o modelo SARIMA (1,0,1) % (1,1,1)4,

O modelo conseguiu captar a dindmica temporal da série, detectando principalmente
0 padrdo periddico. Apenas nos anos de 2010 e 2013, em meses mais quentes ou proximos
do verdo, os valores ajustados foram subestimados em relagéo aos valores reais.

Na Tabela 5 estdo indicados os valores previstos de temperatura maxima mensal
para 0s 12 meses do ano de 2016 e os valores para os respectivos intervalos com 95% de
confianca.

Como esperado, as previsGes mais elevadas referem-se aos meses de Janeiro (Férias
Escolares), Fevereiro (Carnaval) e Dezembro (Natal e Réveillon). Os intervalos
demonstram, com 95% de confianca, 0 quanto essas estimativas podem variar. Portanto,
os turistas e a populacdo do Rio de Janeiro podem se prevenir e, consequentemente,
aproveitar melhor o periodo de férias e festas. Adicionalmente, nos periodos em que a
olimpiada (Agosto) e a paraolimpico (Setembro) serdo realizadas, essas informacdes
podem também ser utilizadas.
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Embora o modelo SARIMA (1,0,1) x (1,1,1),, tenha se ajustado melhor aos dados
historicos e por isso tenha sido selecionado como modelo final, o teste estatistico de
Diebold e Mariano ndo rejeitou a hipétese nula (DM = 0, p-valor = 0,5) de que os dois
modelos possuem a mesma acuracia de previsdo. Portanto, as previsdes obtidas pelo
modelo aditivo de Holt-Winter para o ano de 2016 séo tdo acuradas quanto as obtidas pelo
modelo SARIMA e também poderiam ser adotadas. A Figura 8 corrobora tal concluséo.

Tabela 5 - Estimativas e Intervalos de Confianca para as previsGes de Temperatura
maxima mensal em 2016

Més Limite Inferior Previsto Limite Superior
Janeiro 35,9016 39,0215 42,1414
Fevereiro 35,8289 38,9607 42,0926
Margo 34,7980 37,9393 41,0807
Abril 32,6375 35,7865 38,9355
Maio 30,9380 34,0931 37,2482
Junho 29,7490 32,9090 36,0689
Julho 29,5655 32,7293 35,8931
Agosto 31,3706 34,5375 37,7045
Setembro 33,4909 36,6604 39,8298
Outubro 34,4995 37,6709 40,8423
Novembro 34,5135 37,6865 40,8595
Dezembro 35,2205 38,3948 41,5691
S 84
) T T T T T T
2 4 6 8 10 12
meses 2016
Figura 8 - Previsdo para 0s meses de 2016 com o modelo SARIMA (linha azul) e Holt-Winters

aditivo (linha vermelha).
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4 Conclusao

A série de temperatura maxima mensal do Rio de Janeiro (RJ) ndo apresentou
tendéncia e sim uma componente sazonal com periodicidade de 12 meses. Foram
comparados 0 modelo aditivo de Holt-Winters e 0 modelo SARIMA (1,0,1) x (1,1,1)4,,
sendo que 0 segundo se ajustou de forma mais precisa aos dados histéricos e apresentou
menores valores para os indicadores MSE e MAPE, além de residuos ruido branco,
normais e independentes.

O modelo SARIMA (1,0,1) x (1,1,1),, forneceu previsdes de temperatura maxima
para os 12 meses de 2016. Adicionalmente, os intervalos de confianca com 95% de
probabilidade foram apresentados. Com estes resultados, informagdes podem ser
disponibilizadas a populagdo do Rio e aos turistas, para que possam se preparar para o
clima da cidade, minimizando riscos e aproveitando suas varias atrac@es, principalmente,
no periodo de férias, carnaval e réveillon.

A abordagem proposta mostrou-se adequada para a modelagem de dados de
temperatura maxima mensal. Para futuros trabalhos sugere-se a comparagdo com Redes
Neurais Artificiais e modelos SARIMA com intervencdes, para estudar os outliers
apresentados no boxplot (Figura 2) e avaliar a melhoria das previsdes, no que se refere a
superioridade estatistica e acuracia.

EDUARDO, C. B.; SILVA, C. H. O.; NASCIMENTO, M.; LIMA, J. E. Analysis and forecast for
monthly maximum temperature of Rio de Janeiro city for the year 2016. Rev. Bras. Biom. Lavras,
v.35, n.1, p.174-193, 2017.

= ABSTRACT: In this paper we have compared the fit of additive models of Holt-Winters and
SARIMA in time series of monthly maximum temperature in the city of Rio de Janeiro (RJ) using
data from January 2003 to December 2015. The Holt-Winters additive model was chosen
because the seasonal behavior of the time series. The SARIMA (1,0,1)x(1,1,1);, was chosen
because provided the best Akaike Information and Schwarz Criteria. The final model was chosen
by using mean square error and mean absolute percentual error. These measures were
calculated using the fitted model to the historical data. Additionally, a Diebold-Mariano test for
predictive accuracy was applied and white noise characteristics of the residues were evaluated.
The SARIMA (1,0,1)=(1,1,1);, was the best model fitted and so it was adopted for maximum
monthly temperature forecast for the year 2016.

= KEYWORDS: Holt-Winters; SARIMA; seasonality; temperature.
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