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RESUMO

O objetivo geral deste trabalho foi verificar os dados pluviométricos coletados diariamente no
periodo de janeiro de 1996 a dezembro de 2016 de municipios paraibanos, afim de analisar a
capacidade de diferentes modelos de séries temporais na previsao da precipitacdo mensal para
as microrregides Paraibanas. A metodologia compreendeu a utilizagdo dos seguintes modelos:
Modelo Auto-regressivos (AR), Modelos de Médias Mdveis (MA), Modelos Auto-regressivos
e de Médias Mdveis (ARMA), Modelos Auto-regressivos Integrado de Médias Moveis
(ARIMA) e Modelos Mistos Integrados Sazonais (SARIMA) em 11 estruturas diferentes
baseadas em testes para avaliar a capacidade destes modelos na predigdo da precipitacéo
mensal, através de software R, versdo 4.0.5. A metodologia Box & Jenkins utilizada mostrou-
se adequada para a modelagem de dados climatolégicos. Confirma-se que o melhor método
para 0 ajuste da série e previsdo foi descrito pelo modelo SARIMA. Portanto, a partir da
interpretacdo dos resultados é possivel o planejamento de diversas atividades econémicas para
as microrregides do estado da Paraiba, em especial no setor agricola.

Palavras-Chave: séries temporais; previsdo; paraiba.



ABSTRACT

The general objective of this work was to verify the rainfall data collected daily from January
1996 to December 2016 in Paraiba municipalities, in order to analyze the ability of different
time series models to predict monthly precipitation for the Paraiba micro-regions. The work's
methodology included the use of the following models: Auto-regressive Models (AR),
Moving Average Models (MA), Auto-Regressive and Moving Average Models (ARMA),
Integrated Auto-Regressive Moving Average Models (ARIMA) and Seasonal Integrated
Mixed Models (SARIMA) in 11 different test-based structures to evaluate the ability of these
models to predict monthly precipitation, using R software, version 4.0.5. The Box & Jenkins
methodology used proved to be adequate for modeling climatological data. It is confirmed
that the best method for adjusting the series and forecasting was described by the SARIMA
model. Therefore, based on the interpretation of the results, it is possible to plan various
economic activities for the micro-regions of the state of Paraiba, especially in the agricultural
sector.

Keywords: time series; prediction; paraiba.
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1 INTRODUCAO

Desde a antiguidade, o homem tem a necessidade de compreender as condigdes
climaticas de uma regido, objetivando revelar os fatores que modificam o tempo. Nos dias
atuais, a preocupacao esta sobre as mudancas climaticas, suas consequéncias e impactos
(ARAUJO, 2020).

O clima interfere diretamente em muitas atividades econdmicas, determinando o
sucesso ou fracasso de varios empreendimentos, sobretudo os ligados a producdo agricola.
(ALBUQUERQUE, 2015). Para ASSAD et al (2020) as mudancas climaticas devem,
portanto, aumentar a variabilidade da produtividade agricola, a qual podera ser reduzida
drasticamente ao longo da segunda metade deste século na auséncia de medidas de adaptagédo
e de mitigacdo dos impactos ambientais.

De acordo com DANTAS (2016) o estado da Paraiba é susceptivel a mudancas
climaticas devido a alta variabilidade espaco-temporal da precipitacdo, proporcionando desta
forma eventos de secas como também de precipitagdo intensa fazendo-se a necessidade de
pesquisas onde se possa determinar uma climatologia mais precisa sobre esses determinados
eventos.

Buscando compreender cientificamente estd variabilidade, modelos estatisticos
aplicados a dados climatologicos tem despertado um especial interesse entre diversos
pesquisadores (ALBUQUERQUE, 2015). Neste contexto, os modelos estatisticos utilizados
buscam captar o mecanismo gerador da série via dados historicos, coletados ao longo do
tempo e referentes a uma variavel de interesse. A adequabilidade destes é verificada em
funcdo da capacidade de ajustar as principais caracteristicas de uma série temporal,
denominadas como tendéncia e sazonalidade (MORETTIN & TOLOI, 2006).

A presente pesquisa justifica-se pela relevante importancia de compreender a
dindmica temporal das precipitagdes nas microrregides do estado da Paraiba, com o intuito de
contribuir para a caracterizagdo do regime de chuvas no estado e auxiliar produtores rurais na
tomada de decisdes em relacdo ao planejamento e desenvolvimento das atividades agricolas,
tendo em vista que estas decisfes possui relacdo direta com a situacdo climatica das regides
que residem.

A metodologia do trabalho compreendeu a utilizacdo dos seguintes modelos: Modelo
Auto-regressivos (AR), Modelos de Médias Moveis (MA), Modelos Auto-regressivos e de
Médias Mdveis (ARMA), Modelos Auto-regressivos Integrado de Médias Moveis (ARIMA)
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e Modelos Mistos Integrados Sazonais (SARIMA) em 11 estruturas diferentes baseadas em
testes e para avaliar a capacidade destes modelos na predicdo da precipitacdo mensal, através
do software estatistico.
1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Analisar a capacidade de diferentes modelos de séries temporais na previsao da

precipitacdo mensal para as microrregioes Paraibanas no periodo de janeiro de 1996 a
dezembro de 2016.

1.1.2 Objetivos especificos

Decompor as séries em suas componentes de tendéncia, sazonalidade e a parte

aleatoria;

¢ Analisar o comportamento entre diferentes modelos de séries temporais aplicando
a previsdao mensal de precipitacdo em condicGes do semiarido paraibano;

¢ Identificar o modelo que melhor representa os dados em estudo;

¢ Avaliar da capacidade desses modelos de previsao de precipitacdo na condicéo de

clima semiarido das microrregides da Paraiba.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Série temporal

Em um mundo cada vez mais globalizado e competitivo as analises estatisticas tém
se tornado cada vez mais importantes, impondo parametros e bases para tomar decisfes
visando o planejamento de acfes futuras. Neste contexto, a Andlise de Séries Temporais €
uma importante ferramenta, onde se destaca a metodologia desenvolvida por Box & Jenkins
(1976) (DE MORAES; DE HOLANDA SALES; COSTA, 2011).

De acordo com DA COSTA (2019) pode se definir uma série temporal como sendo
um conjunto de observacdes de uma dada caracteristica coletadas em sequéncia, sendo a sua
maior caracteristica a dependéncia dos dados vizinhos. As séries temporais podem ser
classificadas em continuas ou discretas, sendo continuas quando as observacdes sdo feitas de
modo continuo no tempo, dado um conjunto T = {t: t; < t < t,}a Série serd escrita
como {Xt :t € T}. E discretas quando as observacdes sdo realizadas em tempos distintos, na
maioria das vezes equiespacados, dada pelo conjunto{Xt = t;,t,,...,t,}.

Para realizar a previsdo de um comportamento com base na andlise de séries
temporais considerado o histérico de uma varidvel ao longo do tempo até o presente
momento. Existem quatro fatores principais que a previsdo com base em séries temporais
busca identificar no intuito de realizar previsdes, os chamados componentes de uma série
temporal. A tendéncia, o efeito ciclico, a sazonalidade e os efeitos aleatérios (MOURAO,
2019)

A Tendéncia é descrita por GUEDES (2019) como a componente macro de uma
série, sendo a indicadora da direcdo global dos dados (ou o movimento geral da variavel).
Esse movimento pode ser de crescimento/decréscimo linear ou ndo-linear.

O efeito ciclico é a componentes que provocam oscilagfes de subida e de queda nas
séries, de forma suave e repetitiva, ao longo da componente de tendéncia. (RODRIGUES,
2006)

Ja a componente sazonalidade representa padrdes idénticos, ou quase, que uma série
temporal parece obedecer durante uma determinada época do ano. Esse movimento refere-se
aos ciclos de curto prazo em torno da tendéncia. (GUEDES, 2019)

Para MOURAO (2019) quaisquer dados que ndo sigam um padréo especifico ou que
ndo sdo regulares sdo considerados parte das variagdes irregulares ou efeitos aleatorios.
Apresentando movimentos ascendentes e descendentes da série ap0s a ocorréncia de um

efeito de tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal.
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Segundo RODRIGUES (2006) a maioria dos métodos de previsdo baseia-se na ideia
de que as observacdes passadas contém informacgdes sobre o padrdo de comportamento da
série temporal, quanto a classificacdo dos modelos de previsdo eles podem ser em
univariados, os quais tém a previsdo dos valores futuros explicados somente pelos valores
passados da prépria série ou causais, 0s que levam em conta outras informacdes relevantes

como influentes para a previsdo de uma variavel.
2.2 Modelos para séries temporais

2.2.1 Modelos autorregressivos (AR)

Segundo COSTA (2019) a classe de modelos autorregressivos é caracterizada por uma
formulacgdo para f () onde apenas as defasagens dos retornos sdo capazes de modelar o
retorno em t, sendo o termo de erro (a;) um ruido branco estacionario (média zero, variancia
constante e n&o-autocorrelacionado). De forma geral, podemos escrever um modelo

autorregressivo da seguinte forma:

rt=00+¢ I rt—1+2rt—2+p3rt—3+...+pprt—p+at (1)

Esta formulacdo é conhecida como AR(p) dado que p defasagens do retorno foram

usadas para especificar a forma funcional linear a ser estimada.

2.2.2 Modelos de médias moveis (MA)

De acordo com MORETTIN E TOLOI (2004), o nome média mdvel é utilizado
porque, a cada periodo, a observacdo mais antiga € substituida pela mais recente, calculando-
se uma mais recente. Um processo é classificado como sendo de médias mdveis de ordem q,
onde o mesmo é denotado por MA(q), quando apresentar as seguintes caracteristicas, até um
processo aleatério com média i e variancia o 2 . Com isto, 0 modelo de médias moveis tem a

seguinte representacéo,

Zt:at_elat_l_..._eqat_q, (2)

onde define-se a; como ruido branco da série ¢ 0j ¢ a média movel
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2.2.3 Modelos autorregressivos de médias méveis (ARMA)

FRANCO, SOARES & RIBEIRO (2004) definem que os modelos autorregressivos de
médias moveis conhecidos como ARMA (p,q) sdo constituidos por um componente
autorregressivo de ordem p e por um componente de meédia mével de ordem g. Uma
representacdo deste modelo é dada:

$¢p(B)Zy = 0,(B)u; ®3)
Sendo:
Z. : a série em estudo subtraida de sua média, ou seja, Z; = z; - u;
B: é o operador de retardo, cuja relacdo, Z,_, = BZ, é vélida;
¢, (B) : componente autorregressivo;
0, (B): componente da media movel,

u; : ruido branco com média zero e variancia constante

2.2.4 Modelos auto-regressivos e de médias méveis (ARIMA)

Segundo GONZAGA (2022) a combinagdo entre os métodos de diferenciacdo e 0s
modelos de autoregressao e média mével resultam em um modelo ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average model) ndo-sazonal, que pode ser descrito matematicamente

como:

Yt=C+d1yt-1+...+dpyt—p+01+01et-1+...+Oget-gtet (4)

Onde 1y, é a série diferenciada. A equacdo acima é o0 que descreve o
modelo ARIMA(p, d, q), onde:
e péaordem do modelo autoregressivo;
e dé o grau de diferenciacdo;

e (éaordem do modelo de média movel.

2.2.5 Modelos mistos integrados sazonais (SARIMA)

Muitas séries temporais apresentam um componente sazonal importante e pode ser

preciso modelar este componente também para se obter um modelo mais fidedigno. Para tal
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foram desenvolvidos os modelos ARIMA sazonais, conhecidos como SARIMA (PACHECO,
2001)
Segundo FERREIRA (2018) um modelo SARIMA (p,d,q)X(P,D,Q)s, sendo s o
periodo correspondente a sazonalidade, é representado da seguinte forma:
d(L)D(L)AA%y, = B(L)O(L)et (5)

onde:

p ¢ a ordem do polindmio autoregressivo nao sazonal ¢(L);

P ¢ a ordem do polindmio autoregressivo sazonal ®(L);

q ¢ a ordem do polindmio de médias méveis nao sazonal O(L);

Q ¢ a ordem do polindmio de médias moveis sazonal @(L);

d é a ordem de diferenca ndo sazonal;

D é a ordem de diferenca sazonal;

d(L) = (1 = p1L — o L2 —... =y LP);

O(L) = (1 = 1L — L2 —... =, LP);

B(L) = (1 — d1L — b L%—... =, L);

O(L) = (1 — 0,15 — 0,175—...—0,L%);

A=1-L;\ L é o operador de defasagem tal que L*y; = y;_n

No modelo SARIMA, primeiro especificar os valores de d e D, parametros que tornam
a série aproximadamente estacionaria, em seguida determinar os valores dos outros
parametro, p,q,P e Q por meio das fungdes de autocorrelacées (DA COSTA, 2019).

E assim, ap6s encontrar os valores de ordem, € possivel utilizar um modelo similar

aplicado ao processo de média.

2.3 Aplicacao de anélises de séries temporais a dados meteoroldgicos

Segundo SILVA (2007) os elementos meteoroldgicos tém desafiado a humanidade
diante dos beneficios ou prejuizos no qual o tempo meteoroldgico se apresenta, levando-nos a
uma busca crescente ao seu entendimento através da aplicacdo de técnicas estatisticas,
partindo dos fatores que provocam sua variacdo independente da sua escala de abrangéncia.

A utilizacdo das técnicas estatisticas dependera dos objetivos do problema de
pesquisa que esta sendo analisado, e da validade de alguns pressupostos necessarios aos

modelos estatisticos aplicados (SILVESTRE, 2016). A partir da analise de séries temporais
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climatoldgicas é possivel se construir modelos de previsdo que necessitam basicamente de um
vetor de valores observados ao longo do tempo (CHECHI; SANCHES, 2013).

Diversas plataformas nacionais disponibilizam gratuitamente sua base dados
meteoroldgicas referentes as diversas cidades brasileiras, 0 que vem a facilitar o surgimento
de pesquisas que tratam de assuntos gerais e especificos envoltos desses temas (LIMA et al,
2020). Dentre elas, podemos citar:

e Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) ,

e Agéncia Nacional de Aguas (ANA),

e Instituto Agrondmico de Campinas (IAC),

e Centro Integrado de Informac6es Agrometeoroldgicas (CIIAGRO),
e Instituto Agronémico do Parana (IAPAR),

e Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA),

¢ Sistema de Monitoramento Agrometeorologico (AGRITEMPO),

¢ Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)

A variaveis meteorologicas com maior interrese para a realizagdo de estudos é a
precipitacdo pluviométrica. DE ALBUQUERQUE et al (2020) analisaram dados referentes a
precipitacdo mensal de chuva no Sertdo do Estado de Pernambuco, usando a metodologia de
Box&Jenkins, para descrever o comportamento da série por meio de seu modelo de
decomposicéo, verificando a existéncia dos componentes de sazonalidade e de tendéncia para
cada cidade estudada, e encontrar 0 modelo que melhor representa seu carater preditivo.
COSTA et al (2015) identificaram que o melhor método para o ajuste da série e previsao da
precipitacdo média mensal da regido do brejo do Estado da Paraiba foi descrito pelo
modelo SARIMA, o qual obteve um bom ajuste para a variavel em estudo.

A habilidade de antecipar como o clima ira mudar de um ano para o outro, possibilita
melhor gerenciamento da agricultura, recursos hidricos e atividade pesqueira, além da
possibilidade de contribuicdo nos campos dos transportes, abastecimento, turismo e lazer
(SILVA & TAVARES, 2008)

2.4 Precipitacao no Estado da Paraiba

O orgédo responsavel pelas informagdes da precipitagdo pluvial na Paraiba é a
Ageéncia Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Paraiba (AESA), aonde sdo registradas
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as medidas das precipitagdes diarias, mensais, e anuais para 253 postos pluviométricos
distribuidos nos 223 municipios paraibanos (SILVA, 2007).

Segundo FRANCISCO & SANTOS (2017), o estado da Paraiba é caracterizado por
dois regimes de chuvas, um de fevereiro a maio, nas regides do Alto Sertdo, Sertdo e
Cariri/Curimatad; e o outro de abril a julho, no Agreste, Brejo e Litoral.

O clima da Paraiba é tropical umido no litoral, com chuvas abundantes. A medida
gue nos deslocamos para o interior, o clima torna-se semi-arido, representando
aproximadamente 80% do territorio paraibano, que corresponde ao Carriri/Curimatad, Sertdo
e Alto Sertédo, sendo, dessa forma, afetado por longas e graves secas (LIMEIRA, 2008). Como
exemplo desta heterogeneidade nas precipitagio DE ARAUJO et al.(2003), cita que
Cabaceiras, localizada no Cariri paraibano acumula uma média anual em torno de 300mm
enquanto que na faixa litoranea, distante aproximadamente 150 km, o total anual de
precipitacdo média é superior a 1500mm.

Segundo DA SILVA et al (2022), a variabilidade da precipitagdo no estado da
Paraiba, também estd associada aos padrées da temperatura da superficie do mar (TSM),
sobre 0Ss oceanos tropicais, 0s quais afetam a posicao e intensidade da zona de convergéncia
intertropical (ZCIT) sobre o Oceano Atlantico, contribuindo na ocorréncia ou inibigdo de

precipitacdono setor norte do nordeste brasileiro.
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3 METODOLOGIA

A variavel climatologica avaliado foi a precipitacdo entre os anos de 1996 a 2016,
totalizando 20 anos de dados para o Estado da Paraiba. Os dados pluviométricos utilizados
foram obtidos pela Agéncia Executiva de Gestdo das Aguas do Estado da Paraiba (AESA-PB)
e disponibilizados no site do 6rgdo. Os valores de precipitacdo foram tabulados considerando
seus valores diarios, obtendo a partir desses dados as médias mensais de cada ano.

Esta pequisa foi realizada para as seis microrregides pluviometricamente
homogéneas da Paraiba, onde a partir de uma semelhanca pluviométrica entre seus municipios
SILVA (2007) divide o estado em: Litoral, Brejo, Agreste, Cariri/Curimatad, Sertdo e Alto
Sertéo.

LEGENDA
I Litoral
[==1] Agreste

———

d Proje¢do UTM
 — Brejo
Datum SAD 69
I cCariri/Curimatai
= i&ﬂéso Fonte: Adagtado de IBGE (2005)
I Ao Sertao

I
Figura 1 - Microrregides pluviometricamente homogéneas do Estado da Paraiba. Fonte: DE MEDEIROS (2015)

Nesta pesquisa, modelos AR, MA, ARMA, ARIMA e SARIMA em 11 estruturas
diferentes baseadas em testes foram examinados e utilizados para avaliar a capacidade destes
modelos na predicdo da precipitacdo mensal. As analises desenvolvidas neste trabalho
ocorreram por meio do software R-versdo 4.0.5. O procedimento metodolégico inicial,
ocorreu em virtude da decomposicdo da série em suas componentes de tendéncia,
sazonalidade e a parte aleatoria.

Cada microrregido foi representada pelas médias das precipitacbes mensais de trés
municipios (Tabela 1) para a realizacdo dos testes.



Microrregido

Municipios

Litoral

Jodo Pessoa
Alhandra

Mamanguape

Brejo

Areia
Bananeiras

Guarabira

Agreste

Campina Grande
Remigio

Umbuzeiro

Cariri/Curimatau

Cabaceiras
Cuité

Sumé

Sertédo

Patos
Pombal

Uiralna

Alto Sertdo

Sousa
Princesa Isabel

Cajazeiras

Tabela 1 — Cidades escolhidas para coleta de dados nas microrregides da Paraiba
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As decomposicOes das séries temporais das precipitacdes médias mensais das
principais cidades que fazem parte das microrregibes Paraibanas estam representadas nas
Figuras 2A, 3A, 4A, 5A, 6A, 72 e a Figura 8A representa o Estado da Paraiba. De acordo com
a decomposicao das séries em suas componentes de tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade, é
possivel notar que as séries possuem um comportamento bastante semelhante e que a
componente sazonalidade estd bem definida, portanto, pode-se afirmar diante desse
pressuposto, que as séries desta componente sdo estacionarias. Segundo COSTA (2019) uma
série temporal é dita estacionaria se ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de
uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel.

Pela analise da componente tendéncia verificam-se alguns periodos atipicos, em
especial a partir de 2012, onde observamos umas drastica reducdo nos indices de
precipitacdes. Segundo MARENGO, CUNHA e ALVES (2016) sinais de seca comegaram a
aparecer no nordeste brasileiro em dezembro de 2011 e se intensificaram durante o verdo e
outono de 2012, teve uma intensidade e impacto ndo vistos em varias décadas, gerando
deficiéncia hidrica em quase todo o semiarido.

Segundo DANTAS (2016) obter informacdes concretas das caracteristicas da série
temporal de cada municipio do estado € de fundamental importancia na compreenséo da
variavel estudada, por isso realiza-se primeiro uma andlise descritiva dos dados pela
decomposicéo das series em suas componentes temporais, descrevendo deste modo a presenca
de tendéncia, ciclos, sazonalidade e a aleatoriedade.

O ajuste das séries foram realizados atrdves do modelo SARIMA, nos gréficos
(Figuras 2B, 3B, 4B, 5B, 6B, 7B, 8B) os valores reais das séries historica das precipitacbes
médias mensais sdo demostrados em linhas na cor preta, ja o valores ajustados estdo
representados na cor vermelha. Observamos que o modelo se mostrou eficaz para realizar
previsdes, mesmo havendo discordancias entre os valores extremos.

De acordo com ALBUQUERQUE (2015) o ultimo passo a ser feito na modelagem
consiste em realizar a previsdo da série, ou seja, prever 0s provaveis valores futuros para a
série estudada. A previsdo a ser realizada pode assumir dois aspectos. Num momento ela pode
ser usada para prever valores futuros, que ainda ndo existem e pode haver também a
realizacdo de previsdes acerca dos valores j& existentes dentro da série estudada.

As Figuras 2C, 3C, 4C, 5C, 6C E 7C representa os gréaficos das séries originais, na

linha de cor preta, com os valores previstos para 0s proximos anos da variavel precipitacdo
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nas microrregiGes Paraibanas, linhs de cor azul, e na Figura 8C para o estado da Paraiba.
Através desses graficos observa-se que o comportamente da precipitacdo média mensal na
Paraiba para os préximos anos sera similar ao que vem ocorrendo recentemente. A escolha do
modelo mais adequado foi realizado com base no Critério de informacdo de Akaike (AIC),
onde aqueles que apresentaram menores valores de AIC foram considerados com o0s
Melhores.

Compreender o comportamento futuro das precipitagdes € de grande importancia
para a agricultura de sequeiro, pois segundo SILVA (2007) a quantidade e a distribuicdo de
chuvas sdo importantes para as culturas, pois a demanda hidrica deve ser considerada para que
as plantas apresentem um bom desenvolvimento, que resultara em boa produtividade.

BARBOSA et al (2015) destaca que é possivel obter previsdes mais precisas desde
que ocorra uma atualizacdo periddica dos dados (semestralmente ou anualmente), isto é, se
apos o conhecimento de tais valores reais, estes forem incorporados ao conjunto de dados e a
andlise refeita, no intuito de agregar historico de observacGes e captar novos padrdes
temporais

O presente trabalho vai de encontro com as observacdes realizada por DE
ALBUQUERQUE et al. (2020), que seu estudo verificou-se a aplicagdo da metodologia Box
& Jenkins em dados de precipitacdo na regido do sertdo do estado de Pernambuco, onde
apresentaram resultados satisfatorios a aplicacdo de modelos estatisticos a dados

climatoldgicos.



22

8
0] <+
T 5 0 A
o
o
T &
g
3 o
@
3 o
o
8
o ©
s :
2
e
3 o
o
.% 1
E o
o 2
2000 2005 2010 2015
time
o — Valores reais B
2 = Valores ajustados
o
~ 97
O
<
[*] o
uy O
> M
3
3
o
¢ &7
o
o !
D —
o -
I I I I
2000 2005 2010 2015
Tempo
o
2 C
o
O -
®
o
2 WWNM B
o -
o
o
I T T T
2000 2005 2010 2015

Figura 2 — Graficos da decomposicdo da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdo com o modelo Sarima (C) para a
microrregido do Litoral. Fonte: Autor




23

o

]

<
0]
T 8 0 A

«
©

o
© 2
C
o]
? g
T
c 8 ”
[0] -
S
+ o

I}

o
. 3
(o]
2
.g o 8
(0]
= 8
2000 2005 2010 2015
time
— Valores reais

8 | — Valores ajustados B
<
o
O —
(3]

Precipitagao (°C)
200
|

100
|

2000 2005 2010 2015

Tempo

400
|
@)

200 300
| |

100
|

0
|

-100
|

I I I I
2000 2005 2010 2015

Figura 3 - Gréficos da decomposicdo da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdéo com 0 modelo Arima (C) para a
microrregido do Agreste. Fonte: Autor.




8
<+
T A
- [=]
L :
o
© o
c -
) o
m
Q
® 8
e} [=]
c °
8 0
3
o
5 a
2
(=]
E m | 7 ¢
= H\ || | |'||||r||‘|\|'”l|\ I“I\I|I\‘|| |\II
I L A L AT .
2000 2005 2010 2015
time
= Valores reais B
8 _| = Valores ajustados
<t
~ 8
8 ®
(o]
5
£ 34
a2 o
Q
o
o
o
o
o -
=
o -
I I l I
2000 2005 2010 2015
Tempo
S - C
<
o
O -
™
o
o -
[y]
[=}
O -
-
Pl
o -
o
o -
st
1
| I | I
2000 2005 2010 2015

Figura 4 - Gréficos da decomposicédo da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdo com o modelo Sarima (C) para a
microrregido do Brejo. Fonte: Autor.




25

o
8 A
©

&

o o

T o
=
° e

©

c w

o

2]

< ©

J]

L 0
o -
] T

23 ”

Q

el

=
o
(]

o 8

_ ©

o

2

g L | ] | £

£ et '--'..1.|'I.J' L NN T |

g T L R B .

e
2000 2005 2010 2015
time
S B
<t ——— Valores reais
= Valores ajustados
o
o -
[0}

6}

o

~

18

S g |

S «

o

Q

Q

b

L o

o
st
o -

2000 2005 2010 2015

Tempo

400
|
@)

300
1

200
|

100
|

-100
|

I I I I
2000 2005 2010 2015

Figura 5 - Gréficos da decomposicdo da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdo com 0 modelo Sarima (C) para a
microrregido do Cariri/Curimatau. Fonte: Autor.




26

g ¢ A
O . g
T g
| e
[e]
8 e
g T
o 8
[
5 8
E =3
g | L] “Llllll T lnlllnlll\llk ! ®
o "\Il‘ '| T r|1||1 r|||| || ”r T T ||| H|| M g
2000 2005 2010 2015
time
— Valores reais B
= Valores ajustados
o
8 _
—_ o
o %7
o]
o3
5 8- |
. 1 | f‘
s i) 1
" 'hll‘ll j "I‘ " h " “ ]ILHJ N ,
] P LT Y

2000 2005 2010 2015
Tempo

o

3 C
o

s

<

o

g

o~

o J

o

o 4

o

I I | I
2000 2005 2010 2015

Figura 6 - Gréficos da decomposicéo da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdo com o modelo Sarima (C) para a
microrregido do Sertdo. Fonte: Autor.




27

@ : A
o 2 0
T a
T:u B
o
a e
|
I}
@ o
T 8
g " 0
o}
)i °
‘@ o 2
£
[ 8
2000 2005 2010 2015
time
S re— B
® T Valores ajustados
o
3 4
<+
%)
L o |
g 3
O
2 \
2 g
o « '
= LWL |
W
b IL[
| ‘ . ll.hw/‘l 1\
o - '-LJ ‘\. l"‘h“\’ f‘\“lkh \'h o
] I T I
2000 2005 2010 2015
Tempo
C
o
O —
<
o
o —
N
o -
o
o
o
I I I I
2000 2005 2010 2015

Figura 7 - Gréficos da decomposi¢do da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdo com o modelo Sarima (C) para a
microrregido do Alto Sertdo. Fonte: Autor.




28

Fll

o
g’ A
o] a
T o
e
o
® 2
c
o] o
]
[
Q
2] 8
° b
o
2 8 I
[
5 o
]
—_
3
R ‘ L j ¢
g ‘I‘I‘I I\I\l I, Iﬂ‘lll\‘ 4 ‘|\H|H‘||'u|| I‘Il | |I WI‘ ‘ll\ll 'hl ‘I Ill"l ||J gL |'l'|'|ll |“.|‘I
0 \||\| T il Hll H\lf T || ||||H\| |I 5
2000 2005 2010 2015
time
— Valores reais B
= Valores ajustados
o
o -
(2]
0
o
~
3 g
g N
g f 1 \
@ i I ( i
& 1
g l“ A
£ !‘ t l |

figro HJ' J.“

o
I T
2000 2005 2010 2015
Tempo
C
o
s 4
™
o
o -
«
o
S -
o\t
O -
o
2 —
I I I I
2000 2005 2010 2015

Figura 8 — Graficos da decomposigdo da série temporal (A), ajuste da série (B) e previsdo com o modelo Sarima (C) para o
estado da Paraiba. Fonte: Autor.




29

5 CONSIDERACOES FINAIS

De modo geral os resultados condizem ao requerido para a pesquisa, destaca-se que a
metodologia Box & Jenkins utilizada neste trabalho mostrou-se adequada para a modelagem
de dados climatoldgicos, identificando as séries climatologicas, o comportamento
estacionario, a auséncia de tendéncias demonstrando suas respectivas sazonalidades e a
normalidade das series.

Quanto a escolha do modelo mais adequado é possivel concluir que 0 SARIMA
apresentou o melhor padrdo de representatividade encontrado exceto no Agreste. Este modelo
se mostrou satisfatorios para analise e previsdo dos dados de precipitacdo, contornando o
problema de estacionariedade e tendéncia, ajudando na leitura a respeito das precipitacdes.
Isso € um Gtimo resultado, principalmente devido as incertezas e imprevistos associados ao
tempo e clima.

Portanto, a partir da interpretacdo dos resultados é possivel o planejamento de
diversas atividades econémicas para as microrregides do estado da Paraiba, em especial
projetos voltados para a agricultura familiar com o objetivos de evitar perdas e danos destes

produtores que movimentam a economia regional.
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APENDICE A-ROTINADOR

dados<-data.frame(

stringsAsFactors

= FALSE,

check.names = FALSE,
ANO = c¢("Jan","Fev",

1996

1997

1998

1999

"2000°

2001

2002

2003

2004

"Mar","Abr","Mai","Jun","Jul","Ago","Set",
"Out","Nov","Dez"),

= ¢(65.69,85.21,
171.49,274.13,105.17,92.91,77.39,80.63,41.52,
17.06,56.03,20.13),

= ¢(78.47,108.66,
171.41,165.83,181.63,41.13,72.03,51.5,5.57,
2.52,12.63,55.29),

= ¢(78.81,33.56,
76.64,55.78,60.54,59.86,92.03,94.54,7.18,9.97,
3.16,7.54),

= ¢(40.77,70.16,
147.51,35.14,136.18,46.89,66.01,32.26,17.61,
33.18,19.3,64.29),

= ¢(119.69,138.73,
119.09,187.78,107.84,205.37,184.06,129.81,
119.35,6.94,14.69,78.46),

= ¢(22.92,25.49,
181.38,108.88,16.49,129.94,84.34,43.32,26.26,
16.48,8.17,46.34),

= ¢(193.07,91.21,
166.7,81.27,115.63,170.64,76.43,50.05,4.07,
14.53,24.53,21.56),

= ¢(76.16,154.78,
185.22,113.37,75.94,152.19,78.23,46.89,26.97,
14.68,9.63,29.5),

= ¢(372.07,244.81,
108.89,94.98,132.8,186.55,150.22,45.73,20.59,
5.65,3.43,15.19),

34



*2005" = ¢(41.72,50.53,
159.94,69.56,185.14,237.01,44.94,89.95,15.01,
5.87,1.43,51.24),

*2006" = ¢(6.97,96.96,
150.95,190.45,113.82,119.46,59.39,65.85,15.37,
8.92,23.23,32.98),

*2007" = ¢(35.31,159.13,
107.18,170.71,103.21,188.56,60.07,76.81,50.7,
8.84,13.78,18.78),

*2008" = ¢(79.08,66.66,
339.36,201,179.21,121.17,113.38,108.08,29.91,
11.82,1.78,26.44),

*2009" = ¢(91.1,159.39,
124.21,329.17,236.39,126.88,158.83,111.8,21.89,
3.04,9.77,28.08),

*2010" = ¢(110.32,46.64,
65.51,151.42,32.22,149.98,63.99,51.31,25.21,
49.66,1.66,54.54),

*2011" = ¢(179.48,152.51,
96.02,206.91,283.72,99.46,204.41,75.4,10.61,
32.62,22.13,14.78),

*2012" = ¢(88.67,131.15,
41.85,29.97,58.41,163.91,91.72,16.79,5.07,
10.55,1.21,3.89),

*2013" = ¢(32.67,46.88,
65.07,141.3,80.37,148.68,151.01,76.03,55.29,
31.59,23.73,69.58),

*2014" = ¢(45.86,108.42,
169.73,96.97,123.53,96.58,71.27,37.38,89.36,
35.47,28.36,21.43),

*2015" = ¢(31.17,61.5,
168.79,57.52,49.97,125.29,165.26,23.12,11.92,
7.27,1.51,56.17),

*2016" = ¢(144.83,62.01,



158.72,135.93,136.39,54.38,17.09,12.46,16.67,
5.51,2.86,62.49)

)
library(tidyverse)
dadosl<-gather(dados, key = Meses, value = Precipitagédo, -ANO)
dadosl<-dadosl %>% arrange(ANO)

library(tseries)

x<-ts(dados1$Precipitacdo, start=c(1996, 1), end=c(2016, 12), freq=12)

stl(x, "periodic™)

plot(stl(x, "periodic™))

adf.test(diff(x), alternative="stationary", k=0)
plot(diff(x))

library(seasonal)

decompose(x)

acf(x)

pacf(x)

library(forecast)

modelo<-auto.arima(x)

modelo

summary(modelo)
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plot(modelo)

plot(forecast(modelo))

plot(modelo,plot.type="single")

library(ggplot2)
autoplot(modelo)

plot(x, ylab="Precipitacdo (mm)", xlab="Tempo")

lines(fitted(modelo), col="red’)

tsdiag(modelo)

Box.test(modelo$residuals, lag=1)
Box.test(modelo$residuals, type="Ljung-Box")
modelo.predict<-forecast(modelo, h = 1)
modelo.predict
modelo.predict<-forecast(modelo)

modelo.predict

modelo.predict<-forecast(modelo, h = 12)
modelo.predict

estimativas<-forecast(modelo)

estimativas

#SARIMA

require(astsa)

diff12 = diff(x,12)
plot(diff12)
acf2(diffL2, 48)

#igual ao anterior
modelo2<-sarima(x, 0,0,0,2,0,0,12, details=F)
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print(modelo2)

modelo3<-sarima(x, 2,0,0,0,1,1,12)

print(modelo3)
class(modelo3$fit)

#igual ao anterior

modelo4<-arima(x, order = ¢(2,0,0), seasonal = list(order = ¢(0,1,1), period=36))

modelo4

class(modelo4)

predict(modelo4)
fitted(modelo4)

plot(x)
lines(fitted(modelo4), col="red")

plot(x)
lines(fitted(modelo2$fit), col="red") #Melhor ajuste que modelo
dev.off()

library(dygraphs)

#https://rstudio.github.io/dygraphs/gallery-axis-options.html
dygraph(x)

dygraph(x) %>% dyRangeSelector()

dygraph(x) %>%
dySeries("V1", label = "Precipitacdo (mm)")
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