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Resumo

Nos ultimos anos, devido as alteragoes climaticas, os periodos de seca tém sido
mais frequentes e prolongados e, portanto, torna-se essencial uma gestao sustentavel
da agua, em particular, nos sistemas de rega. FEste estudo tem como principal
objetivo desenvolver modelos de previsao a curto prazo (com horizonte temporal até
6 dias), para as diferentes varidveis meteorolgicas que tém impacto no processo
de evapotranspiracao. Assim, sao propostos os modelos de espaco de estados que
permitem lidar com séries temporais com um comportamento instavel, que é uma
caracteristica predominante nos dados meteorologicos. Estes modelos sao muito
flexiveis permitindo incorporar componentes estocasticas bastante uteis na previsao
a curto prazo, melhorando, assim, a qualidade preditiva das previsoes obtidas. Os
modelos propostos estao associados ao filtro de Kalman na obtencao das predigoes
Otimas das variaveis nao observaveis, uma vez que é um algoritmo recursivo que
atualiza e melhora as previsoes do vetor de estados em tempo real, sempre que
novas observagoes ficam disponiveis.

Neste estudo sao analisadas duas bases de dados distintas: a primeira corres-
ponde a registos didrios de variaveis meteorologicas, temperaturas maxima e minima
do ar, registadas numa estacao meteoroldgica instalada numa quinta em Carrazeda
de Ansiaes, situada em Braganca, regiao Norte de Portugal, recolhidas no periodo
de 20 de fevereiro a 11 de outubro de 2019; a segunda base de dados é referente as
previsoes provenientes do website weatherstack.com com horizonte temporal até 6
dias relativas as mesmas variaveis meteoroldgicas e no mesmo periodo temporal.

Apresenta-se uma comparacao entre modelos de previsao, nomeadamente os mo-
delos de espaco de estados associados ao filtro de Kalman, em particular o modelo
de calibracao, e os modelos de regressao linear simples, que constituem uma classe
particular do modelo de calibracao, considerando o estado deterministico.

Esta dissertagao foi realizada no ambito de uma Bolsa de Investigagao (BI) do
Projeto “TO CHAIR - Os Desafios Otimos na Irrigacao”, cofinanciado pelo Fundo
Europeu de Desenvolvimento Regional (FEDER), através do SA&ICT do Programa
Operacional de Competitividade e Internacionalizagao (POCI) - COMPETE 2020,
do Portugal 2020, pela Fundagao para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT), através de
Fundos Nacionais.

Palavras-chave: Irrigacao; Séries temporais; Previsdes a curto prazo; Varia-
veis meteorologicas; Calibragao; Modelo de espaco de estados; Filtro de Kalman.
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Abstract

Dry periods have been more frequent and prolonged in recent years due to cli-
mate change and, therefore, sustainable water management has become essential,
particularly in irrigation systems. This study’s main goal is to develop short-term
forecasting models (with a time horizon of up to 6 days) for the different meteoro-
logical variables that have an impact on the evapotranspiration process. Thus, we
propose state space models that allow dealing with time series with unstable beha-
vior, which is a predominant feature in meteorological data. These models are very
flexible and allow incorporating stochastic components, which are very useful in the
short-term forecast, thus improving the predictive quality of the obtained forecasts.
The proposed models are associated to the Kalman filter for obtaining the unobserva-
ble variables” optimal predictions, since it is a recursive algorithm that updates and
improves the state vector forecasts in real time whenever new observations become
available.

In this study, two distinct databases are analyzed: the first one corresponds to
daily records of meteorological variables, maximum and minimum air temperatures
recorded at a weather station installed in a farm in Carrazeda de Ansiaes, in Bra-
ganca, in the northern region of Portugal, collected in the period between February
20, 2019 and October 11, 2019; the second database refers to the forecasts from
the weatherstack.com website with a time horizon of up to 6 days for the same
meteorological variables and same time period.

We present a comparison of the forecast models, namely the state space models
associated with the Kalman filter, particularly the calibration model, and the simple
linear regression models, which constitute a particular class of the calibration model
when considering the deterministic state.

This dissertation was carried out as part of a Research Grant (RG) from Project
“TO CHAIR — The Optimal Challenges in Irrigation”, co-funded by the European
Regional Development Fund (FEDER), through the SA&ICT of the Operational
Program of Competitiveness and Internationalization (POCI) - COMPETE 2020,
Portugal 2020, by the Foundation for Science and Technology (FCT), through
National Funds.

Keywords: Irrigation; Time series; Short-term forecasts; Meteorological vari-
ables; Calibration; State space model; Kalman filter.
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Capitulo 1

Introducao

A 4gua é o principal recurso natural essencial a vida na Terra. Praticamente
todas as atividades humanas, como a agricultura, producoes industrial e energética,
dependem deste recurso limitado. Além disso, a dgua estd presente em todos os
processos vitais dos seres vivos, tendo um papel importante na regulagao dos ecos-

sistemas e na manutencao através do ciclo da agua.

No entanto, devido ao desenvolvimento econémico, os recursos hidricos tém sido
bastante explorados e a ma gestao destes recursos tornou-se uma preocupagao global.
Embora quase 70% do planeta esteja coberto por dgua, estima-se que apenas 2,5%
desta seja doce. E, mesmo assim, apenas 1% da dgua doce encontra-se em locais
acessiveis ao ser humano, sendo que a restante encontra-se retida em glaciares e

calotas polares (National Geographic, 2020).

O crescimento populacional, a poluicao e as alteracoes climaticas também tém
contribuido para a diminuicao dos recursos hidricos do planeta. Segundo o Relatério
Mundial das Nagoes Unidas sobre o Desenvolvimento dos Recursos Hidricos (2020)
(WWAP, 2020), nos tltimos cem anos o consumo mundial da dgua aumentou seis
vezes e continua a crescer de forma constante a uma taxa de cerca de 1% todos os
anos resultante do desenvolvimento econémico e das mudangas nos padroes de con-
sumo. Preveé-se que em 2050 a populacao mundial, atualmente de 7,6 mil milhoes
de individuos, chegara aos 9,8 mil milhoes. Neste relatorio também sao discutidas
algumas solugoes para aumentar a disponibilidade dos recursos hidricos, como por
exemplo a dessalinizacao da agua e a recolha da humidade da atmosfera. O grande
inconveniente da dessalinizacao é que, geralmente, esta técnica consome muita ener-
gia, contribuindo para o aumento das emissoes de gases com efeito de estufa, caso
a fonte de energia nao seja renovavel. As energias renovaveis como a edlica, a solar

fotovoltaica e certos tipos de energia geotérmica sao, de longe, as melhores alter-
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nativas energéticas a partir de uma perspetiva do consumo hidrico. A agricultura
(incluindo irrigagao, pecudria e aquicultura) é sem duvida a atividade econémica
que mais agua consome, utilizando cerca de 69% dos recursos hidricos disponiveis
anualmente. A industria consome 19%, e as residéncias particulares 12% (WWAP,
2019).

A seca é um fenomeno de origem climatica provocada pela precipitacao inferior a
esperada sobre um determinado territério, ao longo de um determinado periodo de
tempo, levando a falta de dgua para satisfazer as necessidades essenciais existentes.
Segundo o relatério da Associacao Natureza Portugal em Associagao com a World
Wide Fund for Nature (2019) (ANP/WWF, 2019), grande parte dos cendrios apon-
tam para uma reducao da disponibilidade da agua em Portugal, principalmente na
regiao Sul, causadas pelo aumento da temperatura que se tem verificado nos ultimos
anos. Esta situacao provoca nao so desiquilibrios no processo de evaporagao, como
também leva a reducao dos escoamentos superficiais e subterraneos, alargamento da
estagao seca e concentracao da precipitagao em menos dias, tendéncia a longo prazo
de redugao da precipitagao de inverno (ja estatisticamente significativa para o més
de margo), entre outras (ANP/WWF, 2019). E evidente que a seca causa impactos
negativos que podem ser tanto a nivel econémico, como, por exemplo, a perda de
producao e reducao das areas cultivadas, como a nivel social e ambiental, onde a
reducao da quantidade e da qualidade da agua disponivel provoca o aumento da mor-
talidade de muitas espécies (perda de fauna e flora), o desequilibrio nos povoamentos,

sobretudo piscicolas, e a expansao de espécies exoticas.

As alteragoes climéticas constituem, num contexto global, um agravamento das
ameacas associadas aos fenémenos meteoroldgicos naturais que afetam o ciclo da
dgua e a disponibilidade hidrica (ANP/WWF, 2019). Desta forma, tornou-se fun-
damental encontrar as melhores solugoes técnicas para melhorar a eficiéncia do uso
da agua, em particular, nos sistemas de rega. O uso mais eficiente da agua na
agricultura carece de um conhecimento primordial das carateristicas do solo e das
necessidades hidricas das plantas ai instaladas. Um dos principais fatores a ter em
conta na estimativa dessas necessidades é a evapotranspiragao, que é um processo
pela qual a dgua ¢é transferida do solo para a atmosfera por evaporagao e pela trans-
piracao das plantas. A intensidade da evapotranspiracao depende de varios fatores
que estao relacionados ao clima, como por exemplo a radiacao solar, a humidade
relativa do ar, a velocidade do vento, a precipitacao e a temperatura, assim como
da prépria cultura, como por exemplo a dimensao das plantas e a fase do desenvolvi-

mento em que se encontram. Os sistemas de irriga¢cao mais comuns sao a irrigacao de
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superficie, irrigagao por aspersao e irrigagao localizada (Moreira, 2019). Na irrigacao
de superficie, a agua desloca-se ao longo do terreno através do fluxo da gravidade
devido a orografia do solo e infiltra-se. Nao recorre a bombagem, exceto para colo-
car a agua a superficie do solo. Na irrigacao por aspersao, a agua é distribuida por
toda a superficie do solo sob a forma de aspersao. A dgua é conduzida sob pressao
por meio de bombeamento (implicando consumo de energia), ao longo de uma rede
de tubagens até aos aspersores. Existem dois tipos de sistemas de irrigacao por
aspersao: os sistemas estaciondrios e os sistemas maéveis. Nos sistemas estacionarios,
0s aspersores permanecem numa posicao fixa, enquanto que nos sistemas moveis, a
agua é aplicada enquanto os aspersores se movimentam (nao sao fixos). Na irriga-
¢ao localizada, a dgua é aplicada sob pressao apenas nas zonas do solo em que se

desenvolvem as raizes das plantas.

Este estudo foi realizado no ambito de uma Bolsa de Investigagdo (BI) do Pro-
jeto “TO CHAIR - Os Desafios Otimos na Irrigacio, PTDC/MAT- APL /28247 /2017,
ref.2: POCI-01-0145-FEDER-028247”, cofinanciado pelo Fundo Europeu de Desen-
volvimento Regional (FEDER), através do SA&ICT do Programa Operacional de
Competitividade e Internacionalizagao (POCI) - COMPETE 2020, do Portugal 2020,
pela Fundagao para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT), através de Fundos Nacionais.
O projeto envolve 4 Universidades, nomeadamente a Universidade do Minho, a Uni-
versidade de Aveiro, a Universidade do Porto e a Universidade de Tras-os-Montes
e Alto Douro, incluindo 19 investigadores e vérios bolseiros. Este projeto pretende
analisar o comportamento da humidade no solo através da modelagao, cujo princi-
pal objetivo baseia-se essencialmente na gestao eficiente dos recursos hidricos nos
sistemas de rega. Neste projeto sao, assim, analisados dados facultados pela Univer-
sidade de Tras-os-Montes e Alto Douro e pelo website weatherstack, com o objetivo

ultimo de estimar e prever adequadamente as perdas de agua por evapotranspiragao.

Nesta dissertacao pretende-se desenvolver modelos de previsao a curto prazo
(com horizonte temporal até 6 dias) para diferentes varidaveis meteoroldgicas, no-
meadamente temperatura maxima e a temperatura minima, cujo principal objetivo
foca-se essencialmente na obtencao de previsoes mais precisas para as diferentes va-
riaveis meteoroldgicas. Assim, s@o propostos os modelos com a formulacao de espago
de estados que constituem uma ferramenta muito flexivel para estudar fenémenos
dinamicos e sistemas em evolucao que estabelecem uma relagao entre a variavel ob-
servada, a variavel nao observada (estado) e a componente aleatéria, designados por
modelos de calibracao. A andlise e a modelacao de séries temporais na sua represen-

tacao de espacgo de estados sao bastante eficazes no ponto de vista estocdstico, cujos
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principais objetivos baseiam-se na previsao a curto prazo e obtencao de estimativas
filtradas ou alisadas. Estes modelos incorporam uma componente nao observavel, o
estado, que precisa de ser estimada. Para isso, recorre-se ao filtro de Kalman (FK),
que é um algoritmo de estimagao recursivo que permite obter o estimador 6timo do
vetor de estados, baseado na informacao disponivel até ao instante ¢ e obter previ-
soes a 1-passo, atualizando e melhorando as previsoes do vetor de estados, em tempo
real, quando novas observagoes ficam disponiveis.

Neste trabalho apresenta-se uma comparacao entre dois modelos de previsao,
nomeadamente os modelos de espago de estados (MEE) associados ao FK, em par-
ticular o modelo de calibragao, e os modelos de regressao linear simples(RLS), que
constituem uma classe particular do modelo de calibracao, considerando o estado
deterministico. A formulacao de um problema na representacao de espaco de esta-
dos pretende evidenciar uma dependéncia funcional, dinamica e estocdastica entre
componentes de um sistema, que pode ser representada a partir de duas equagoes:
a primeira é chamada de equacgao de estado que traduz o modelo estocastico sub-
jacente ao vetor de estados; a segunda é chamada de equagao de observagao que
relaciona a variavel observada com uma transformacao linear do vetor de estados
adicionada de um ruido branco.

Para a realizacao da andlise estatistica, recorreu-se ao software estatistico R
(versao 3.5.1). Para a implementagdo dos MEE associados ao FK, foram criados
novos codigos, na qual foram utilizados algumas funcoes implementadas no package
“astsa”, Applied Statistical Time Series Analysis, (versao 1.9), da autoria de David
Stoffer (08/05/2019). Mais informagoes sobre este package podem ser encontradas
em Shumway e Stoffer (2017, 2019).

1.1 Estado da Arte

Este trabalho surge no seguimento da linha de investigagao de Costa (2019), cujas
metodologias propostas para estudar as séries temporais de dados meteorologicos
foram os modelos TBATS, que incorporam componentes de transformacao Box-Cox,
erros ARMA, tendéncia e componentes sazonais trigonométricas, e os modelos de
regressao linear com erros correlacionados. A justificacao para a aplicacao destas
metodologias deve-se ao facto da necessidade de lidar com a presenga de correlagao
temporal forte e sazonalidade complexa. Ambos os modelos possuem uma estrutura
flexivel que permitem integrar as varias caracteristicas dos dados, para além de

poderem ser aplicadas em séries temporais nao estacionarias.
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Um dos principais objetivos do projeto “T'O CHAIR” consiste em estimar e prever
adequadamente as perdas de dgua por evapotranspiracao através da modelagao de
séries meteorologicas que tém impacto no processo de evapotranspiracao. Com a
mesma finalidade, Lopes et al. (2016) propéem um modelo matemdtico com o
objetivo de estudar e planear o uso eficiente da dgua na irrigacao de uma determinada
area agricola, de forma a garantir que a cultura do campo seja mantida em bom
estado de preservagao. O modelo é baseado numa equagao dinamica que traduz a
equacao do balanco hidrolégico. Refere ainda que, devido a imprevisibilidade do
estado meteorologico, a precipitacao pode ser dificil de estimar com precisao. Para
dar conta dessa eventualidade, propuseram o recalculo da estratégia 6tima de cada
vez que novos dados sao obtidos, que consiste basicamente no replaneamento ou
recuo do horizonte temporal.

De acordo com Petris et al. (2009), os MEE fornecem uma ferramenta bastante
flexivel, mas ao mesmo tempo muito simples para analisar fenémenos dinamicos e
sistemas em evolucao, e tém contribuido significativamente para estender os domi-
nios classicos de aplicacao da andlise de séries temporais para processos irregulares
e nao estacionarios, para sistemas que evoluem em tempo continuo, para dados mul-
tivariados continuos e discretos. Além disso, refere que a classe mais geral dos MEE
estende a andlise aos sistemas dinamicos nao-Gaussianos e nao-lineares.

Segundo Shumway e Stoffer (2017), o modelo surgiu na configuragao de rastrea-
mento de espago, onde a equacao de estado definia as equagoes de movimento para a
posicao ou estado de uma nave espacial e os dados refletiam as informagcoes que po-
diam ser observadas a partir de um dispositivo de rastreamento, como a velocidade
e o azimute!.

Nas ultimas décadas, o FK, aliado ao desenvolvimento tecnolégico, tem sido uma
ferramenta bastante poderosa no tratamento estatistico de modelos com a represen-
tacao de espaco de estados que permite obter estimativas e previsoes de varidveis
nao observaveis (vetor de estados) através de um conjunto de equagoes recursivas,
onde os dados vao sendo atualizados sequencialmente a 1-passo sempre que uma
nova observagao é introduzida. De uma forma geral, o FK é um algoritmo recursivo
que permite estimar um estado nao observado a partir de um processo observado.
Esta abordagem foi desenvolvida nos anos 60, quando Kalman (1960) publicou um
artigo que descrevia uma solugao recursiva para o problema de filtragem linear para

dados discretos.

IEntende-se por azimute de uma dada direcio o angulo que essa direcdo faz com uma direcdo
de referéncia, que na Topografia é a direcdo do Norte Cartografico. O valor deste angulo pode ser
determinado de vérias maneiras (Vicente, 1997).
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Os modelos de regressao linear tém sido a abordagem mais aplicada quando um
modelo de previsao é necessario. No entanto, Gongalves e Costa (2013) salientam
que é pouco provavel que os modelos estatisticos com efeitos fixos produzam uma
boa precisao preditiva, particularmente em situacgoes onde a relagao entre o preditor
e a covariavel nao seja constante ao longo do tempo. Neste artigo, também referem
que os modelos de espaco de estado linear tém o potencial de superar o modelo
de regressao linear usual em termos de sua capacidade de incorporar a dinamica

temporal inerente ao procedimento em estudo.

Nas séries temporais de dados meteorolégicos, é muito comum faltar um nimero
significativo de dados e, quando os valores ausentes causam erros, Hyndman e Atha-
nasopoulos (2018) referem que hé pelo menos duas alternativas para lidar com o
problema. Uma seria apenas utilizar todos os dados apds o ultimo valor ausente,
supondo que existam observagoes suficientes para produzir previsoes significativas.
Outra alternativa seria substituir os valores em falta por estimativas. O FK per-
mite modelar séries temporais com valores em falta. Por exemplo, Linroth (2014)
aplicou o FK a dados obtidos desde janeiro de 1983 até dezembro de 2003, relativos
a altura das ondas do mar, onde faltavam cerca de 17% dos dados. Para além da
presenca de valores em falta neste tipo de dados, existem também eventualidades
que os perturbam. Costa e Gongalves (2011) referem que os dados ambientais sao
naturalmente afetados pelas diferentes estagoes do ano e pelas alteragoes climaticas
que se tém verificado de forma mais agravada nos tltimos anos. Portanto, qualquer

modelo de previsao deve ter em consideracao esses dois fatores.

Os MEE possuem uma estrutura muito versatil e gracas a esta caracteristica,
tém sido aplicados em diversas areas, sobretudo na area ambiental. Por exemplo,
Costa e Alpuim (2010, 2011) consideraram modelos de espago de estado associados
ao FK na calibragao de observacoes da precipitagao do radar meteorolégico, com o
objetivo de melhorar as estimativas da precipitacao numa determinada area durante
um periodo de tempo, relacionando as observagoes obtidas de radar meteorolégico
e de um pluviémetro (ou udémetro), onde o vetor de estados funciona como um
fator de correcao que varia ao longo do tempo. Uma vez que os dados relativos
a precipitacao nao seguiam uma distribuicao Normal, a aplicacao do método da
méaxima verosimilhanca para estimar os parametros do MEE nao demonstrou ter
um bom desempenho. Neste sentido, em alternativa propuseram uma abordagem
independente da distribuicao de base na qual, ao contrario do método da maxima
verossimilhanca, os parametros do modelo podem ser calculados sem assumir qual-

quer distribuicao especifica para os erros. Para avaliar o desempenho dos modelos,
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recorreram a Raiz quadrada do Erro Quadratico Médio (REQM). No geral, os MEE
mostraram ser uma abordagem eficiente para melhorar a precisao da estimativa do
radar meteorolégico da precipitagao. Outro exemplo, Gongalves et al. (2018) pro-
puseram uma abordagem baseada em modelos estruturais de séries temporais com
a representacao de espago de estados associados ao FK com o objetivo de analisar e
avaliar a evolucao temporal de séries de varidveis ambientais, em particular no con-
texto de um problema de monitorizacao da qualidade da superficie da agua numa
bacia hidrogréfica, identificando tendéncias e possiveis mudancas na qualidade da
agua num contexto dinamico de controlo. Além disso, ainda referem que a abor-
dagem proposta permite obter resultados pertinentes relativamente a avaliacao da

qualidade da superficie da agua e de pontos de mudanca.

Para avaliar a qualidade da dgua, Dabrowski et al. (2018) apresentam um estudo
comparativo, cujo objetivo é fornecer assisténcia aos criadores de camarao de viveiro
no monitorizacao da qualidade da dgua com dados limitados, pois uma mé gestao
em termos da qualidade da agua pode provocar grandes perdas nas criagoes. Os
indicadores de qualidade utilizados foram o oxigénio dissolvido e o pH. Compararam
o desempenho dos MEE Gaussiano linear e nao linear, associados ao FK, cujos
modelos foram baseados na estrutura dos dados e nao nos processos subjacentes que
os geraram. A medida de avaliacao utilizada foi o Erro Percentual Absoluto Médio
(EPAM) e concluiram que, no geral, o modelo linear Gaussiano obteve um melhor

desempenho.

Alvarez et al. (2019) propuseram um novo algoritmo do FK que fornece uma
andlise estatistica formal aos dados espaco-temporais com uma estrutura autorre-
gressiva que permite captar tanto a dependéncia temporal quanto a estrutura de
correlacao espacial através da formulacao de espaco de estados. Com o principal
objetivo de realizar inferéncia estatistica em termos de estimativa de parametros e
previsao em locais nao observados, foram comparadas a abordagem do FK com a
previsao classica de krigagem por meio de um estudo de simulagao, onde mostraram,
de uma forma geral, que o desempenho do FK foi superior tanto na estimacao como
na previsao dos dados espago-temporais. Ao contrario da metodologia de krigagem,
que utiliza apenas informagoes associadas ao instante atual ¢, o FK incorpora todas
as informacoes disponiveis até ao instante ¢, nao limitando as informacoes temporais

gerais.

Achar et al. (2020) propdem uma nova metodologia para a previsao do tempo
de chegada dos autocarros, em tempo real, cujos dados sao de natureza espaco-

temporal. O modelo proposto deteta a ordem desconhecida da dependéncia espacial
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dos dados e, de seguida, captura as correlagoes temporais entre as viagens sucessivas
em funcao da diferenca do tempo. O modelo de previsao proposto for reescrito na
formulacao de espaco de estados linear, onde foi aplicado posteriormente o FK que
permitiu obter previsoes estatisticamente 6timas.

O método de otimizacao adotado neste trabalho é o método de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (1970), usualmente conhecido como BFGS, que é um método numé-
rico derivado dos métodos de otimizagao de Newton onde é assumido que a derivada
parcial da funcao de log-verosimilhanga em relagao ao vetor dos parametros pode ser
aproximada localmente através da expansao da série de Taylor em torno do ponto
6timo, onde sao utilizadas as primeira e segunda derivadas, que correspondem ao
gradiente e a matriz Hessiana, respetivamente. Este método iterativo é interrompido
através de um critério de convergéncia definido de acordo com um determinado nivel
de tolerancia. Shumway e Stoffer (2017) aplicaram o método BFGS a dados relativos
a taxa de inflacao trimestral para obter as estimativas de maxima verosimilhanca
dos parametros do modelo com a representacao de espaco de estados que relaciona

a taxa de inflagao trimestral com a covariavel relativa a taxa de juros trimestral.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Atendendo aos objetivos a serem alcangados, no Capitulo 2 faz-se uma introdugao
as séries temporais, expondo conceitos importantes, assim como sao apresentados os
principais modelos em séries temporais.

Nos Capitulos 3 e 4 ¢ introduzida e desenvolvida a teoria relacionada aos MEE,
nomeadamente a sua formulacao, as propriedades inerentes importantes, onde sao
dados alguns exemplos de modelos estruturais. De seguida, apresenta-se o algoritmo
do FK, assim como o alisamento e previsao. O Capitulo 4 termina com uma breve
comparacao entre os MEE e os modelos ARMA.

O Capitulo 5 é dedicado a estimacao dos parametros do MEE, que é feita através
do método de méxima verosimilhanga.

No Capitulo 6 sao descritas algumas medidas de avaliacao e critérios de sele-
¢ao utilizados para comparar o desempenho dos modelos. Também apresenta-se
o método de validagao cruzada para séries temporais e alguns testes estatisticos
necessarios para verificar se os pressupostos dos modelos sao verificados.

No Capitulo 7 prossegue-se com a aplicacao dos MEE as séries da temperatura
maxima e minima do ar. Inicialmente é feita uma breve apresentacao da base de

dados, seguida da analise exploratoria de das variaveis meteorologicas em questao
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e, por fim sao exibidos os resultados resultantes do ajustado dos modelos, onde
é feita uma analise comparativa em termos da capacidade preditiva, qualidade de
ajustamento e andlise dos residuos.

Por fim, no Capitulo 8 sao expostas as principais conclusoes e propostas para o

desenvolvimento do trabalho futuro.
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Capitulo 2
Séries Temporais

Uma série temporal, {y;, t =1,2,...,n}, é definida como sendo um conjunto de
observacoes indexadas no tempo de um dado fenémeno. A ordem e o momento aos
quais cada uma das observagoes esta associada sao utilizados posteriormente para
analisar e modelar as séries em estudo.

A andlise de séries temporais tem uma vasta aplicabilidade em diferentes areas,
tais como na economia, medicina, meteorologia, engenharia, entre outros.

As séries temporais podem ser classificadas como discretas ou continuas, depen-
dendo do suporte do instante em que foram observadas. Quando as observacoes sao
medidas em pontos de tempo especificos, dizem-se que sao discretas, quando sao
medidas praticamente em todos os instantes de tempo, dizem-se que sao continuas.

Normalmente, nas séries temporais discretas, as observagoes sao registadas em
intervalos de tempo igualmente espacados, com separagoes temporais didrias, se-
manais, mensais, anuais, etc. No entanto, uma série temporal continua pode ser
facilmente transformada numa série discreta, discretizando os dados em instantes
de tempo especificos. Ao longo desta dissertacao, o estudo serd limitado as séries
temporais discretas.

Dada a natureza deste tipo de observagoes, os dados de séries temporais tém, em
regra, como principal caracteristica a presenca de uma dependéncia temporal entre
elas. Ou seja, numa série temporal, nao se pode assumir que as observagoes sao
independentes entre si. A dependéncia das observagoes é um conceito primordial e

é através dessa dependéncia que é feita a andlise e a modelagao das séries.
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A andlise de séries temporais pode ser feita de varias formas, dependendo dos
objetivos as serem alcangados. De um modo geral, Murteira et al. (1993) destacam

as quatro principais motivagoes:

a) Descricao. A descrigdo de uma série é uma tarefa priméria cuja finalidade
passa por compreender como a variivel se altera e/ou se relaciona com uma
ou mais variaveis ao longo de um determinado periodo de tempo. Pode ser
feita através da construcao de um cronograma, calculo das medidas descritivas,

como a média aritmética, variancia, a taxa média de variacao, etc;

b) Explicagao. Encontrar o melhor modelo que permita explicar a evolugao de

uma série temporal;

¢) Previsao. Antecipar a evolucao no futuro das séries temporais em estudo, a
partir do modelo que melhor se ajustou aos dados, de modo a obter previsoes

fiaveis das observacoes futuras;

d) Controlo. Uma série temporal pode traduzir uma caracteristica quantitativa
de uma producao em série. Admite-se que um processo esta sob controlo se
uma determinada caracteristica se mantém dentro dos limites previamente es-
tabelecidos; caso contrario, a producao serd interrompida e tera de se procurar

corrigir os fatores responsaveis pelo comportamento atipico.

Decomposicao de uma série temporal

Geralmente, uma série temporal pode incorporar quatro componentes que podem
ser separadas a partir dos dados observados. Esses componentes sao: a tendéncia, a
sazonalidade, a componente ciclica e a componente aleatéria (Murteira et al., 1993).

A componente de tendéncia (7;) representa a variagao, em média, ao longo
do tempo, descrevendo um movimento regular e consistente durante periodos lon-
gos. Permite definir o comportamento padrao (crescente, decrescente, linear, nao
linear,...) presente na série. Esta componente pode ser consequéncia de valores ob-
servados que dependam de uma componente deterministica que é funcao monotona
do tempo.

A componente de sazonalidade (S;) corresponde as variagoes que se repetem
periodicamente, isto é, estd relacionada com as oscilagoes que ocorrem na série du-
rante um determinado periodo de tempo (semanal, mensal, anual, etc). As variagoes

sazonais podem ser explicadas por diversos fatores, como por exemplo o clima e as

12



Modelos de Previsao a Curto Prazo para Variaveis Meteorolégicas

estagoes do ano, cujo efeito é intenso nas atividades tais como a agricultura, turismo,
consumo de energia, costumes tradicionais, etc.

A componente ciclica (C}) associa-se a fases alternadas de expansao e depres-
sao que nao apresentam qualquer tipo de periodicidade definida, podendo esconder
uma evolucao no tempo caracteristica. Estes ciclos sao dificilmente separaveis da
tendéncia e, além disso, sao dificeis de se prever. A maior parte das séries temporais
econdmicas e financeiras, como por exemplo a série de produgoes e precos, mostram
algum tipo de variagao ciclica.

A componente aleatéria (E;) é a componente estocistica engloba tudo o
que nao se consegue definir ou modelar. Esta componente tem um papel muito

importante nos modelos probabilisticos.

A andlise de uma série temporal, de uma forma geral, considera uma das seguintes

estruturas ou modelos

1. modelo aditivo
Y, =T, + 5+ Cy + Ey;

2. modelo multiplicativo
Y, =1T,-5-C;- Ey

3. modelos mistos

Y, =T+ C)S,+E; ou YV, =1T,-5,-Cy+ E,.

O modelo que ira obter o melhor ajustamento varia de série para série e, quando a
ideia de decomposicao é aceite, a melhor opcao sera fazer varias tentativas até chegar
ao modelo que produza a menor componente residual sem prejudicar a aleatoriedade
(Murteira et al., 1993). Um modelo aditivo é facilmente obtido a partir de um

multiplicativo através da fungao logaritmica

log(Y;) = log(T}) + log(S;) + log(Cy) + log(E?).

2.1 Processos Estocasticos Estacionarios

Os modelos deterministicos nao sao os modelos mais adequados para estudar

fenémenos dinamicos observados no mundo real. O objetivo da teoria dos processos
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estocasticos consiste em encontrar o modelo probabilistico que melhor descreva o

comportamento de um determinado fenémeno, a fim de se obter boas previsoes.
Assim, uma série temporal pode ser vista como uma realizacao de um processo es-

tocéstico cujo espacgo de parametros é um conjunto discreto de indices que representa

0 tempo.

Definicao 2.1.1. Um processo estocastico é qualquer familia ou colegcao de varidveis

aleatorias Yy, t € T, em que T é um conjunto de indices que representa o tempo.

O conjunto de indices T chama-se espago de parametros e o contradominio
das variaveis aleatérias Y; designa-se por espaco de estados, que se representa
por S. Para T = Z ou T = N diz-se que o processo ¢ de tempo discreto. Caso

T =R ouT =R, diz-se que o processo ¢ de tempo continuo.

Um processo estocédstico pode ser estacionario se o sistema se encontrar num
estado de equilibrio estatistico em torno de um nivel médio fixo, isto é, o comporta-
mento do processo é governado pela mesma lei de probabilidade ao longo do tempo
(Murteira et al., 1993). Se as caracteristicas do processo forem alteradas ao longo do
tempo, entdao o processo é nao estacionario. Além disso, um processo estacionario

pode ser classificado como estritamente estaciondrio ou estaciondrio de 2. ordem.

Definigao 2.1.2. Um processo estocastico {Yy;, t € T'} diz-se estritamente estaciond-
rio ou fortemente estaciondrio se a distribuicdo conjunta de (Yi,,...,Y:,) for igual
a distribuicao conjunta de (Y 1s,..., Y, +5) qualquer que seja o n-uplo (t1,...,t,)

e para qualquer 6, ou seja,

F(Ytl,...,Ytn)(yh cee 7yn) = F(Y,51+5,...,Y,fn+5)(y17 cee 7yn)7
para todos os pontos (Yi,...,Yn)-

A definicao de estritamente estacionario é demasiado exigente e dificil de se
verificar na pratica, pois exige o conhecimento de todas as distribui¢oes marginais
(Cordeiro, 2003). Para contornar esta dificuldade, é definida a estacionaridade com
base na igualdade dos momentos e nao na igualdade das distribuicgoes, descrevendo

o mesmo tipo de comportamento fisico.

Definicao 2.1.3. Um processo {Y;, t € T} diz-se estaciondrio de 2.* ordem ou fra-
camente estaciondrio ou ainda estaciondrio para a covariancia se todos os momentos

até a 2.* ordem de (Yy,,...,Y;,) existem e sdo iguais aos momentos correspondentes
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até a 2.2 ordem de (Yy,1s,-..,Y:,46). Logo, num processo fracamente estaciondrio,

tem-se
1. o0 valor médio nao depende de t, isto é, E(Y;) = puy = p, Vt;
2. a varidncia nao depende de t, isto é, var(Y;) = o2 = o2, Vt;

3. a covariancia entre Yy, e Yy, depende apenas do desfasamento ty — ty, isto €,
cov(Yy,, Yi,) = Y([t2 — ta]).

Dado que a estacionaridade no sentido estrito é muito forte, apenas se exige a
estacionaridade de 2.* ordem, pelo que, a partir de agora, consideram-se os processos

estaciondrios de 2.2 ordem designados simplesmente por processos estacionarios.

Exemplo 2.1.1. Um ezemplo cldssico do processo estaciondrio de 2.* ordem € o
processo de ruido branco. A maior importancia deste processo nao advém de si,
mas da importancia que representa na construcao de outros processos estaciondrios
relevantes na modelacao de séries temporais. Um processo de ruido branco é cons-
tituido por uma sucessao de varidveis aleatorias com a mesma distribuicao, média
constante E(Y;) = p (usualmente p = 0), varidancia constante var(Y;) = % e co-
variancia cov(Yy,,Yy,) = 0, para todo t; # ty. Na Figura 2.1 estd representado
uma trajetoria simulada de um ruido branco Gaussiano com média nula e variancia

unitaria de 200 observacgoes.

Ruido branco

At Bt
I T T

0 50 100 150 200

tempo

Figura 2.1: Simulacao de um ruido branco Gaussiano.
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Funcgoes de autocovariancia, autocorrelagcao e autocorrelagcao parcial

Definigao 2.1.4. Para um processo estaciondrio {Y;, t € T} com wvalor médio

E(Y;) = pu e var(Y;) = o2, define-se a fungao de autocovariancia, com k € Z

Y = cov(Yy, Yir) = E[(Y: — 1) (Yerr — 1)].

Para cada valor de k, a funcao de autocovariancia mede a intensidade com que
os pares de valores do processo, separados por um intervalo de tempo (lag) de
amplitude k, se relacionam.

A funcao de autocovariancia satisfaz as propriedades, com k € Z

i) 70 = cov(Y;, Y:) = var(V;) = o

i) |l < 70;
iii) v, = v_k, ou seja, a fungao é par.

Definicao 2.1.5. Para um processo estaciondrio {Y;, t € T} com valor médio
E(Y;) = u e var(Y;) = o2, define-se a funcao de autocorrelagio (FAC), com k =
1,2, ..

e cov(Yy, Yiip)

Pk 007”7‘( t t+k) - var(Yt)

Para cada valor de k, a funcao de autocorrelacao quantifica a correlagao entre
pares de valores do processo separados por um intervalo de tempo de amplitude k.
Além disso, dispoe das mesmas propriedades que a funcao de autocovariancia, exceto
para a propriedade i), onde py = 1.

Na generalidade dos casos, o aumento de k leva ao decréscimo de p e de 4. E
de esperar que a capacidade de memoria do processo seja limitada e, portanto, a
capacidade de retencao no momento t+k seja reduzida do que se passou no momento
t (Murteira et al., 1993), ou seja, é de se esperar que a capacidade de memoria do
processo se va desvanecendo ao longo do tempo. Assim, quando & — +00, espera-se
que pr — 0.

Quando se tem o interesse em estudar a correlacao existente entre duas observa-
¢oes com desfazamento k, Y; e Y, eliminando a dependéncia das varidveis inter-

médias, obtém-se a chamada fungao de autocorrelagao parcial (FACP).

Definicao 2.1.6. O conjunto de autocorrelagoes parciais de desfasamento k € dado
por {opr : k=1,2,...}, onde

bk = corr( Xy, Xeqn| Xoq1, Xego, o, Xegpm1) =
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e Pf € a matriz quadrada (ordem k) de autocorrelagoes, onde a ultima coluna é

substituida por [py p2 ... pp]t. A matriz Py € dada por
1 pPr P2 Pr—1
P1 1 pr  Pr-2
Po=1 po p 1 - prs
| Pe-1 Pr—2 ccopr 1

A FACP satisfaz as propriedades:

i) o1 = p1;

2
1

111) (b — 103(1 — p%) + pl(p% + p% _ 2p2>
33 (1= p2) (1 + p2 — 297)

Exemplo 2.1.2. Um exemplo importante de um processo estocdstico com tempo
discreto € o passeio aleatorio (random walk). Uma particula em movimento com
posicao inicial Yy € observada numa sucessao discreta de pontost =0,1,2,.... No
instante t = 1, a particula apresenta um salto de amplitude €1, onde €1 € uma
varidvel aleatoria com uma dada fungao de distribuicao. No instante t = 2, verifica-
se novo salto de amplitude €5, onde €5 € uma varidvel aleatoria nao correlacionada
com €1, mas com a mesma fun¢ao de distribuicao. E assim por diante. No instante

t, a posicao da particula é dada por,
Yi=Yy+e1+tea+--+eg ou Y=Y +e¢,

onde g, t =1,2,3,... € uma sequéncia de varidveis aleatorias nao correlacionadas
(Murteira et al., 1993).

Na Figura 2.2 estao representadas trés simulagoes de um passeio aleatorio com 200

observacgoes, onde Yo =0 e g, t = 1,2,3,... varidveis aleatorias nao correlaciona-
das onde g, ~ N(0,1).
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Passeio aleatorio

o _]
(90
o _|
[qV}
o _|
- W\N
o M
5 W
— —
|
o
m p—
! | | | | T
0 50 100 150 200
tempo

Figura 2.2: Simulacao de trés trajetérias do passeio aleatério.

2.2 Modelos Lineares para Séries Temporais Es-

tacionarias

Na analise de séries temporais, a ideia de selecao de um modelo é de extrema
importancia pois é com base na estrutura probabilistica, que reflete a estrutura
subjacente a série temporal (processo estocéstico), que se fazem previsoes.

Um modelo de série temporal pode ser designado por linear ou nao linear, depen-

dendo se o valor atual da série é funcao linear das observacoes passadas ou nao.

2.2.1 Processo Autorregressivo de Ordem p (AR(p))

Definigao 2.2.1. Um processo {Y;,t € T'} diz-se ser um processo autorregressivo de

ordem p, AR(p), se satisfaz a equagao
Y=oV +- -+ 0Yp + ey, (2.1)
onde ¢; € um processo de ruido branco e ¢; , 1 =1,...,p sao constantes reais.
Usando o operador atraso, B, a equagao (2.1) pode ser reescrita
®,(B)Y; = &,
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onde &; é um ruido branco e ®,(B) =1— ¢;B — ¢ B> — - -- — ¢, B? é designado por
polinémio autorregressivo de ordem p. O nimero de termos p define a ordem do
processo autorregressivo (Cordeiro, 2003). Tendo em consideracdo as p raizes reais
ou complexas, G;', Gy, ..., G;l, da equac@o caracteristica ®,(B) = 0, torna-se

possivel fatorizar o polinémio autorregressivo, que é dado por

o,(B) = ﬁu — GiB).

Condigoes de invertibilidade e estacionaridade

No geral, diz-se que um processo ¢é invertivel se admitir a representacao autorre-

gressiva, ou seja

g =Yy + Z@-YH-
i=1

Portanto, os processos autorregressivos sao sempre invertiveis. Para que sejam es-
tacionarios, as raizes do polindmio autorregressivo tém que estar fora do circulo
unitario, ou seja, que |G;| < 1, parai=1,2,...,p.

Funcgao de autocovariancia

Atendendo a definicao de funcao de autovariancia, tem-se
Ve = E(YiYiik) = O176—1 + Govk—a + - + OpYi—ps k> 1.

Funcao de autocorrelacao (FAC)
Dividindo a funcao de autocovariancia por 7, = 02, obtém-se a expressao para a
funcao de autocorrelacao

Pk =Y/ Yo = P1Pk—1 + P2pk—2 + -+ + ppr—p, k> 1.

Funcgao de autocorrelacao parcial (FACP)

Tento em conta a definicao de fungao de autocorrelacao parcial, a FACP do
processo AR(p) é dada por
P*
M, k=1,2,...,p
Ok = § [Pl
0, k=p+1,p+2,...
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Particularmente, no caso do processo autorregressivo de ordem 1, AR(1), tem-se
Yi=9¢Yi1+& ou (1-9¢B)Y,=¢,
onde ¢ é um numero real e ; ¢ um ruido branco. Além disso,
— Os processos AR(1) sao sempre invertiveis;

— Para que o processo seja estacionario, a variancia de Y; tem de se manter cons-

tante para qualquer ¢ e, portanto, |¢| < 1 e, consequentemente p = FE(Y;) = 0;

02

— Sendo o processo estacionario, a variancia de Y; é dada por var(Y;) = 1_—8&;

— Sendo o processo estacionario, a fungao de autocovariancia é dada por

— A fungao de autocorrelacao (FAC) é dada por

= 2 gk,
Y0

Pk

— Ambas as fungoes de autocovariancia e FAC decrescem exponencialmente para
zero com o aumento de k. Quando ¢ > 0, as autocorrelagoes sao sempre posi-
tivas e quando ¢ < 0, estas alternam de sinal, comecando com uma autocorre-

lacao de primeira ordem negativa.

2.2.2 Processo de Médias Méveis de Ordem ¢ (M A(q))

Definigao 2.2.2. O processo {Y;, t € T} diz-se ser um processo de médias mdveis

de ordem q, MA(q) se satisfaz a equagdo
Yi =er+biei1 +bagio + -+ 041, (2.2)
onde €, € um processo de ruido branco e 0; , i =1,...,p sao constantes reais.
Usando o operador atraso, B, a equagao (2.2) pode ser reescrita
Y, = @q(B)gb
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onde ¢; é um ruido branco e O,(B) = 1+6,B+6,B*+---+6,B? é o polinémio de
médias moéveis de ordem . Um processo de médias moveis de ordem ¢ define-se
em cada instante ¢, como a média ponderada das q + 1 observagoes de um processo
de ruido branco (Cordeiro, 2003).

Condigoes de invertibilidade e estacionaridade

Os processos de médias moveis sao sempre estacionarios. Além disso, o processo

é invertivel se a equagao O,(B) = 0 tiver todas as suas raizes fora do circulo unitério.

Funcgao de autocovariancia

Tento em conta que E(Y;) = 0 e variancia 7o = (1467 + - - +02) 02, a funcao

de autocovariancia é dada por

03 (_9k+0k+101+"'+9q0q—k)7 O<l€§q
Tk =
0, k> q.

Funcgao de autocorrelagao (FAC)

Para a FAC tem-se

—0 + 0101 + - - 4+ 0,0,

2 2

o = 1+ 67+ + 62
0, k> q.

, 0<k<q

E de notar a queda brusca da FAC para k > ¢ + 1.

Funcgao de autocorrelacao parcial (FACP)

A FACP tem uma expressao complicada. Contudo, pode verificar-se que é ma-
jorada pela soma de duas exponenciais amortecidas quando as raizes do polinémio
de médias moveis sao reais e por uma sinusoide amortecida quando sao complexas
(Murteira et al., 1993). No entanto, a FACP de um processo M A(q) tem a mesma
estrutura que a FAC de um processo AR(p), que decai gradualmente para zero.
Além disso, a FACP de um processo AR(p) comporta-se como a FAC dos processos
M A(q), que decai bruscamente para zero. Esta correspondéncia traduz a dualidade

existente entre os dois tipos de processos.

21



Capitulo 2. Séries Temporais

2.2.3 Processos Autorregressivos e de Meédias Moveis

(ARM A(p, q))

Os processos autorregressivos e de médias moveis sao modelos que combinam as

duas representacoes: o processo autorregressivo e o processo de médias moveis.

Definigao 2.2.3. Um processo estaciondrio {Y;,t € T} diz-se ser um processo au-

torregressivo e de médias mdveis de ordens p e q, ARMA(p,q), se satisfaz a equagao
th = ¢1Y;5—1 +e ¢py;f—p + & — elgt—l - qut—qa (23)
onde g¢ € um processo de ruido branco e ¢1,...,¢p,01,...,0, sao constantes reais.

Usando o operador atraso, B, a equacao (2.3) pode ser reescrita
®,(B)Y; = O4(B)ey,

onde &; ¢ um ruido branco, independente de Y;_; para todo o k > 1, ®,(B) =
1—¢B—---—¢,BP é o polinémio autorregressivo de ordem p e ©,(B) =1—-6,B —

-+ — 0,87 é polinémio de médias méveis de ordem g.

Condigoes de invertibilidade e estacionaridade

Para que o processo seja estaciondrio, as raizes de ®,(B) = 0 devem estar fora do
circulo unitério. Para que o processo seja invertivel, as rafzes de ©,(B) = 0 devem

estar fora do circulo unitéario.

Funcgao de autocovariancia

multiplicando a equagao (2.3) por Y;_j e tomando os valores esperados, vem

e = P1Vh—1+ "+ OpVe—p, kK 2=>q+ 1

Funcgao de autocorrelacao (FAC)

Dividindo a funcao de autocovariancia por vy = o2, obtém-se a expressao para a
FAC

Pk = P1pr—1+ -+ Oppr—p, k=>q+1
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A FACP apresenta um decaimento gradual para zero majorado por uma soma

de exponenciais e/ou sinusoides amortecidas, tendo um comportamento muito

semelhante ao da FACP dos processos de médias méveis (Murteira et al., 1993).

Na Tabela 2.1 encontram-se esquematizadas as propriedades preliminares para

a identificagao dos varios tipos de processos AR(p), M A(q) e ARM A(p, q).

Tabela 2.1: Comparagao da FAC e FACP dos varios processos ARM A(p, q), adaptado de Murteira

et al. (1993).

Processo FAC FACP

AR(p) Decaimento exponencial e/ou  Queda brusca para zero
sinusoidal para zero apartirde k=p+1

MA(q) Queda brusca para zero Decaimento exponencial e/ou
apartirde k=p+1 sinusoidal para zero

ARMA(p,q) Decaimento exponencial e/ou Decaimento exponencial e/ou

sinusoidal para zero

sinusoidal para zero
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Modelos de Espaco de Estados

Os MEE sao modelos com uma estrutura bastante flexivel que permitem incor-
porar componentes nao observadas de forma estocastica. Os modelos de regressao
linear sao um caso particular dos MEE, cujos parametros consideram-se determinis-

ticos, ou seja, sao invariantes no tempo.

Modelo de Regressao Linear Simples

Para que seja possivel fazer previsoes sobre uma variavel a partir de uma ou
mais covariaveis, é necessario que exista uma relacao de causa-efeito, isto é, que a
variagao de uma possa ser explicada a custa da variagdo das outras (Reis, 2008).

Existem varios tipos de relacao entre varidaveis: linear, exponencial, logaritmica,
etc. Para estudar o tipo de relacao funcional existente, deve comegar-se por fazer
um diagrama de dispersao dos dados. Se essa relacao for do tipo linear, os pontos
devem encontram-se dispersos aleatoriamente em torno de uma reta.

No caso da RLS, o modelo traduz a relagao afim entre a variavel resposta, Y;, e a
variavel explicativa, X;, que pode ser descrita matematicamente através da seguinte

equacao

Y;5260+61Xt+6t7 t:17"'an7 (31)
onde

— a variavel aleatéria Y; representa a variavel resposta ou dependente;

— a variavel aleatoria X, representa a varidvel explicativa, preditor ou indepen-

dente;

— [y e 1 chamam-se coeficientes (parametros) de regressao: fy é a intersecao da
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reta com o eixo vertical e representa o valor esperado da variavel Y; quando a
variavel explicativa é nula e 5 é o declive da reta e representa a variacao do
valor esperado de Y; por cada incremento unitario na variavel explicativa. Os

coeficientes de regressao sao constantes e, por regra, desconhecidos;

— ¢ é a variavel residual que inclui outros fatores explicativos de Y; nao incluidos
em X; e ainda erros de medicao. E uma variavel aleatéria nao observavel

porque depende dos coeficientes de regressao.

Modelo de regressao linear miiltipla

Por vezes a variavel resposta, Y;, é frequentemente influenciada por mais do que
uma variavel explicativa. Por exemplo, o rendimento de uma colheita pode depender
da quantidade de fertilizantes nitrogenados, fosfatados e potassicos utilizados. Estas
variaveis sao controladas pelo pesquisador, mas o rendimento também pode depender
de outras variaveis que nao sao controlaveis, como as associadas ao clima. Quando
existem duas ou mais variaveis explicativas, o modelo é chamado de modelo de

regressao linear multipla e é dado por
Yi =00+ 51 X1+ BoXio+ -+ B8, X p+e, t=1,...,n. (3.2)

Como em (3.1), e; representa a variagdo de Y que nao é explicada pelas varidveis
Xii (1 =1,...,p). O coeficiente fy representa o valor esperado de Y; quando as
variaveis explicativas sdo simultaneamente nulas e 3; (i = 1,...,p) representa a
variacao do valor esperado de Y; por cada incremento unitario na variavel X;, quando
as restantes variaveis explicativas se mantém constantes. E de realcar que o modelo
em (3.2) é linear nos parametros [ e nao é necessariamente linear nas variaveis
explicativas X;; (t=1,2,...,nei=1,...,p).

As n igualdades deste modelo também podem apresentar-se sob a notagao ma-

tricial. Com efeito, fazendo

Y, 1 X1,1 Xl,p Bo €1
O I I I DT R A
v, L X o X 5, ‘.
obtém-se
Y =X3+e,
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onde Y é o vetor n x 1 das varidveis resposta, X é a matriz n x (p + 1) das
observagoes das varidveis explicativas. Como o modelo tem um termo independente,
Bo, a primeira coluna de X é constituida por uns. O vetor 8 tem dimensao (p+1)x 1
e contém os coeficientes da regressao e e é o vetor de dimensao n x 1 dos erros

aleatorios.

Qualidade de ajustamento

Para avaliar o ajustamento do modelo aos dados, existem medidas do grau de
associagao ou correlacao entre os Y; e os Y, (t=1,...,n): o coeficiente de correlagao
amostral e o coeficiente de determinacao.

O coeficiente de correlagao amostral (também conhecido por coeficiente de

correlagao de Pearson) é dado por
> (v-7) (Vi-7)
=1
A -\ 2’
(%-7)
1

onde Y e Y sao as médias dos Y; e dos Y, respetivamente.

r =

Vz (v~ v)’

t=1 t

M=

Este coeficiente mede o grau de associagao linear entre duas varidveis e toma
valores entre -1 e 1, sendo que 1 significa uma relacao linear perfeita e positiva,
enquanto que -1 é também uma relacao linear perfeita mas negativa. Quando r = 0
significa apenas a auséncia da relacao linear entre as duas varidveis, podendo existir
uma relagao nao linear entre as variaveis.

Outra medida do grau de relacao linear entre duas variaveis, definida como sendo
a média do produto das diferencas entre os valores de cada variavel e a respetiva
média, é a covariancia, dada por

n J—

cou(Y,Y) = ! Z(K—?) (ﬁ—Y)

n—1
t=1

A grande desvantagem na utilizacdo da covariancia como medida de associacao
linear entre duas variaveis comparativamente ao coeficiente de correlagao amostral
é o facto de depender da unidade de medida das variaveis. Além disso, como
o coeficiente de correlacao amostral possui limites bem definidos, torna possivel

distinguir entre graus de associagao elevados ou reduzidos.

O coeficiente de determinacao é definido como sendo o quadrado do coefici-
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ente de correlacao amostral entre os Y; e os Y, (t=1,...,n) dado por

2 (; (Vi -7 (ﬁ—?)>2
rzéxn—?

2 (o o\
)’y (Y-7)
t=1
Como 0 < r? <1, quando 72 ~ 1, melhor é o ajustamento.
No entanto, esta medida apresenta um inconveniente: quando se acrescenta ao

2 nunca decresce

modelo mais uma variavel explicativa, qualquer que ela seja, o r
(para a mesma amostra) (Murteira et al., 2015). O coeficiente de determinagao
pode ser utilizado para comparar modelos com o mesmo grau de complexidade,
mas para comparar modelos com graus de complexidade distintos, deve utilizar-se
o coeficiente de determinacgao ajustado dado por

r, =1

T (1 =2

onde 2 é o coeficiente de determinacao, n é o niimero de observacoes e p é o niimero

de variaveis explicativas.

Pressupostos do modelo de regressao linear

Nos modelos de regressao linear existem alguns pressupostos que se devem ter

em conta

1. os erros aleatoérios devem seguir uma distribuicao aproximadamente Normal,

ou seja, e ~ N(0,0?);
2. o valor esperado dos erros aleatdrios deve ser nulo, ou seja, E(e;) = 0, Vt;

3. a variancia dos erros aleatérios deve ser constante ao longo do tempo (homo-

cedasticidade), ou seja, var(e;) = 02, Vt (variancia constante e desconhecida);

4. Os erros aleatérios ndao devem ser autocorrelacionados, isto €, cov(es, e;) = 0,

para todo t # j.
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3.1 Modelo de Espaco de Estados

Os modelos baseados na representacao de espaco de estados apresentam uma
vasta aplicabilidade nos problemas da atualidade e podem ser encontrados em di-
versas areas tais como na Economia, Biologia, Engenharia de Controlo, Machine
Learning, Processamento de Sinais, Analise de Séries Temporais, etc.

Historicamente, os MEE foram desenvolvidos na engenharia no inicio dos anos 60
com o objetivo de monitorizar e controlar os sistemas dinamicos. As primeiras apli-
cagoes mais conhecidas foram nos programas aeroespaciais Apollo e Polaris, sendo
amplamente desenvolvidos nos anos 70-80 (Petris et al., 2009).

A formulacao de espaco de estados assume que o desenvolvimento de um sistema
ao longo do tempo é determinado por um processo de vetores 81,32, ..., B, (es-
tados), nao observados, associados linearmente ou nao a uma série de observagoes
Y1, Y5, ..., Y, Do ponto de vista da andlise de séries temporais, a representacao de
espaco de estados formaliza a relagao temporal entre as variaveis que sao observadas,
varidveis nao observaveis (estados) e erros estocésticos (Costa, 2006).

Os MEE sao modelos bastante flexiveis devido a sua capacidade de integrar varias
carateristicas dos dados que permitem analisar fenémenos dinamicos que variam de
forma significativa ao longo do tempo. Segundo Petris et al. (2009), sdo muito
mais flexiveis do que os modelos ARMA no tratamento de séries temporais nao
estacionarias e na modelagao de mudancas estruturais e, geralmente, sao mais faceis
de interpretar.

Uma das principais mais-valias dos modelos com a representacao de espago de es-
tados € a possibilidade de fazer-se inferéncias sobre os estados nao observados e fazer
previsoes de futuras observacoes com base nos dados disponiveis. Uma das grandes
vantagens destes modelos baseia-se na capacidade de atualizar de forma recursiva
e em tempo real uma série temporal a medida que novas observagoes vao sendo
disponibilizadas, melhorando as previsoes fornecidas. Tendo em conta a natureza
dinamica dos dados meteoroldgicos, estes modelos conseguem captar de forma esto-
castica tal comportamento, devido a sua versatilidade e flexibilidade. Além disso,
uma caracteristica muito comum neste tipo de dados é a existéncia de valores em
falta (NA), na qual os MEE lidam de forma particularmente simples com este tipo
de lacunas.

No geral, o modelo linear Gaussiano de espaco de estados é caracterizado por
duas equagoes: a equagao de observagao e a equagao de estado (ou equagao de
transigao). A equagao de observagao relaciona o vetor p-dimensional das varidveis

observaveis Y; com o vetor B¢ nao observavel mx 1, designado por vetor de estados.
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A equacao de observacao é dada por
K:Wt5t+et, tzl,...,n, (33)

onde W; é uma matriz p X m assumida como conhecida e e; ¢ um vetor p x 1 dos
erros independentes e identicamente distribuidos com distribuicao Normal de média

zero e matriz de covariancia H, ou seja
e.~ N(0,H) e FE(eiel) =0, paratodo t# s. (3.4)

A equacao de estado descreve a dinamica do vetor de estados B; que, embora
nao sejam observados, os elementos de (3; sao atualizados no tempo segundo um

processo autorregressivo de ordem um. A equacao de estado é dada por
/615 :Qﬁt—l_'_sta t= 1,...,?7,, (35)

onde ® ¢ uma matriz m x m designada por matriz autorregressiva ou matriz de
transicao e €; ¢ um vetor mx 1 dos erros independentes e identicamente distribuidos

com distribuicao Normal de média zero e matriz de covariancia @, ou seja
et~ N(0,Q) e FE(gel) =0, paratodo ¢ #s. (3.6)

As matrizes Wy e H da equagao de observagao (3.3) e as matrizes ® e Q da equa-
¢ao de estado (3.5) chamam-se matrizes do sistema e s@o inicialmente assumidas
como conhecidas.

Nesta abordagem, existem duas assuncgoes importantes a ter em conta

— o vetor de estados inicial, 37, tem distribuicao Normal com média a; e matriz

de covariancia Py, ou seja, 31 ~ N(a1, Py);

— 0s erros e; e g sao nao correlacionados entre si e também sao nao correlacio-

nados com o vetor de estados inicial, ou seja

E(ei€l) =0, E(e31) =0 e E(g37) =0, paratodo t,s =1,...,n. (3.7)

Na pratica, algumas ou até mesmo todas as matrizes Wy, &, H e QQ podem
depender de um conjunto de parametros desconhecidos (Durbin e Koopman, 2001).
Estes parametros sao representados pelo vetor ®. Nos MEE, a estrutura e depen-

déncia de (3.3) e (3.5) mantém-se, exceto as suposicoes de linearidade e normalidade,
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que nao sao exigidas.

As vantagens da formulacao de espaco de estados reside na facilidade com que
¢é possivel tratar varias configuracoes de dados em falta e na variedade de modelos
que podem ser gerados a partir de (3.3) e (3.5). E possivel gerar vérios modelos com
estruturas de efeitos fixos ou aleatorios, ou seja, que sao constantes ou que variam ao
longo do tempo fazendo escolhas apropriadas para a matriz Wy e para a estrutura
de transicao ® (Shumway e Stoffer, 2017).

3.2 Modelos Estruturais

Os modelos estruturais sao uma classe geral de modelos que lidam com a ten-
déncia e a sazonalidade e podem ser representados na forma de espago de estados.
Nesta abordagem, sao construidos submodelos para modelar cada componente nao
observavel separadamente e depois sao colocamos juntos para formar um sé mo-
delo. Os componentes nao observaveis que ocorrem com maior frequéncia numa

série temporal sao:
— tendéncia (p);
— componente sazonal (7;);
— componente ciclica (d;);
— componente aleatdria ou erro (e;).

Uma série temporal univariada {Y;}, ¢ = 1,2,...,n pode ser decomposta de

acordo com as suas componentes nao observaveis da seguinte forma

Yy = pe + 9 + 0 + ey, (3.8)

onde e, "= N (0, 52).
A partir do modelo (3.8), derivam indmeros modelos estruturais (Commandeur
e Koopman, 2007; Baturin, 2016).

Exemplo 3.2.1. O modelo de nivel local (ou modelo linear dindmico de primeira
ordem ou passeio aleatorio mais um erro) é um dos modelos estruturais mais simples,
na qual considera o modelo (3.8), tomando puy = oy, onde ay € um passeio aleatorio,
nao incorpora a componente sazonal e todas as varidveis aleatorias sao normalmente

distribuidas. Além disso, assume que o erro e; tem variancia constante o*. O modelo
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de nivel local € dado pelo sistema de equacoes

Y;:Oét‘i‘et, etNN(O,O'z)

2
Qi =+, &~ N(0,07),

parat=1,...,n, onde oy € o estado nao observdvel, e; € o erro da equacao de obser-

vacao e €, € o erro da equacgao de estado. Assume-se que e; e £; sao independentes.

Exemplo 3.2.2. O modelo de tendéncia linear local (ou modelo linear dinamico de
sequnda ordem) € obtido adicionando uma componente de tendéncia v, & equagao de

estado, que € dado por

Yi=p+e, e ~N(O,07)
P = pe + o+ & &~ N(O,Og)
Vi1 = v+ Gy G~ N(O, 02)7
parat=1,...,n, onde assume-se que 0s erros e;, & e ¢ sao nao correlacionados.
Exemplo 3.2.3. O modelo de nivel local com varidvel explicativa é obtido adicio-

nando variaveis explicativas na equacao de observacao, caso seja do interesse estudar

o efeito que outras varidveis possam ter sobre a série temporal em estudo. O modelo

¢ dado por
Y=+ B Xy +e, e ~N(O07)
Pepr = pe + & &~ N((),Ug)
Biv1=Bi+m, 7~ N(0,07),
parat=1,...,n, onde assume-se que 0s erros €;, & € 7; sao nao correlacionados.
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Capitulo 4

Filtragem, Alisamento e Previsao

de Kalman

Nos MEE, o vetor de estados 3; nao é observado e, portanto, deve ser estimado.
Neste capitulo apresenta-se trés problemas fundamentais associados ao MEE definido

pelas equacgoes

Y, = W8 + e, e = N0 H) (4.1)
iid.
Be=®Bi1+e, € ~ N(0,Q) (4.2)
parat =1,...,n. O objetivo é encontrar o melhor estimador linear de 3¢, no sentido

em que possui o menor erro quadratico médio, com base das observacoes Y7, Ys, .. ..

A estimacao de 3; condicional ao conhecimento de
1. Y1,Y3,...,Y;_1 define o problema de previsao;
2. Y1,Y5,....Y; define o problema de filtragem:;
3. Y1,Y>,..., Y, (n>t) define o problema de alisamento.

Cada um desses trés problemas podem ser resolvidos recursivamente usando um

conjunto apropriado de equagoes recursivas de Kalman (Brockwell e Davis, 1998).

4.1 Filtro de Kalman

O FK, desenvolvido por Kalman (1960) e Kalman e Bucy (1961), ¢ um algoritmo

recursivo que permite obter estimadores 6timos do vetor de estados (3¢, com base
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na informacao disponivel até ao instante t. Pode ser aplicado a processos aleatorios
estacionarios e nao estacionarios.

Em certas aplicacoes na area da engenharia, o FK tem um papel extremamente
relevante. Por exemplo, Harvey (1992) refere que, através deste algoritmo recursivo,
é possivel representar as coordenadas de um foguetao uma vez que permite obter as
estimativas para o vetor de estados, sendo atualizado a medida que novas observagoes
sao disponibilizadas.

O FK aplica-se a modelos que admitem uma representacao de espago de estados
e, além disso, permite obter estimadores 6timos quando o modelo se encontra to-
talmente especificado (isto é, quando todos os parametros sao conhecidos), onde as
varidveis se relacionam linearmente e os erros sao ruidos brancos Gaussianos (Costa,
2006). Ainda assim, segundo Harvey (1992), mesmo quando o pressuposto da nor-
malidade nao é cumprido, o FK continua a fornecer estimadores 6timos dentro da
classe de todos os estimadores lineares.

O objetivo do FK consiste em obter predi¢des a 1-passo, tanto do vetor de es-
tados como do vetor das varidaveis observaveis, e atualizar o vetor de estados cada
vez que é conhecida uma nova observacao no instante t — 1, ou seja, pretende-se
obter a distribuicao condicional do vetor de estados B¢ (t = 1,...,n) com base nas
observagoes disponiveis até ao instante t — 1.

Partindo do pressuposto de que todas as distribuicoes consideradas no sistema
sao Normais e utilizando os resultados da distribuicao Normal multivariada, segue
que as distribuicoes condicionais e marginais também sao Normais.

Considerando o modelo Gaussiano de espago de estados definido em (4.1) e (4.2),
seja f’t_l = (Y1,Y2,...,Y;_1)" o vetor das observagoes e Bejt—1 o estimador étimo

de B; baseado na informacao disponivel até ao instante ¢, isto é,

Bijg—1 = E[ﬂtﬁft—l]a

e Py;—, uma matriz m X m que representa a matriz de covariancias do seu erro

estimado, isto é

Pt|t—1 = E[(ﬁt - /Bt|t—1)<18t - 5t|t—1)/‘17},—1]-

Counsidere ainda

Bt = E[B|Y;] (4.3)

Pt|t = E[(,Bt - /Bt|t)</6t - 5t|t)/‘l7i], (4-4)
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onde Y, = (V1,Ys,...,Y,).

Partindo das condigoes iniciais B0 = a1 e Pyjo = P, das definigoes (4.3) e

(4.4), a equagao de previsao de Y; é dada por
Yyi1 = BYy|Yioa] = W1,

e, quando a observacao Y; fica disponivel, a atualizacao da previsao de B; e do

respetivo EQM é dada por

Bee = Brje—1 + K (Ve — Yape—1), (4.5)
Py, = I — KtWt]Pt|t—1a (4.6)

onde
Kt = Pt|t—1Wt,[WtPt|t—1Wt,+H]_17 t = 1,...,77, (47)

¢ chamado de ganho de Kalman que é uma matriz m x p e I é a matriz iden-
tidade de ordem m. As equagoes (4.5) e (4.6) s@o conhecidas como equagoes de

atualizagao.

A partir da equagao de estado (4.2), é possivel obter uma previsao para o vetor
de estados no instante ¢t 4+ 1, dada toda a informacao disponivel até ao instante ¢, da

forma

Bt+1t = @By, (4.8)
13t+1|t - @Pﬂt@/ + Q (49)

As equagoes (4.8) e (4.9) sao designadas por equagoes preditivas e, no geral,
quando se pretende prever para t > n, estas equagoes sao utilizadas com as condigoes

iniciais Bpjn € Pnjn.

As equagoes (4.8) e (4.9) sao féceis de demonstrar. Usando a defini¢ao de (4.3),
a equagao de estados (4.2), a condic¢ao (3.6) referida no Capitulo 3 e atendendo a
que Y, = (Y1,Ys,..., ;) tem-se

,Bt+1|t = E[5t+1|ﬁ]
= E[®8; + &,]Y}]
= By, + Ele,|Yi]
= (I)ﬁﬂt,
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e utilizando a definigao (4.4), tem-se

Bi+1 — Br1t) Bear — Begap) V3]

®0; + e — By:) (BB + €1 — BBy:)'|Yi]
B(Be — Bue) + ) (B(Be — Bue) + &1)'| Y]
D(Bt — Bue) + ) (Be — Buye)' @ + e})|Yy]

D (Bt — Buyt)(Be — Buje)' ® + (By — Brje) ey +
+ €¢(B — 6t|t),q)/ + €t5/t|fft]

= BE((B, — Buye) (Br — Bue)' Vo] ®

+ ®E(B; — Bas| Y| Elei])+

+ E[ed E[B: — Bue|Yi]'®' + Ele.ei)]

=®P,; 9+ Q,

P =

(
(
(
(

El
El
El
El
El

parat = 1,...,n. A verificagdo das equacoes (4.5), (4.6) e (4.7) requerem alguns
resultados relativos a distribuicao Normal multivariada, cujas demonstragoes podem
ser consultadas em Shumway e Stoffer (2017).

Outros conceitos muito importantes no FK sao as inovagoes (erros de previsao)
Nejg—1 = Y — E(Yi|Yii1) =Y; — WiBi—1 =Y — Yy—1,
e a respetiva matriz de covariancias, dada por
Yije—1 = var(Nye—1) = var[Wy(Be — Byje—1) + €] = Wy Py W + H, (4.10)

parat=1,...,n. Assume-se que X1 > 0 (¢é definida positiva), o que é garantido,
por exemplo, se H > 0. No entanto, esta suposi¢ao nao é estritamente necessaria.
Apos o FK ter processado todas as n observagoes, é devolvido o estimador 6timo
do vetor de estados atual. Este estimador possui toda a informagao necessaria para
se fazer predicoes 6timas dos valores futuros dos estados e das observagoes. Uma
grande vantagem relativa a este filtro é que, sendo um algoritmo recursivo, devolve
o valor de By através de Byy—1 e recorrendo apenas a nova observagao Y; sem a

necessidade de reprocessar todos os dados observados anteriores Y7, Ys,...,Y;_1.
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Resumidamente, tendo em conta o MEE definido pelas equagoes (4.1) e (4.2), o

algoritmo do FK traduz-se no processo recursivo (Costa, 2006):
1. Iniciar com os valores
51|0 =ay ¢ Py = P;
2. Obter a previsao de Y, dada toda a informacao disponivel até ao instante ¢t —1
Yi|t—1 = Wt,@t|t—1§

3. Atualizar a previsao do vetor de estados 3¢ e do respetivo EQM, quando a

observacgao Y; fica disponivel
Bt = Br—1 + Ke(Yy — Yye—1) € Py = [I — KWy | Pyjy_q;

onde 1¢¢—1 = Y; — Yy;—1 € 0 erro de previsao no instante ¢ e K; ¢ o ganho de

Kalman dado por

K = Py W [W Py, W, + H]™

4. Predizer o vetor de estados B;41 e do respetivo EQM, dada toda a informacao

disponivel até ao instante t

Brap = @By © Pryaje = PPy ®' + Q;

5. Recomecar no ponto 2.

Caso a equagao de observagao contenha uma constante aditiva, por exemplo,
Y: = a+ W6 + e, o algoritmo do FK deve ser atualizado na equacao de previsao

de Y;, no ponto 2, da forma

Yii—1 = a+ WilByi—1.

4.2 Alisamento de Kalman

Esta técnica de alisamento (smoothing) consiste em obter B; com base em todas
as n observagoes Yi,Y2,...,Y,, ou seja, permite obter B¢, onde ¢ < n. Como

é espectavel, o uso total dos dados observados leva a um aumento da precisao dos

37



Capitulo 4. Filtragem, Alisamento e Previsdo de Kalman

parametros estimados. Esta metodologia designa-se desta forma porque o grafico
de By é mais “liso” do que as previsdes By—1 € os filtros By (Shumway e Stoffer,
2019).

Para o MEE definido pelas equacoes (4.1) e (4.2), com as condicoes iniciais Bp|n

e P,, dadas em (4.5) e (4.6), respetivamente, tem-se

Bi—1jn = Be—1jt—1 + Jt—1(Bejn — Btjt—1): (4.11)
P,_1jp=Pi_qjt-1 + Ji—1(Pyn — Pt|t—1)J£—17 (4.12)

onde
Ji1 = Pt—1|t—1¢/[Pt|t—1]717 (4.13)

para t = n,n — 1,...,1. As demonstracoes de (4.11), (4.12) e (4.13) podem ser
consultada em Shumway e Stoffer (2017).

Em suma, as estimativas obtidas a partir do alisamento sao mais precisas, com-
paradas as obtidas a partir das previsoes ou a filtragem. Isto deve-se a quantidade
de dados utilizados em cada recursao. No alisamento sao utilizados todos os dados
disponiveis, a par que nas previsoes sao utilizadas todas a informacoes disponiveis
para t dado t — 1 e no FK sao utilizados os dados disponiveis até ao momento t.
Consequentemente, os intervalos de confianca para By, apresentarao menor variabi-

lidade.

4.3 Previsao

Para calcular as previsoes de uma série temporal na formulacao de espacgo de
estados recorre-se ao FK, onde os dados vao sendo atualizados sequencialmente a
1-passo sempre que uma nova observacgao ¢ introduzida. Considerando o modelo
Gaussiano de espago de estados definido pelas equagoes (4.1) e (4.2), o FK estima o
vetor de estados no instante n, com base em todas as n observagoes, ou seja, estima
Bnin- Assim, a tltima observacao, Y, pode ser utilizada para atualizar o vetor de

estados no instante n + 1 da seguinte forma:

/6n+1|n = (ﬁﬁnh’u

onde a previsao a 1-passo é dada pela expressao

Yn—|—1|n = Wn+1ﬁn+1|n~
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Considerando agora o problema da previsao a h-passos, onde h = 2,3, ..., subs-

tituindo repetidamente na equagao de estado (4.2) no instante n + h, resulta

h—1
Brih =B"Bn+ > " Jen i+ enin, h=23,. ..

J=1

donde
/6n+h|n = E(/Bn—}—h’}ft) = q)h/@nhm

e a matriz de covariancias é dada pela expressao

h—1
Pojnin =" Pypn® + > ®QP', h=23,...

J=0

A estimativa para Y,,4p pode ser obtida diretamente de B,4p|n. Tomando o

valor esperado na equacao de observagao no instante n + h, obtém-se
Yn+h|n — E<Yn+h|}/t) - Wn+h/8n+h|n7 h — 2, 3, o e
A matriz de covariancias é, entao, dada por

En-l-hl'n - Wn+th+h|n 7/7,—+-h + H, h = 2, 3, R

4.3.1 Intervalos de Previsao

Por vezes é desejavel determinar nao s6 o valor da previsao como também é de-
sejavel determinar os intervalos de previsao pois permitem quantificar a incerteza
associada as previsoes pontuais, dando uma ideia do quao confidvel é a previsao.
Geralmente, os intervalos de previsao baseiam-se no X ;_q pois fornecem uma esti-
mativa da variancia do erro de previsao a 1-passo. Também é importante salientar
que os intervalos de previsao s6 sao validos se o modelo ajustado descrever de forma
satisfatéria a série temporal e os respetivos pressupostos forem validos. Além disso,
os erros de previsao devem seguir uma distribuicdo Normal com média nula (Makri-
dakis et al., 1998). Sob estas suposi¢oes e para o caso univariado, por simplificagao

dos célculos, tem-se
Y — Y

V 2t-1

onde Xy;_1 corresponde a variancia das inovacoes dada por (4.10) para o caso uni-

~ N(0,1),

variado.
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Considerando que o grau de confianca é de 1 — a;, com 0 < o < 1, obtém-se

donde

P (Yt|t—1 — Z1—a2y/ 21 < Yy < Y1+ 21-a/2v/ 2t|t—1) -

Portanto, o intervalo de previsao a (1 — «) x 100% para Y; é dado por

(Y;t|t71 — Z1—a/2V/ 2tji—15 Yiji—1 + Z1—a/2/ Et|t71) ) (4.14)

onde 21_q/2 ¢ 0 quantil da distribui¢ao Normal padrao e 1 —« é o grau de confianca
do intervalo.

Segundo Harvey (1992), a medida que o horizonte temporal da previsao aumenta,
também aumenta a incerteza associada as previsoes e o intervalo de previsao.

De acordo com Commandeur e Koopman (2007), as previsoes sdo, por natureza,
sujeitas a mais incerteza do que qualquer outro valor estimado dentro do intervalo
temporal da série observada e, portanto, é habitual ser um pouco menos conservador
nos limites dos intervalos de previsao. Em vez dos valores usuais de 95%, costumam
ser usados limites de confianca de 90% ou 85%, ou até mais baixos.

Para previsoes a h-passos, o intervalo de previsao a (1 — a) x 100% para Y; é

dado por
(Y;H-h\t — Rl—a/2V Et+h|t7 Yt+h\t + Z1—a/2V/ Et+h\t) ) (4-15)

onde 21_q/2 € 0 quantil da distribui¢ao Normal padrao e 1 —« é o grau de confianga
do intervalo.
Para o cédlculo dos intervalos de previsao (4.14) e (4.15), é exigido que os erros

tenham distribuicao Normal.

4.4 Inicializacao do Filtro de Kalman

Até agora foi assumido por conveniéncia que o estado inicial 31 ~ N(aq, Py),
onde a; e P; sao conhecidos. No entanto, na maioria dos casos reais alguns ou
todos os elementos de a; e P; nao sao conhecidos. Nesta situacao, existem duas
alternativas: assume-se que os elementos correspondentes de a; sao fixos e estima-se
por maxima verosimilhanca ou assume-se que tém média zero e matriz de variancia

kI, onde I é a matriz identidade e k — oo. Neste tltimo caso, chama-se a distri-
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buicao de difusa. Este procedimento é conhecido como Inicializagao Difusa do
Filtro de Kalman. No entanto, Harvey et al. (2004) afirmam que as duas aborda-
gens fornecem resultados muito préoximos, onde as equacoes recursivas da filtragem
e do alisamento resultantes tém uma estrutura semelhante aquelas com a, e Py

conhecidas.

4.5 Abordagens de Espaco de Estados wersus
ARMA

Uma das areas mais importantes que envolve a modelagao de séries temporais
¢ a teoria de controlo que trata do problema de manter o valor de alguma varidvel
o mais préoximo possivel de um valor ideal num sistema sujeito a perturbacoes que,
dada a sua natureza, o problema de controlo necessita de métodos adaptativos ou
recursivos através dos quais novas observacoes vao sendo incorporadas no modelo,
atualizando-o e tornando-o capaz de conduzir as melhores estimativas e previsoes
(Murteira et al., 1993). Os MEE sao uma O6tima ferramenta que lidam com os
problemas de controlo. Além disso, esta metodologia permite lidar com séries cujas
observacoes foram perdidas ou feitas em intervalos irregulares. A vantagem dos
MEE face aos modelos ARMA é que os modelos ARMA sao insuficientes para lidar
com os problemas de controlo uma vez que trabalham com base em amostras de
dimensao fixa, onde os parametros do modelo vao sendo estimados a partir de dados
observados em vez das estimativas serem adaptadas recursivamente a medida que
novas observagoes vao sendo disponibilizadas.

A formulacao dos MEE procuram modelar explicitamente as séries nao estaci-
ondrias, tendo em conta as diferentes componentes que a constituem, tais como a
tendéncia, a sazonalidade e a componente ciclica, juntamente com o efeito das varia-
veis explicativas, enquanto que nos modelos ARMA estas componentes precisam de
ser removidas antes de qualquer analise, dada a necessidade da estacionaridade das

séries (Durbin e Koopman, 2001).
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Capitulo 5

Estimacao dos Parametros do
Modelo de Espaco de Estados

Considere o MEE definido pelas equagoes (4.1) e (4.2). Seja © = {®, H,Q} o
vetor dos parametros desconhecidos do modelo. Pretende-se estimar esses parame-
tros e existem varias maneiras de o fazer. O método mais usual é o método da
maxima verosimilhanga que consiste em encontrar a funcao de verosimilhanca do
modelo e, em seguida, estimar as componentes de ® que maximize a fungao, ou seja,
pretende-se maximizar a probabilidade das observagoes Y7, Ya,..., Y, em relacao
aos componentes do vetor ©. Assume-se que o estado inicial segue uma distribuicao
Normal, B; ~ N(ay, Py), assim como as componentes aleatérias, e By (0,Q) e
e; N (0, H). Por simplicidade, assume-se que &; e e; sdo nao correlacionados.

A probabilidade é calculada usando as inovagoes
Meje—1 = Y — WilBye—1, t=1,...,n.

A funcao de verosimilhanca pode ser determinada a partir dos valores obtidos pelo
FK e é dada por

n

1©:Y,) = [[p(%i[¥in), (5.1)

onde Y, = (Y1,Ya,...,Y,) e p(Y;|Y;_1) ¢ a densidade de Y; dado Y;_1, que pode

ser escrita como

p(Yy|Yio1) = (2m) 7% Zyym1(©) |72 exp{mj—1(©) Zije—1(©) '1yye—1(©)},
(5.2)
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onde Xy;_y = WPy, W+ H representa a matriz de covariancias das inovagoes.

Aplicando o logaritmo a (5.1), a fungdo de log-verosimilhanca pode ser escrita

CcOo1mo

~ n 1 —
log L(©;Y;,) = — log(2m) — 5 ) | log | X1 ()|

t=1

o (5.3)
2 Z ntlt—l(@)lztlt—l(6)_1nt|t_1(@)'

Na funcao (5.3), destaca-se a dependéncia das inovacoes, ny:—1(0), e da respe-
tiva matriz de covariancias, Xy;_1(@), em relacao ao vetor de parametros © que se

pretende estimar.

Em algumas aplicagoes, quando o processo {Bt}i—1. ., nao ¢é estaciondrio, os
valores iniciais do FK B9 € Pyjp podem ser incluidos em © de modo a que sejam
estimados com base na amostra. No entanto, esta inclusao implica um aumento da
complexidade do processo de otimizacao da log-verosimilhanca. Como alternativa
pode optar-se por valores iniciais nao informativos ou por algoritmos mais especificos
(Costa, 2006).

Uma vez que a func¢ao (5.3) é altamente nao linear e também nao é facil de ser
minimizada, a estimacao dos parametros é feita através da maximizacao da funcao
de log-verosimilhanca recorrendo a algoritmos de otimizacao. Geralmente estes algo-
ritmos partem de um conjunto inicial de valores ©, realizam uma série de iteracoes
e, para cada iteracao é calculada um novo valor para a funcao de log-verosimilhanca.
Quando a fungao nao sofrer grandes alteracoes, o algoritmo termina. Existem va-
rios métodos numéricos que podem ser aplicados, mas talvez o mais conhecido seja
o algoritmo Fzxpectation-Maximization. Este algoritmo foi desenvolvido por
Dempster et al. (1977) e é utilizado para calcular estimativas de maxima verosimi-
lhanga dos parametros do modelo em dois passos: E-step (esperanca), que consiste
no célculo do valor esperado da fungao de log-verosimilhanga (5.3) e o M-step, que
consiste em maximizar o valor esperado da fungao de log-verosimilhanga (5.3). No
entanto, este algoritmo apresenta alguns inconvenientes, nomeadamente a necessi-
dade de um grande nimero de iteragdes até se verificar a convergéncia (convergéncia

lenta) e é sensivel a escolha inicial dos parametros.

Por outro lado, existem varios métodos numéricos que se baseiam no método
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de Newton-Raphson na qual se resolve a equacao

_ 0log L(©;Y)
- 00

01(©) =0, (5.4)
aplicando a série de Taylor de primeira ordem tem-se

01(0) ~ 01(0) + %,(0)(0 — 9), (5.5)
para algum valor 6timo ©, onde

A (©) = 01(0)]e-s; %(©) = %(0)|e_s;

com

&?log L(©:Y,,
%(©) = a@é@f )

Igualando (5.5) a zero obtém-se o valor corrigido ©, através da expressio

© =0 — 9,(0)19, ().

Este processo é repetido até convergir. 0;(®) é chamado de gradiente ou vetor
score e determina a direcao na qual se espera que a funcao de log-verosimilhanca
(5.3) cresga até encontrar um ponto onde assuma o valor maximo. 02(v) representa
a matriz Hessiana que contém a informagao sobre a curvatura da func¢ao (Durbin e
Koopman, 2001). Na pratica, o célculo numérico do gradiente geralmente é possivel.
No entanto, o cédlculo da hessiana requer, na maioria dos casos, um grande esforco
computacional e geralmente é aproximada por diferentes métodos. Um exemplo
é o método BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon), que faz a aproximagao
a inversa da matriz hessiana, diminuindo, assim, o custo computacional quando
comparado com o calculo exato da mesma.

Neste trabalho sera utilizado o método BFGS, através da fungao optim(), imple-

mentada no package stats do software estatistico R.
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Capitulo 6
Avaliacao dos Modelos

“All models are wrong, but some models are more useful than others.” (em por-
tugués, Todos os modelos estao errados, mas alguns sao mais tteis do que outros)
é uma citagao muito conhecida frequentemente atribuida a George Box. A ideia de
que “todos os modelos estao errados” é de que um modelo, sendo uma representa-
¢ao simplificada da realidade, nunca representara o comportamento real exato, “mas
alguns sao mais uteis do que outros” pois, apesar de serem uma aproximacao da rea-
lidade, alguns modelos conseguem captar melhor a estrutura inerente aos dados do
que outros e, além disso, podem ser bastante tteis para explicar, prever e entender
as varias componentes presentes nos dados. No entanto, € muito importante ter em
atencao aos pressupostos na construcao de um modelo porque os modelos sé sao
realmente tuteis quando esses pressupostos sao verificados.

Para comparar diferentes MEE, é muito frequente recorrer a critérios de informa-
¢ao, como por exemplo o AIC ou o BIC, que fornecem uma medida da qualidade de
ajustamento dos modelos. Complementarmente, é usual, também, analisar-se um
conjunto de indicadores de desempenho baseados na precisao das previsoes. Contudo,
tornou-se pratica comum o uso de técnicas de validacao cruzada na regressao. Esses
métodos também sao utilizados na literatura para avaliar, por exemplo, regressoes

automaticas em séries temporais (Bergmeir e Benitez, 2012).

6.1 Medidas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho de um determinado modelo ou método de previsao,
deve-se estudar a precisao das previsoes obtidas. As medidas de avaliacao sao uti-
lizadas para verificar o nivel de precisao que o modelo de previsdao possui. Assim,

quanto mais proximas as previsoes forem aos dados observados da série, menor sera
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o erro de previsao. Caso contrario, se os erros de previsao forem elevados, é sinal
de que o modelo de previsao nao é adequado. Segundo Makridakis et al. (1998), as
medidas de avaliagao sao, na maioria dos casos de andlise de previsoes, o critério
crucial da selegao de um método de previsao.

As medidas de avaliagao podem ser classificadas em trés tipos distintos: medidas
dependentes da escala, medidas baseadas em erros percentuais e medidas de erros

escalados.

Medidas dependentes da escala

Estas medidas de previsao sao muito tteis para comparar diferentes métodos apli-
cados a conjunto de dados com a mesma escala e, portanto, nao devem ser utilizadas
para comparar dados com escalas diferentes, como por exemplo a temperatura (°C)
e o comprimento (m). As medidas dependentes da escala mais utilizadas baseiam-se

nos erros absolutos e nos erros quadraticos.

e Erro Médio (EM)
O EM representa o valor médio dos desvios entre os valores observados Y; e as

previsoes Y, para os instantes t = 1,2,...,n, dada por

n

1 ~
EM = — (Y - Y) .
D (T
t=1
No entanto, o EM nao da indicagao relativamente ao tamanho dos erros tipicos
uma vez que os erros positivos e negativos tendem a compensar-se e, por isso,
é provavel que o EM produza um valor pequeno (Makridakis et al., 1998). Na
verdade, esta medida apenas indica se ha sub ou sobreprevisao sistematica
(viés de previsao).
e Erro Quadratico Médio (EQM)

O EQM define-se como sendo o valor médio dos desvios ao quadrado entre os

valores observados Y; e as previsoes Y; para os instantes 1,2,...,n, dado por

-5 o)

A raiz do erro quadratico médio, REQM = /EQM, é uma das medidas mais
utilizadas na literatura para reduzir a grandeza dos valores. O modelo com
menor EQM (e, consequentemente, menor REQM) é considerado o mais ade-

quado.

48



Modelos de Previsao a Curto Prazo para Variaveis Meteorolégicas

Segundo Chai e Draxler (2014), o REQM é uma medida de avaliagao frequen-
temente utilizada para medir o desempenho dos modelos em estudos meteoro-

l6gicos, qualidade do ar e pesquisas climaticas.

e Erro Absoluto Médio (EAM)

O EAM representa o valor absoluto médio dos desvios entre os valores obser-

vados Y; e as previsoes Y, para os instantes t = 1,2,...,n, dada por
1< »
EAM = — > vi-vi.

Segundo Makridakis et al. (1998), o EAM tem a vantagem de ser facilmente
interpretavel. Por outro lado, o EQM tem a vantagem de ser mais facil de manipular
matematicamente e, portanto, é frequentemente utilizado na otimizacao estatistica.

Analogamente, o modelo com menor EAM é considerado o mais adequado.

Medidas baseadas em erros percentuais

Para superar o problema da dependéncia de escala, define-se o erro percentual
(ou relativo) que é dado por p, = 100 x (Y; — }AQ)/Y} Os erros percentuais sao fre-
quentemente utilizados para comparar o desempenho das previsoes entre diferentes

séries.

e Erro Percentual Médio (EPM)
O EPM representa o valor percentual médio dos desvios entre os valores obser-

vados Y; e as previsoes Y; para os instantes t = 1,2, ..., n, dada por

1 o 1Y, -V,
EPM = — = — 100 .
a2 = g am (

=1 ¢

Analogamente, como acontece com o EM, é presumivel que o EPM seja pe-
queno visto que os erros percentuais positivos e negativos tendem a compensar-

se mutuamente.

e Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)
O EPAM representa o valor percentual absoluto médio dos desvios entre os
valores observados Y; e as previsoes Y, para os instantes t = 1,2,...,n, dada

por
n

1 « 1
EPAMZE;WJ:EZ

t=1

Y, - Y,

t

% 100 (%).
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No entanto, apesar destas medidas possibilitarem a comparagao entre dados com
diferentes escalas, tém a desvantagem de serem infinitas ou indefinidas quando Y; =
0 e de tenderem para valores extremos quando Y; estd proximo de zero. Além
disso, estas medidas assumem um zero nao arbitrario (por exemplo, nao se deve
utilizar estas medidas para avaliar a precisao das previsoes da temperatura nas
escalas Celsius ou Fahrenheit, uma vez que os pontos zero de ambas escalas nao

refletem a auséncia de temperatura).

Medidas de Erros Escalados

Estas medidas foram propostas por Hyndman e Koehler (2006), como uma al-
ternativa as medidas baseadas em erros percentuais. Podem ser utilizadas para
comparar a precisao das previsdes entre séries expressas em diferentes escalas. A
ideia destas medidas consiste em “escalar” os erros de previsao dividindo-os pelo
EAM in-sample, isto é, calculado na amostra de treino através do método naive'.
O erro escalado é dado por ¢ = (Y; — Yt) /@y, onde @, representa o erro absoluto
médio (EAM) da previsao naive.

Para séries temporais sem sazonalidade, o erro escalado pode ser definido da

seguinte forma

Y, - Y,
gt = 1 o .
1 2 |Ye — Y|
t=2

Para séries temporais com sazonalidade, o erro escalado utiliza previsoes naive

sazonais e ¢ dado por

Y, - Y,
qt = 1 n )
n—=s Z |}/;5_§/;5—8|
t=s+1

onde s corresponde ao periodo da sazonalidade.

e Erro Escalado Absoluto Médio (EEAM)

O EEAM representa a média dos erros escalados absolutos e é definido por

1 n

t=1

1O método naive é um método de referéncia simples e bastante comum que consiste em utilizar
a tltima observagao como previsao, ou seja, Y;;—1 = Y;_1, t = 1,2,...,n, onde n é a dimensao
da amostra. Outro método frequentemente utilizado baseia-se em utilizar a média de todas as
observacoes disponiveis como previsao.
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Quando EEAM ¢ inferior a 1, as previsoes obtidas pelo método adotado sao
mais precisas, em média, do que as previsoes do método naive. Para comparar

diferentes métodos de previsao, considera-se o mais preciso o que tiver menor

EEAM.

O EEAM pode ser utilizado para comparar o desempenho das previsoes entre
séries com diferentes escalas. Além disso, possui uma escala significativa e sao menos
sensiveis a valores discrepantes. A unica circunstancia sob a qual essas medidas sao
infinitas ou indefinidas é quando todas as observagoes sao iguais.

Atendendo as restrigoes destas medidas de avaliacao, deve-se ter especial atencao

na escolha delas, a fim de evitar tirar conclusoes erradas.

Estatistica U de Theil

A estatistica U de Theil é uma medida de precisao que compara os métodos
formais de previsao com o método naive e, além disso, compara os erros de previsao
envolvidos, penalizando mais os erros elevados em relacao aos mais pequenos. Esta
estatistica é dada por (Makridakis et al., 1998)

. Z:: (Yt+1 —th+1>
()

Assim, tem-se que se U = 1, o método naive é tao eficiente quanto o método em
avaliacao; se U < 1, o método naive é menos eficiente que o método em avaliacao;
se U > 1, o método naive é mais eficiente que o método em avaliacao e se U =0, o

método em avaliagao é perfeito.

6.2 Critérios de Selecao

Muitas vezes, na andlise de séries temporais podem surgir mais do que um modelo
estatistico que descreva de forma satisfatéria o comportamento da série em estudo e,
portanto, é necessario escolher um modelo, de entre todos os possiveis modelos, que
melhor se ajusta aos dados. Para medir a qualidade de ajustamento dos modelos,
foram introduzidos os critérios de selegao, que tém por base a maximizacao da fungao

de verosimilhanca, penalizando os modelos com maior nimero de parametros.
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e Critério de informacgao de Akaike (AIC)
O critério de informacao de Akaike (AIC), proposto por Akaike (1974), é um

dos critérios de informacao mais utilizados e é definido por
AIC = —2log L(6©) + 2p, (6.1)

onde L(é)) é a funcao de verosimilhanca e p é o nimero de parametros do

modelo.

e Critério de informagao Bayesiano (BIC)
Este critério, também conhecido por critério de informacao de Schwarz (BIC),
foi proposto por Schwarz (1978) e é semelhante ao AIC, mas a penalizagao é
maior neste critério pela inclusao de parametros adicionais a serem estimados.
E dado por

A

BIC = —2log L(©) + plog(n), (6.2)

~

onde L(©) é a funcdo de verosimilhanga, p é o nimero de parametros do

modelo e n é a dimensao da amostra.

Segundo estes critérios, considera-se que o melhor modelo de previsao é aquele
que apresentar os menores valores de AIC ou BIC. Comparando estes dois critérios,
a diferenca entre o AIC e o BIC estd no termo de penalizacao, sendo 2p no caso do
AIC e plog(n) no caso de BIC. Repare que o BIC depende da dimensao da amostra,
contrariamente ao AIC. Para n > 8 (ou seja, log(n) > 2), a penalizagdo do BIC é
superior a penalizacao do AIC por cada inclusao de novos parametros no modelo.

Uma vez que os critérios AIC e BIC penalizam os modelos com muitos parame-
tros, eles podem ser utilizados para comparar modelos com diferentes niimero de
parametros (Durbin e Koopman, 2001).

Note-se que a complexidade de um modelo é geralmente definida pela quantidade
de parametros que o constitui. Modelos mais complexos tendem a ter verosimilhanca
mais elevada. No entanto, o que se pretende é encontrar um modelo que seja o mais
simples possivel e, ao mesmo tempo, obter um bom ajustamento, ou seja, pretende-
se encontrar um modelo parcimonioso (Box e Jenkins, 1976), que nao contenha mais
do que a quantidade necessaria de complexidade.

Assim, através destes critérios obtém-se um compromisso entre a verosimilhanga
elevada (residuos pequenos) e a complexidade do modelo (ntimero reduzido de para-

metros).
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6.3 Validacao Cruzada

Um dos métodos mais utilizados para medir o desempenho de um determinado
modelo preditivo é a validagao cruzada (Cross-Validation). A ideia base deste
método consiste em dividir os dados em dois ou mais subconjuntos. Parte dos
dados, nomeadamente a amostra de treino ¢ utilizada para treinar, ou seja, para
identificar e estimar o modelo, enquanto a amostra de teste é reservada para

avaliar a qualidade das previsoes do modelo (Arlot e Celisse, 2010).

Existem varios métodos de validagao cruzada (CV), mas certamente o procedi-
mento mais conhecido é o k-fold cross-validation (Burman, 1989) que consiste em
dividir aleatoriamente o conjunto de dados em k subconjuntos com a mesma dimen-
sao, onde um subconjunto é escolhido para teste e os restantes k — 1 sao utilizados
para treinar o modelo. Este processo é realizado k vezes de forma a que todos os
subconjuntos tenham sido utilizados como amostra de teste. No final é calculada a
precisao das previsoes através dos erros obtidos. A questao da escolha de k& perma-
nece amplamente aberta, mesmo que possam ser dadas indicacoes para uma escolha
apropriada (Arlot e Celisse, 2010).

No entanto, quando os dados sao dependentes, como acontece nos dados de séries
temporais, grande parte dos métodos de CV classicos nao podem ser aplicados de-
vido aos pressupostos fundamentais dos dados serem independentes e identicamente
distribuidos (i.i.d.). As séries temporais sdo geradas por processos que evoluem ao
longo do tempo e a aleatorizacao nos algoritmos da CV cléssicos, como por exemplo
o k-fold CV, nao preservam a ordem das observacgoes. Além disso, a correlagao tem-
poral inerente e a potencial nao estacionariedade dos dados, faz com que o uso da
CV seja problemadtica, uma vez que nao leva em conta esses problemas (Bergmeir et
al., 2018).

No entanto, Bergmeir et al. (2018) referem que, para modelos puramente au-
torregressivos, é possivel aplicar a k-fold CV, desde que os modelos considerados

apresentem erros nao correlacionados.

Portanto, devido as caracteristicas presentes nos dados de séries temporais, os
métodos de CV devem ser ajustados. Para avaliar a qualidade das previsoes obtidas,
o procedimento mais utilizado consiste resumidamente em reservar uma parte final
da série para avaliar a precisdo das previsoes (amostra de teste) e utilizar a restante
da série para estimar quaisquer parametros do modelo de previsao (amostra de

treino). Na Figura 6.1 esta representada a abordagem descrita.
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Figura 6.1: Série temporal dividida em amostra de treino (pontos verdes) e amostra de teste
(pontos vermelhos). Fonte: Hyndman e Athanasopoulos (2018).

Geralmente, a dimensao da amostra de teste é cerca de 20% da dimensao da
amostra total, embora este valor dependa da dimensao da amostra e do horizonte
temporal da previsao (Hyndman e Athanasopoulos, 2018). A dimensao da amostra
de teste deve ser, pelo menos, igual ao horizonte temporal méximo da previsao
necessaria. Note que os dados pertencentes a amostra de teste nao sao utilizados
para a construcao do modelo.

Esta abordagem pode ser aplicada a dados de séries temporais uma vez que,
como assumimos que o futuro depende do passado, a dependéncia natural dos dados
é respeitada (Bergmeir e Benitez, 2012).

No entanto, esta abordagem apresenta algumas desvantagens. Um modelo que
se ajuste bem aos dados da amostra de treino nao significa que produzira necessaria-
mente previsoes adequadas, uma vez que um ajuste perfeito pode ser obtido através
de um modelo nao parcimonioso. Além disso, para séries nao estaciondrias, esta
abordagem pode ser enganosa, pois os dados da amostra de teste podem ser muito
diferentes dos dados da amostra de treino e, portanto, o futuro desconhecido também
pode ser diferente da amostra de treino, da amostra de teste ou de ambas. Outro
inconveniente deste método, principalmente para séries com poucas observagoes, ¢ o
facto de nao utilizar a totalidade dos dados disponiveis para ajustar o modelo. De-
vido a estas dificuldades, é pratica comum na previsao de séries temporais assumir
séries temporais estaciondrias (Bergmeir e Benitez, 2012).

Segundo Bergmeir et al. (2018), o facto desta abordagem de dividir uma série
na amostra de treino e de teste ser a mais aplicada no contexto das séries temporais,
estd relacionada com o facto do ajustamento dos modelos padrao, como por exemplo
o alisamento exponencial ou os modelos ARIMA, serem totalmente iterativos, no
sentido em que iniciam a estimagao no inicio da série.

Inoue e Kilian (2006) mostram que os critérios de selegao AIC e BIC apresentam
um desempenho assintoticamente melhor do que a abordagem de dividir uma série
temporal na amostra de treino e de teste e, além disso, mencionam o facto desta
abordagem falhar em utilizar apenas uma parte dos dados disponiveis, perdendo
informacgoes potencialmente importantes.

Posto isto, Hyndman (2014) e Hyndman e Athanasopoulos (2018) propéem uma
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versao mais sofisticada na qual intitulam de validagao cruzada de séries tem-
porais. Nesta abordagem, os autores sugerem utilizar varias amostras de treino
diferentes onde, por cada iteracao, cada uma contém mais uma observacao do que
a amostra anterior e cada amostra de teste correspondente é constituida por apenas
uma observacao. As observagoes da amostra de treino, como ocorrem antes das ob-
servagoes que constituem a amostra de teste, nenhuma observacao futura é utilizada
na construcao da previsao.

Na Figura 6.2 estd representado a série da amostra de treino (a verde) e amostras
de teste (a vermelho). Para calcular a precisao das previsoes, sao calculadas as

medidas de avaliagao a 1-passo.

—9 0000900000000 00 — — — — — — — — —
— 00— — — — — — — — —
— 00— 00— 00— 0—0— 00— 00— 0——0—————0—— — — — — — — —
e —
—— e — - — — ——
— e e e - — ——
— 0000000 — — —

Figura 6.2: Validacao cruzada de séries temporais baseadas nas previsoes a 1-passo. Pontos verdes -
amostras de treino; pontos vermelhos - amostra de teste; pontos cinzentos sao ignorados. Fonte:
Hyndman (2014).

Nesta abordagem de validagao cruzada, é necessario definir um tamanho minimo
para a amostra de treino porque muitas vezes nao é possivel obter previsoes confidaveis
se nao houver dados suficientes na amostra de treino para estimar o modelo escolhido.
O tamanho minimo da amostra de treino depende da complexidade do modelo que
se deseja ajustar (Hyndman, 2014). Suponhamos que sdo necessdrias k observagoes

para obter previsoes confidveis. Entao, o procedimento funciona da seguinte forma:

1. Selecionar a observacao no tempo k -+ ¢ na amostra de teste e utilizar as ob-
servagoes nos tempos 1,2,...,k + ¢ — 1 para estimar o modelo de previsao.

Calcular o erro de previsao para o tempo k + i;

2. Repetir o passo 1 para i = 1,2,...,n — k, onde n representa o numero total

de observagoes;

3. Calcular as medidas de avaliagdo com base nos erros obtidos.
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Através desta abordagem, uma boa maneira de encontrar o melhor modelo de
previsao é escolher o que tiver o menor REQM ( Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Uma desvantagem da validacao cruzada de séries temporais comparativamente a
abordagem de amostra de treino/teste, é que esta envolve apenas uma etapa de treino
e de teste, enquanto a validagao cruzada de séries temporais envolve essas etapas
para todas as subamostras, sendo mais exigente computacionalmente. No entanto,
Hyndman (2014) recomenda o uso de valida¢ao cruzada em séries temporais sempre
que possivel, em vez da simples divisao da amostra de treino/teste.

Existem outras abordagens de CV aplicadas a estimativa dos erros de previsao
em ambiente dependente na qual tém sido estudadas extensivamente na literatura
devido a sua capacidade de selecionar modelos no contexto nao paramétrico. Varias
técnicas de CV podem ser encontrados na literatura, destacando-se, por exemplo, a
Blocked CV (Bergmeir et al., 2014; Cerqueira et al., 2019), h-Block CV (Burman et
al., 1994; Racine, 1997) e hv-Block CV (Racine, 2000).

6.4 Analise dos Residuos

A andlise dos residuos permite avaliar a qualidade de ajustamento de um modelo
e identificar observagoes que nao sao bem explicadas pelo modelo. Espera-se que
um bom modelo, em termos da qualidade de ajustamento, gere residuos com um
comportamento préximo ao de um ruido branco, no caso dos modelos de regressao
linear, e os residuos padronizados, no caso dos MEE. Ou seja, espera-se que cum-
pram os pressupostos de média nula, variancia constante e nao correlacao. Além
disso, torna-se pertinente verificar se os residuos apresentam uma distribuicao apro-
ximadamente Normal. Esta condicao é necesséria para a construcao de intervalos de
previsao e para a verificagao das expressoes anteriormente obtidas para estimadores
de maxima verosimilhanca. Daqui em diante, sempre que se referir aos residuos,
serao os residuos no caso dos modelos de regressao linear e residuos padronizados,

no caso dos MEE, sendo, neste caso, a partir de (4.10), dado por

Nejt—1

T L U
Mt \/m

e Normalidade

A andlise do pressuposto de normalidade dos residuos pode ser feita através de
representacoes graficas, como o histograma, que deve aproximar-se do compor-

tamento da fungao densidade de uma distribuicao Normal e o QQ-plot, que re-
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laciona os quantis de uma amostra com os quantis teéricos de uma distribuicao
tedrica. Os pontos devem ficar préximos a uma reta, permitindo visualizar os
desvios da normalidade. Além da analise grafica, pode-se verificar a condicao
da normalidade dos residuos recorrendo a testes estatisticos tais como o teste
de Shapiro-Wilk, mais indicado para amostras de pequenas dimensoes (menos
de 30 observagoes), e o teste de Kolmogorov-Smirnov, em que ambos testam

a mesma hipotese nula Hy : “Os erros sequem uma distribuicao Normal”.

Nao correlacao

Analogamente a condicao da normalidade, a analise da nao correlacao dos re-
siduos pode ser feita por inspecao grafica através da FAC e FACP amostrais,
cujas estruturas de correlagao devem aproximar-se ao de um ruido branco,
tendo autocorrelagoes nao significativamente diferentes de zero, devendo estar
dentro dos limites do intervalo £1,96/y/n. Além disso, a avaliagao do com-
portamento dos residuos pode ser feita através de testes estatisticos, como os
de Portmanteau, mais especificamente o teste de Ljung-Box, que testa se as
primeiras k autocorrelacoes sao conjuntamente nulas. A estatistica de teste )

¢ dada por
ko a2

Q=n(n+2)> -,
i=1
onde ) ~ Xi_p, sendo n o ntimero de observacoes, p o nimero de parametros
a serem estimados e k corresponde ao numero de autocorrelacoes a serem
testadas. Hyndman e Athanasopoulos (2018) sugerem fazer k = 10 para dados
nao sazonais e k = 2m para dados sazonais, onde m corresponde ao periodo
de sazonalidade. Caso k > n/5, sugerem utilizar k = n/5. Em caso de rejeigao

de Hj, conclui-se que o modelo nao é apropriado.

Média nula e homocedasticidade

Para além das duas condigoes mencionadas na qual os residuos devem cum-
prir, também devem ter média nula e variancia constante ao longo do tempo
(homocedasticidade). Para testar se a média dos residuos é nula, recorre-se ao
teste t para o valor médio. Note-se que este teste sé pode ser aplicado caso os
pressupostos de normalidade sejam verificados. No entanto, se a distribuicao
dos residuos for aproximadamente simétrica e a dimensao da amostra for supe-
rior a 20 observagoes, o teste ¢ pode ser aplicado. Para averiguar a condigao de
homocedasticidade, pode-se recorrer a andlise gréfica através da representacao

dos residuos ao longo do tempo.
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Capitulo 7

Analise e Previsao das Séries de

Dados Meteorologicos

Neste capitulo sao analisadas séries temporais relativas as varidveis meteorolo-
gicas, ajustando varios modelos de calibracao considerando modelos com o fator
de calibragao deterministico (em particular, os modelos de RLS) e estocastico (que
correspondem aos MEE associados ao FK). Para isso, neste estudo ¢é feita uma
breve apresentacao dos dados, seguida de uma anélise exploratoria. Esta etapa é
muito importante pois permite identificar e compreender o comportamento dos da-
dos que darao informacoes relevantes para a aplicagao das metodologias ja expostas.
Este passo também permite identificar algumas relacoes existentes entre as variaveis,
como por exemplo o horizonte temporal e a temperatura maxima e minima prevista.

Para a realizacao da andlise estatistica, recorreu-se ao software estatistico R
(versao 3.5.1). Para a implementacao dos MEE, foram criados novos cddigos, na
qual foram utilizados algumas fungoes implementadas no package “astsa” (Applied
Statistical Time Series Analysis), da autoria de David Stoffer (15/05/2020). Em

toda a andlise estatistica, considera-se o nivel de significancia de 5%.
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7.1 Caracterizacao da Base de Dados

Os dados utilizados neste estudo pro-
vem de duas bases de dados distintas: a
primeira corresponde a registos diarios
de duas varidveis meteorolégicas obser-
vadas: temperatura maxima do ar (°C)
e temperatura minima do ar (°C), regis-
tadas numa estacao meteorologica por-
tatil instalada numa quinta chamada Se-
nhora da Ribeira, em Carrazeda de An-

siaes, situada no distrito de Braganca,

na regiao Norte de Portugal. Estas ob- |
a Ribeira, Bra-

servagoes foram recolhidas no perfodo Figura 7.1: Quinta Senhora d
entre 20 de fevereiro de 2019 e 11 de sanga-

outubro de 2019, perfazendo um total de 234 registos; a segunda base de dados é
referente as previsoes provenientes do website weatherstack com horizonte temporal
até 6 dias relativas as mesmas varidveis meteorologicas: temperatura maxima do ar
(°C) e temperatura minima do ar (°C).

A base de dados correspondente as observagoes registadas na quinta apresenta
valores em falta nas duas varidveis meteoroldgicas desde 24/04/2019 até 01/05/2019
e de 29/09/2019 a 30/09/2019. Esta situacao é bastante comum em dados reais
devido a diversos fatores como, por exemplo, avaria dos dispositivos de observagao
como sensores na estacao meteorologica, perda de dados, entre outros. Lidar com
séries temporais com valores em falta pode ser bastante problematico e, por vezes,
podem induzir a enviesamentos no modelo de previsao. Além disso, grande parte
dos algoritmos sao projetados para dados completos. Para lidar com este problema,
uma solugao passa por fazer a imputacao dos dados, que consiste em preencher esses

valores ausentes com base em algumas propriedades dos dados.

7.2 Analise Exploratéria dos Dados

7.2.1 Temperatura Maxima

Na Figura 7.2 estao representadas as séries temporais da temperatura maxima
observada juntamente com as respetivas previsoes com horizonte temporal de 1

até 6 dias. E possivel notar que a série da temperatura maxima observada (linha
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Figura 7.2: Séries da temperatura méxima observada e das respetivas previsoes a h-passos, h =
1,...,6 dias provenientes do website.

a preto) apresenta valores em falta. Como referido na sec¢ao 8.1, estao em falta
as observagoes desde 24/04/2019 até 01/05/2019 e de 29/09/2019 a 30/09/2019.
Para completar a série, isto é, imputar os valores ausentes, adotou-se um método
simples de interpolacao linear através do ajustamento de modelos de RLS aos dados:
para completar os dados entre 24/04/2019 e 01/05/2019, inclusive, ajustou-se
uma reta de regressao aos dados compreendidos entre 01/04/2019 e 31/05/2019;
para completar os dados dos dias 29/09/2019 e 30/09/2019, o procedimento foi
o mesmo, mas ajustando o modelo aos dados compreendidos entre 01/09/2019
e 11/10/2019. Nestes modelos, a varidvel resposta corresponde a temperatura
maxima observada na quinta em Carrazeda de Ansides e a variavel independente

corresponde a temperatura maxima observada em Vila Real, nomeadamente
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TM.u=a+ BTN g+ a,

onde T, , e TN, representam as temperaturas maximas em Carrazeda de Ansides
e Vila Real, respetivamente. A escolha desta varidvel independente deve-se a

proximidade geogréfica entre Vila Real e Braganca.

Analisando a Figura 7.3, constata-se uma pequena diferenca entre os box plots
da temperatura maxima observada e das previsoes, cuja mediana da temperatura

maxima observada é ligeiramente superior as das previsoes.
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Figura 7.3: Boz plots e histogramas da temperatura maxima observada e das respetivas previsoes
a h-passos, h = 1,...,6 dias provenientes do website.

Também é possivel observar que nenhuma variavel em estudo possui outliers.

Relativamente aos histogramas, sugerem que as varidveis sao aproximadamente si-
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métricas, cujas distribuigoes assemelham-se a da distribuicao Normal, podendo ser

comprovado através do teste estatistico Kolmogorov-Smirnov (ver Tabela A.1, Apén-
dice A).

Comparando as estatisticas descritivas presentes na Tabela 7.1, é notéria a dis-
crepancia entre a temperatura maxima observada, denotada por VM e as respetivas
previsoes, denotadas por Wt{\{h), h=1,...,6 dias. Por exemplo, o minimo de Y™ é
de 12,50°C, enquanto que das previsoes sao de aproximadamente 9°C (uma diferenga
de 3°C, aproximadamente). O mesmo acontece com o méximo. A média de VM é

de 28,45°C, enquanto que das previsoes, Wtj‘{h), a média anda em torno de 24,8°C.

Tabela 7.1: Estatisticas descritivas da temperatura maxima observada, Y, e das respetivas pre-
visoes a h-passos, I/th‘/([h)7 h=1,...,6 dias do website.

YW Wi Wil Wity Wiy Wi

minimo 12,50 9,30 9,10 8,70 9,80 9,50 9,70

1.9 quartil 23,45 19,32 19,12 19,32 19,80 19,50 19,30

mediana 28,70 24,75 25,25 25,15 2570 25,70 25,70

média 28,45 24,61 24,67 24,61 2480 24,96 24,96

3.2 quartil 33,50 29,90 29,77 29,60 30,18 30,68 30,60

maximo 42,10 39,00 39,10 39,90 40,20 37,50 39,50

desvio padrao 6,65 6,62 6,74 6,79 6,74 6,73 7,10

coeficiente de variagao (%) 23,38 26,90 27,33 27,59 27,19 26,97 28,44
dados omissos 10 0 0 0 0 0 0

Os dados correspondentes a temperatura maxima observada parecem ser mais
homogéneos do que as previsoes, uma vez que possuem menor coeficiente de variagao
(23,38°C). O 1.2 quartil de Y;M é de 23,45°C, o que significa que cerca de 25% dos
dias, no periodo de observagao, apresentaram temperaturas maximas inferiores a
23,45°C.

De acordo com a Figura 7.4, existem evidéncias de uma forte relagao linear
entre a temperatura maxima observada e as respetivas previsoes para os diferentes

horizontes temporais até 6 dias, uma vez que todas as correlagoes sao superiores a

0,80.

De facto, os valores de prova do teste de correlacao linear de Pearson sao inferio-
res ao nivel de significancia (5%), levando a rejeicao da hipdtese nula da inexisténcia
de correlacao linear entre as variaveis. Por outro lado, a medida que o horizonte tem-
poral aumenta, a correlagao entre as previsoes e a temperatura maxima observada

diminui, o que é bastante intuitivo.
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Figura 7.4: Coeficientes de correlacdo linear de Pearson (r) e valores de prova (p) entre a tem-
peratura maxima observada, Y;*, e as respetivas previsoes a h-passos, W%h), h=1,...,6
dias.

7.2.2 Temperatura Minima

Na Figura 7.5 estao representadas as séries da temperatura minima observada
com as respetivas previsoes a h-passos, h = 1,...,6 dias. Analogamente a série
da temperatura maxima, a série da temperatura minima observada (linha a preto)
apresenta valores em falta desde 24/04/2019 até 01/05/2019 e de 29/09/2019 a
30/09/2019. Para completar a série, procedeu-se com a mesma abordagem que foi
feita na temperatura maxima, onde foram ajustados modelos de RLS aos dados:
para completar os dados entre 24/04/2019 e 01/05/2019, inclusive, ajustou-se uma
reta de regressdo aos dados compreendidos entre 01/04/2019 e 31/05/2019; para
completar os dados dos dias 29/09/2019 e 30/09/2019, o procedimento foi o mesmo,
mas ajustando o modelo aos dados compreendidos entre 01/09/2019 e 11/10/2019.
Mais uma vez, nestes modelos, a variavel resposta corresponde a temperatura
minima observada na quinta e a variavel independente corresponde a temperatura

minima observada em Vila Real, nomeadamente

m m
toa =a+ BTy g +

onde T}t 4 e T}, representam as temperaturas minimas em Carrazeda de Ansiaes

e Vila Real, respetivamente.
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Figura 7.5: Séries da temperatura minima observada e das respetivas previsdes a h-passos, h =
1,...,6 dias provenientes do website.

Na Figura 7.6 encontram-se representados os boz plots e os respetivos histogra-
mas da variavel temperatura minima observada e das previsoes para os diferentes

horizontes temporais até 6 dias.

Por observacao grafica, deteta-se uma pequena diferenca entre os bozx plots da
temperatura minima observada e das previsoes, onde a mediana da temperatura
minima observada é ligeiramente superior as das previsoes. Também é possivel

observar que nenhuma variavel em estudo possui outliers.

Relativamente aos histogramas, parece nao existir uma relagao discernivel entre

o aumento do horizonte temporal e a simetria dos histogramas.

Para testar a normalidade destas varidveis, recorreu-se ao teste estatistico

Kolmogorov-Smirnov (ver Tabela A.2, Apéndice A).
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Figura 7.6: Box plots e histogramas da temperatura minima observada e das respetivas previsoes
a h-passos, h = 1,...,6 dias provenientes do website.

De acordo com as estatisticas descritivas presentes na Tabela 7.2 relativas a tem-
peratura minima observada, denotada por Y,”, e as respetivas previsoes a h-passos,
representadas por Wt’f(bh), h =1,...,6 dias, é possivel observar que o valor minimo
de Y; é bem diferente das respetivas previsoes, sendo o valor minimo observado
corresponde a previsao a 3-passos (1,70°C) que se aproxima mais do valor minimo
observado. No geral, também ¢é notéria a discrepancia entre a temperatura minima
observada e as respetivas previsoes. A variavel correspondente a previsao a 6-passos
apresenta maior dispersao relativa em relacao a média, uma vez que é a variavel
que possui maior coeficiente de variagao (44,56%). O 1.° quartil de Y;™ ¢é de 9,90°C,
o que significa que cerca de 25% dos dias, no periodo de observacdo, apresentam
temperaturas minimas inferiores a 9,90°C.

Analisando a Figura 7.7, existem evidéncias de uma forte relagao linear entre a
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Tabela 7.2: Estatisticas descritivas da temperatura minima observada, Y;™, e das respetivas previ-

soes a h-passos, thzhy h=1,...,6 dias do website.

" Wi Wi Wits) Wi Wiy Wik

minimo 2,60 -0,90 0,10 1,70 0,80 0,10 -5,00

1.9 quartil 9,90 7,30 7,30 7,30 7,43 7,50 7,93

mediana 14,30 12,20 12,10 12,05 12,25 12,15 12,35

média 13,52 11,80 11,84 11,76 11,90 11,92 12,00

3.2 quartil 17,90 16,27 16,50 16,15 15,90 16,10 16,28

maximo 24,20 21,90 22,70 22,60 2220 2420 23,10

desvio padrao 5,21 5,19 5,25 5,23 5,20 5,18 5,35

coeficiente de variagao (%) 38,55 44,00 44,30 44,46 43,73 43,47 44,56
dados omissos 10 0 0 0 0 0 0

temperatura minima observada e as respetivas previsoes para os diferentes horizontes
temporais. Os valores de prova do teste de correlacao linear de Pearson sao inferiores
ao nivel de significancia (5%), o que leva a rejeicao da hipétese nula da auséncia
de correlagao linear entre as variaveis. Todas as correlagoes sao superiores a 0,80.
Observa-se também que as correlagoes entre as previsoes e a temperatura minima

observada diminuem com o aumento do horizonte temporal.
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Figura 7.7: Coeficientes de correlacio linear de Pearson (r) e valores de prova (p) entre a tempera-
tura minima observada, Y;", e as respetivas previsoes a h-passos, W;’Eh), h=1,...,6 dias.
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7.3 Aplicagcao dos Modelos de Calibracao as Sé-

ries das Variaveis Meteorolégicas

Modelo de regressao linear simples

Como ponto de partida no processo de modelagao, foram considerados modelos

de Regressao Linear Simples Com constante aditiva (RLSC},), dado por
Yi=a+ Wym + e,
e modelos de Regressao Linear Simples Sem constante aditiva (RLSS;), dado por
Y, = BWi ) + e,

parat =1,...,n,onde Y, é a varidvel da temperatura maxima/minima observada no
dia ¢, Wy () corresponde a previsao a h-passos proveniente do website weatherstack,
onde h representa o horizonte temporal, com h = 1, ..., 6 dias, a (no caso de RLSC},)
e 5 sao os parametros de regressao (constantes) e o erro e; é uma variavel aleatéria
que representa o erro aleatorio.

Ambos os modelos de RLS consideram os parametros deterministicos ao longo
do tempo e, por vezes nao conseguem captar a dinamica natural presente nos dados
de séries temporais meteorologicas. Os MEE surgem nesse sentido, pois sao modelos

flexiveis devido a sua natureza estocastica dada a sua estrutura dinamica.

Modelos de calibragao baseados na representagao de espaco de estados

Os modelos de calibracao sao baseados na representacao de espaco de estados
que permitem lidar com uma variedade de problemas na andlise de séries temporais,
pois sao processos que possuem dependéncia temporal e, além disso, precisam de
alguma dinamica estocastica.

Nesta abordagem, foram considerados os Modelos de Espaco de Estados Sem
constante aditiva (MEES};,) que permitem relacionar os valores observados da tem-
peratura méxima/minima, Y;, com as respetivas previsoes obtidas do website we-

atherstack, Wy (), dadas pelas equagoes

Y, = BWim + e, (7.1)
By = 4 d(Bi—1 — 1) + &, (7-2)

68



Modelos de Previsao a Curto Prazo para Variaveis Meteorolégicas

parat = 1,...,n, onde Y; é a varidvel da temperatura maxima/minima observada
no dia t e W ) € a previsao h-passos, registada no tempo ¢t — h, com h =1,...,6

dias. Assume-se que:

— 0 processo {f¢}i—1, » segue um processo autorregressivo de ordem 1, ou seja,
Biti=1,.m ~ AR(1) e |8] < 1;

02

— o processo {f;}=1...n tem média p, E(B;) = u, e variancia var(f;) = 1—8¢2;
— ¢; € 0 erro aleatorio que corresponde a um processo de ruido branco, ou seja,
E(e;) = 0 e E(ees) = 0, Vi, s € {1,...,n},t # s, com distribuicao e; ~

N(0,02);

— & € 0 erro aleatorio que corresponde a um processo de ruido branco, ou seja,
E(e) = 0 e E(ges) = 0, Vt,s € {1,...,n},t # s, com distribuicio &, ~
N(0,02);

— 0S erT0s €; € € sao nao correlacionados, ou seja, E(ees) =0, Vt, s € {1,...,n}.

Neste modelo, quando p > 1, pode-se concluir que as previsoes do website tendem
a substimar, em média, a variavel meteorolégica observada correspondente. Caso
contrario, quando p < 1, pode-se concluir que as previsoes do website sobrestimam
a variavel meteoroldgica observada correspondente.

Nesta dissertacao também considerou-se o Modelo de Espago de Estados Com
constante aditiva (MEEC),), dado por

Y, =a+ W, m + e, (7.3)
By = p+ d(Br1 — p) + &, (7.4)
parat = 1,...,n, onde Y; é a varidvel da temperatura maxima/minima observada

no dia t e Wy ) é a respetiva previsao a h-passos, registada no tempo ¢ — h, com
h =1,...,6 dias, a e ; sao os parametros da equacao de observacao, onde « é
deterministico e [3; é o declive estocastico.

A diferencga entre os modelos de calibragao definidos pelas equagoes (7.1) - (7.2)
e (7.3) - (7.4) estd na componente aditiva a, que neste caso representa o erro siste-
matico, assumida como constante, cujo efeito do valor esperado é descrito por um
efeito aditivo. Ou seja, nesta situacao, o fator de calibragao nao coincide com o réacio
entre os valores observados, Y;, e os valores previstos, W (), mas sim com o racio

entre a diferenga dos valores observados e do valor a e os valores previstos.
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Os pressupostos listados para o modelo de calibracao dadas pelas equagoes (7.1)
e (7.2) também sao vélidos para o modelo definido pelas equagoes (7.3) e (7.4). O ob-
jetivo da aplicacao deste modelo aos dados é compara-lo com o modelo de calibracao
dadas pelas equagodes (7.1) e (7.2), a fim de verificar se a adi¢ao de uma componente
estocéstica na equacao de observacao melhoraria em termos de ajustamento.

Nas Figuras 7.8 e 7.9 estao representados os box plots dos racios entre os valores
observados e as respetivas previsoes correspondentes a temperatura maxima e a

temperatura minima, respetivamente, para os diferentes horizontes temporais.
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Figura 7.8: Box plots do réicio entre a tem- Figura 7.9: Box plots do réicio entre a tem-
peratura maxima observada e as respetivas peratura minima observada e as respetivas
previsoes a h-passos, h = 1,...,6 dias. previsoes a h-passos, h = 1,...,6 dias.

Através da anédlise grafica, percebe-se que existem previsoes que diferem a larga
amplitude dos valores observados, dada presenca de outliers relativos ao récio entre
os valores observados e os valores previstos do website weatherstack.

Na Figura 7.8 é possivel observar o efeito que o horizonte temporal tem sobre a
precisao das previsoes da temperatura maxima, dado que a dispersao aumenta com
o aumento do horizonte temporal, o que é bastante intuitivo visto que a incerteza
associada as previsoes tende a aumentar com o aumento do horizonte temporal.
Também é percetivel que as medianas nao se diferem significativamente, assumindo
um valor de aproximadamente 1,2°C.

Por outro lado, na Figura 7.9, observam-se outliers bastante discrepantes. Isto
acontece uma vez que, como correspondem a racios entre temperaturas minimas,
estao envolvidos valores inferiores a unidade e portanto geram racios de valores
elevados.

Perante esta situacao, procedeu-se, entao, pela remocao dos outliers dos racios
e substituir os valores em falta por estimativas através da interpolacdo linear (ver
Tabelas A.3 e A.4, Apéndice A).

Decidiu-se aplicar o modelo de calibracao definido pelas equagoes (7.3) e (7.4),

70



Modelos de Previsao a Curto Prazo para Variaveis Meteorolégicas

apesar do racio entre os valores observados e os valores previstos no website nao
coincidirem com o fator de calibracao deste modelo. Assim, torna-se possivel

comparar varios modelos uma vez que sao aplicados sobre a mesma base de dados.

A interpolagao linear é um método que calcula o valor aproximado de f(x) através

de uma fungao linear dada por (Samarin, 2012)
L(z) = a(z —x1) + 5,

onde os parametros « e [ sao escolhidos de forma a que os valores de L(z) sejam

iguais aos valores de f(z), dados os pontos x; e xs que sdo conhecidos, ou seja,

L(z1) = f(z1),  L(x2) = f(x2).
Estas condigoes sao satisfeitas por

f(xz) - f(%)

To — I

L(z) = (2 — 1) + f(x1),

que aproxima a funcdo f(z) no intervalo [z1, xs]

f@) - 1) = T - )@ - ), €€ fonm]

A substituicao dos valores em falta por estimativas foi realizada recorrendo a fun-
¢ao na.interp(), da autoria de R. Hyndman, implementada no package forecast do
software R. Esta funcao faz interpolacao linear para séries temporais nao sazonais.
Caso a série seja sazonal, é feita uma decomposicao STL!. Na primeira etapa, a com-
ponente sazonal é removida da série temporal, de seguida ¢é feita uma interpolagao
linear para imputar os valores e posteriormente a componente sazonal é adicionada
novamente (Moritz et al., 2015).

Moritz et al. (2015) compararam experimentalmente seis fungoes de imputacao
do software R, onde foram consideradas seis séries temporais. O primeiro passo con-
sistiu em excluir valores do conjunto de dados usando quatro proporcoes diferentes
de valores em falta. De seguida foram aplicadas as fungoes de imputacao e avali-
aram o seu desempenho através de duas medidas de avaliagao (REQM e EPAM)

para os valores imputados e concluiram que, das implementacoes testadas, a fungao

LA decomposicao STL (Seasonal-Trend decomposition procedure based on Loess) é um método
que decompode uma série temporal em trés componentes: tendéncia, a componente sazonal e o
ruido.
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na.interp() foi uma das que mostrou os melhores resultados.

7.3.1 Temperatura Maxima

Na Figura 7.10 estao representadas as séries temporais da temperatura maxima
observada e as respetivas previsoes a h-passos, h = 1,...,6 dias, provenientes do
website weatherstack. De um modo geral, é notavel a subestimacao das previsoes
em relacao a temperatura maxima observada, sendo bastante evidente no més de

julho, onde as previsoes chegam a discernir cerca de 15°C, dando indicios de possiveis
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Figura 7.10: Séries da temperatura maxima observada e das respetivas previsoes a h-passos, h =
1,...,6 dias.
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Analisando a Tabela 7.3, é possivel tirar algumas conclusoes

— Nos quatro modelos, as estimativas e os erros padrao de o, tendem a aumentar
com o aumento do horizonte temporal. Por outro lado, a log-verosimilhanca

tende a diminuir;

— Para ambos os modelos de calibracao com o fator de calibragao estocastico,
MEES;, e MEES;, os valores estimados de ¢ estao muito préximos da unidade

(um processo AR(1) ¢ estaciondrio se |¢| < 1);

— As estimativas do valor médio, no modelo MEES,,, do processo {f:}i=1,..n,
1, sao de aproximadamente 1,13°C, coincidindo com as estimativas de [ no
modelo de regressao linear RLSS;,. Isto indica que, em média, a temperatura
maxima observada é cerca de 13% superior em relacao as previsoes. Por outro
lado, as estimativas e os erros padrao de o, sao mais elevados no modelo de

regressao linear. As mesmas conclusoes podem ser tiradas comparando os

modelos RLSS;, e MEES;.

Na Tabela 7.4 estao apresentadas algumas medidas de avaliacao e critérios de
selecao referentes aos quatro modelos, cujas estimativas dos parametros encontram-

se na Tabela 7.3. No geral, percebe-se que

— Nos quatro modelos, os critérios AIC e BIC tendem a aumentar com o aumento
do horizonte temporal, assim como as medidas REQM, EAM, EEAM e U-Theil.

2

O coeficiente de determinacgao, r*, e o coeficiente de determinagao ajustado,

72, tendem a diminuir;

— O modelo MEES,, produziu os menores valores de AIC e BIC do que o modelo
RLSS},, assim como obteve menores valores de REQM, EAM, EEAM e U-Theil.
No entanto, o modelo mais simples (RLSS;) obteve um melhor ajustamento,

visto que tem menores valores de 72;

— O modelo MEES; obteve menores valores para a REQM, EAM, EEAM e U-
Theil, assim como produziu menores valores para os critérios de selecao AIC

e BIC. No entanto, o modelo RLSS} obteve valores mais elevados de r2 para
h=1,3,4,5 dias.

73



Capitulo 7. Aniélise e Previsdo das Séries de Dados Meteoroldgicos

Tabela 7.3: Estimativas dos parametros e respetivos erros padrao dos quatro modelos para a série
da temperatura méxima, onde Y, representa a temperatura maxima observada, Wt]”(fh) corres-

ponde as previsoes a h-passos do website e th‘/([;;) corresponde as previsoes com a substituicao
dos outliers do racio YtM/WtIV(Ih), h=1,...,6 dias.

h=1 h=2 h=3 h=4 h=>5 h=6
YT = bW + et
estimativa 1,1390 1,1342 1,1345 1,1267 1,1180 1,1106
B erro padrao 0,0055 0,0062 0,0075 0,0077 0,0088 0,0103
. estimativa 2,1591 2,4107 2,9351 3,0311 3,4642 4,0962
€ erro padrao 0,1398 0,1559 0,1899 0,1964 0,2247 0,2648
logL -511,6332 -537,4309 -583,4917 -591,0225 -622,2736 -661,4873
Y't]\/[ = BtWt{\E[h) + e,
Be=p+ ¢(Bi—1 — p) + &
estimativa, 0,9859 0,9861 0,9849 0,9796 0,9080 0,9387
¢ erro padrao 0,0115 0,0097 0,0144 0,0196 0,0758 0,0545
estimativa 1,1297 1,1247 1,1322 1,1187 1,1316 1,1299
H erro padrao 0,0387 0,0382 0,0392 0,0404 0,0183 0,0270
o estimativa 0,0056 0,0060 0,0060 0,0058 0,0212 0,0225
¢ erro padrao 0,0032 0,0027 0,0043 0,0086 0,0102 0,0112
o estimativa 1,9285 2,1574 2,7785 2,8852 3,2421 3,8000
¢ erro padrao 0,0956 0,1045 0,1338 0,1569 0,1726 0,2017
logL -279,0373 -304,9940 -362,5232 -370,1581 -404,1322 -441,4972
Y = BWin + e
estimativa 1,1320 1,1258 1,1295 1,1219 1,1138 1,1037
B erro padrao 0,0044 0,0048 0,0056 0,0061 0,0073 0,0087
o estimativa 1,7234 1,9078 2,1840 2,3983 2,8929 3,4805
¢ erro padrao 0,1116 0,1236 0,1415 0,1556 0,1879 0,2254
logL -458,8993 -482,6831 -514,3246 -536,2211 -580,0963 -623,3697
YtM = ﬁtWtJ}({}B + et
Bt =p+ ¢(Br—1 — p) + &
estimativa 0,9795 0,9584 0,9829 0,9817 0,9821 0,6063
¢ erro padrao 0,0221 0,0361 0,0145 0,0150 0,0086 0,1922
estimativa, 1,1407 1,1441 1,1350 1,1253 1,0966 1,1253
H erro padrao 0,0309 0,0261 0,0328 0,0320 0,0274 0,0152
o estimativa 0,0083 0,0161 0,0073 0,0075 0,0036 0,0745
€ erro padrao 0,0051 0,0071 0,0032 0,0034 0,0050 0,0273
o estimativa, 1,4004 1,4099 1,9392 2,1650 2,7347 2,5573
€ erro padrao 0,0861 0,1065 0,0962 0,1065 0,1363 0,4305
logLL -211,8309 -227,9199 -282,5388 -307,3497 -356,2259 -398,8004
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Tabela 7.4: Comparacao das medidas e de critérios de selec@o dos quatro modelos para a série da
temperatura méaxima.

h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6
YtM = ﬁWtJ,\z{h) + et
REQM 2,1544 2,4055 2,9289 3,0247 3,4568 4,0875
EAM 1,4723 1,6694 2,0048 2,1331 2,4793 3,0681
EEAM 0,5815 0,6594 0,7919 0,8425 0,9793 1,2119
U-Theil 0,6066 0,6453 0,7380 0,7126 0,7446 0,8323
2 0,9257 0,9094 0,8616 0,8452 0,7914 0,7363
r2 0,9257  0,9094  0,8616  0,8452  0,7914  0,7363
AIC 1027,2660 1078,8620 1170,9830 1186,0450 1248,5470 1326,9750
BIC 1034,1770 1085,7720 1177,8940 1192,9560 1255,4580 1333,8850
Y;fM = ﬁthZ’\{h) + et
B =p+ (-1 — u) + e
REQM 1,9754  2,2060  2,8398  2,9316  3,3927  3,9831
EAM 1,2459  1,3745  1,8716  1,9971  2,4365  2,9679
EEAM 0,4921 0,5429 0,7392 0,7888 0,9624 1,1723
U-Theil 0,5003 0,5371 0,6771 0,6470 0,6746 0,7368
72 0,9228 0,9038 0,8524 0,8353 0,7874 0,7250
r2 0,9228 0,9038 0,8524 0,8353 0,7874 0,7250
AIC 566,0746 617,9880 733,0464 T748,3162 816,2644 890,9944
BIC 579,8959 631,8093 746,8677 762,1375 830,0857 904,8157
)/t]\/[ = ﬁWt{‘{h) + et
REQM 1,7197 1,9037 2,1794 2,3931 2,8867 3,4731
EAM 1,3037 1,4536 1,7106 1,8685 2,2720 2,7737
EEAM 0,5149 0,5742 0,6757 0,7380 0,8974 1,0956
U-Theil 0,5897 0,6611 0,6595 0,7599 0,8503 0,9520
72 0,9527 0,9414 0,9222  0,8994  0,8503 0,7986
r2 0,9527 0,9414 0,9222  0,8994  0,8503 0,7986
AIC 921,7986  969,3662 1032,6492 1076,4422 1164,1926 1250,7394
BIC 928,7092  976,2768 1039,5598 1083,3528 1171,1032 1257,6500
YT = B, + e,
Be=p+¢(Be1 — p) + e
REQM 1,4970 1,5986 2,0233 2,2522 2,7741 3,3447
EAM 1,1009  1,1783  1,5499  1,7114  2,1969  2,6521
EEAM 0,4348  0,4654  0,6122  0,6760  0,8677  1,0475
U-Theil 0,4533  0,4772  0,5632  0,6611  0,7737  0,7765
2 0,9526 0,9452 0,9171 0,8942 0,8424 0,8028
r2 0,9526 0,9452 0,9171 0,8942 0,8424 0,8028
AIC 431,6618 463,8398 573,0776 622,6994 720,4518 805,6008
BIC 445,4831 477,6611 586,8989 636,5207 734,2731 819,4221

Na Figura 7.11 estao representadas as séries da temperatura maxima observada
com as respetivas previsoes a h-passos, obtidas no website weatherstack, e as pre-
visdes a h-passos calibrada. A parte superior corresponde ao modelo MEES; e a
parte inferior ao modelo MEESg. No geral, é notoria uma melhoria nas previsoes
calibradas em relacao as previsoes dadas pelo website, onde é possivel perceber que
as previsoes calibradas a 1-passo sobrepoem melhor a série da temperatura maxima
observada em comparagao com a previsao a 6-passos calibrada. Esta situagao ja era

de esperar visto que as previsoes com menor horizonte temporal tendem a ser mais
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precisas.
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Figura 7.11: Séries da temperatura méxima observada (a preto), previsdes do website (a vermelho)
e das previsoes calibrada (a azul); gréfico superior - MEES;, grifico inferior - MEESg.

Na parte superior da Figura 7.12 estao representadas as previsoes do fator de
calibragao, fy,—1, parat = 1,...,234 dias, como uma linha continua, obtidas através
do FK e os limites do erro, 8;;—1 £1, 96%, como linhas tracejadas. No grafico
do meio estao representados os valores filtrados, S, parat = 1,...,234 dias, como
uma linha e os limites do erro, Sy, &= 1, 96@ como linhas tracejadas. No grafico
inferior estao representados, como uma linha, o fator de calibracao alisado, 3, para
t=1,...,234 dias e n = 234, obtidos através do alisamento de Kalman e os limites
do erro, By, £ 1,964/ FPyp.

Por observacao grafica, verifica-se que o comportamento de 3;), ¢ mais suave do
que o comportamento de Sy;—1 e 3y, para ambos os modelos. Isto acontece porque as
estimativas obtidas a partir do alisamento sao mais precisas em relagao as obtidas a
partir da previsao ou da filtragem, uma vez que utiliza a totalidade dos dados. Além
disso, os intervalos (limites do erro) para o modelo de calibra¢ao com h = 6 dias

(lado direito) apresentam maior variabilidade do que os intervalos para o modelo de
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calibracao com h = 1 dia (lado esquerdo). Isto deve-se ao facto que as previsoes
a l-passo sao mais precisas do que as previsoes a 6-passos, tendo em conta de que
a incerteza associada as previsoes tende a aumentar com o aumento do horizonte
temporal. Por outro lado, verifica-se que nos trés graficos correspondentes ao modelo
a 1-passo (lado esquerdo), as estimativas para [3; oscilam entre 1,1 e 1,2, a passo que

no modelo a 6-passos (lado direito), oscilam entre 1,0 e 1,2.

Previsdo Previsdo

T T T T T T T
4 50 100 150 200 4 50 100 150 200
tempo (dias) tempo (dias)

Filtragem Filtragem

T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
tempo (dias) tempo (dias)

Alisamento Alisamento

T T T T T T T
4 50 100 150 200 4 50 100 150 200
tempo (dias) tempo (dias)

Figura 7.12: Parte superior - previsoes f;;_1, centro - filtragem (3;;, parte inferior- alisamento 3y,
para a temperatura méaxima; lado esquerdo - MEES;, lado direito - MEESg.

Para validar um modelo de previsao, é essencial fazer a andlise das inovacoes
(residuos) a fim de verificar se tém um comportamento similar ao de um ruido
branco, tendo que cumprir os pressupostos da normalidade, independéncia, média
nula e variancia constante (homocedasticidade) oo longo do tempo. A condigao
da normalidade pode ser verificada através da andlise grafica do histograma dos
residuos e através de um teste estatistico que, neste caso, o teste escolhido é o teste
Kolmogorov-Smirnov, tendo em conta a dimensao da amostra (n = 234 observagoes).

Analisando o histograma dos residuos (Figura 7.13) correspondente ao modelo
MEES; (lado esquerdo), sugere que os residuos apresentam uma cauda pesada a
direita, sendo o suficiente para que o teste Kolmogorov-Smirnov rejeite a hipétese da
normalidade dos erros (valor de prova de 0,0059). No caso no modelo de calibragao
MEES; (lado direito), sugere que os residuos tém um comportamento préximo ao da
funcao densidade da distribuicao Normal, sendo comprovado pelo teste Kolmogorov-
Smirnov (valor de prova de 0,3080). No entanto, para ambos os modelos, verifica-se
que no grafico QQQ)-plot, existem pontos nos extremos que nao estao sobrepostos
sobre a reta nos extremos.

O pressuposto da média nula aparenta ser véalido para ambos os modelos. No

7



Capitulo 7. Aniélise e Previsdo das Séries de Dados Meteoroldgicos

entanto, relativamente ao pressuposto da homocedasticidade dos erros, a analise
grafica sugere que, para ambos os modelos, a variancia nao é constante, apresentando

valores mais elevados no inicio de julho.
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Figura 7.13: Série, histograma e Q@-plot dos residuos da temperatura maxima; lado esquerdo -
MEES;, lado direito - MEESg.

Relativamente ao pressuposto da independéncia dos erros, fez-se o teste Ljung-
Box, aplicado a série dos residuos (inovagoes), fazendo variar k entre 7 e 17, onde
k representa o nimero de autocorrelagoes a serem testadas. Segundo os resultados
do teste, a hipétese da independéncia é rejeitada para todos os valores de k, exceto
para k = 17 (valor de prova de 0,0534) para o modelo a 1-passo e exceto para k = 17
(valor de prova de 0,0529) para o modelo a 6-passos. De facto, a FAC e a FACP dos
residuos (Figura 7.14) apresentam correlagdes significativas para ambos os modelos

de calibragao. Portanto, o pressuposto da independéncia nao é verificado.
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Figura 7.14: FAC e FACP dos residuos da temperatura méxima; lado esquerdo - MEES;, lado
direito - MEESs.

Segundo a Figura 7.15, onde estao representadas as séries da temperatura ma-

xima observada (a preto), das previsdes a 1-passo do website com a substituigao
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dos outliers do racio VM /W,

vermelho) e das respetivas previsoes a 1-passo calibrada (azul), correspondentes aos

por estimativas através da interpolagao linear (a

modelos MEES] (grafico superior) e MEES; (grafico inferior), é notéria uma me-
lhoria nas previsoes calibradas em relagao as previsoes dadas pelo website com a
substituicao de observacoes, onde ¢é possivel perceber que as previsoes calibradas a
1-passo acompanham melhor a série da temperatura maxima observada do que a

previsoes a 6-passos calibradas.
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Figura 7.15: Séries da temperatura méxima observada (a preto), previsdes do website com a
substituicao dos outliers do racio Y,M/ W%h) (a vermelho) e das previsoes calibrada (a azul);

grafico superior - MEEST, grafico inferior - MEESE,.

Analisando os graficos da Figura 7.16, a principal caracteristica que se destaca
sao as amplitudes dos intervalos entre o modelo de calibra¢do a 1-passo (esquerda)
e o modelo de calibracao a 6-passos (direita), onde se verifica que as margens de
erro para o modelo a 6-passos sao bastante superiores comparativamente ao modelo
a l-passo. Além disso, os comportamentos de SBy,—1 (previsao), By (filtragem) e
Byn (alisamento) sdo mais suaves no modelo a 1-passo. Isto deve-se ao facto das

previsoes com maior horizonte temporal terem, geralmente, maior erro associado.
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Figura 7.16: Parte superior - previsoes ;;_1; centro - filtragem (3;;; parte inferior- alisamento 3y,
para a temperatura maxima; lado esquerdo - MEEST, lado direito - MEESE.

Procedendo com a analise das inovagoes (residuos), de acordo com a Figura 7.17,
verifica-se que o histograma associado aos residuos do modelo a 1-passo (esquerda)
apresenta uma cauda pesada a esquerda, nao sendo o suficiente para rejeitar a hi-
pétese da normalidade dos erros do teste Kolmogorov-Smirnov (valor de prova de
0,1105); o histograma dos residuos associado ao modelo a 6-passos (direita) apre-
senta uma ligeira assimetria a direita, nao sendo também o suficiente para rejeitar a
hipétese da distribuigao Normal dos erros (valor de prova de 0,8338). Analisando o
QQ-plot para ambos os modelos, verifica-se que os pontos encontram-se alinhados,

havendo uns desvios no extremo para o modelo a 1-passo.

De acordo com a representagao grafica da série dos residuos, esta parece apresen-
tar uma distribuigao em torno de zero, sendo comprovada a nao rejeicao da hipdtese
de média nula pelo teste t para o valor esperado (valor de prova de 0,5824 para o
modelo a 1-passo e 0,8438 para o modelo a 6-passos). Relativamente & variancia
dos erros, a analise grafica sugere que a variabilidade dos residuos para o modelo a

6-passos é superior comparativamente ao modelo a 1-passo.

Recorreu-se ao teste Ljung-Box para testar o pressuposto da independéncia dos
erros, fazendo variar k, que corresponde ao nimero de autocorrelagoes a serem testa-
das, entre 7 e 17. Segundo os resultados do teste, a hipotese da independéncia para
o modelo a 1-passo nao é rejeitada para nenhum valor de k, apresentando valores de
prova entre 0,0941 (k = 8) e 0,4579 (k = 17). No entanto, para o modelo a 6-passos,

a hipdtese da independéncia dos erros é rejeitada para todos os valores de k.
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Figura 7.17: Série, histograma e Q@-plot dos residuos; lado esquerdo - MEES], lado direito -
MEES;.

Os resultados do teste Ljung-Box estao de acordo com a andlise da FAC e a FACP
dos residuos (Figura 7.14), uma vez que, para o modelo a 1-passo (esquerda), néo
apresentam correlagoes significativas, contrariamente ao que se sucede no modelo a

6-passos (direita), apresentando correlagoes significativas para varios lags.
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Figura 7.18: FAC e FACP dos residuos da temperatura mdxima; lado esquerdo - MEES7, lado
direito - MEES§.

Tendo em conta a Tabela 7.5, verifica-se que

— Nos quatro modelos, as estimativas e os erros padrao de o, tendem a aumentar
com o aumento do horizonte temporal, a passo que a log-verosimilhanga tende

a diminuir;

— O parametro « é deterministico e representa o erro sisteméatico, que tende a
aumentar com o aumento do horizonte temporal. As estimativas de (3, no caso
dos modelos de regressao linear, e as estimativas de u, no caso dos modelos de

calibracao, tendem a diminuir com o aumento do horizonte temporal;
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— Comparando os modelos RLSCj, e MEEC,, é possivel ver que as estimativas do

valor médio do processo {5 }+—1.. n, i, variam entre os 0,64-0,96°C, coincidindo
com as estimativas de 8 no modelo de regressao linear, que variam entre os
0,81-0,97°C. Neste caso, representa a variacao média na temperatura maxima
por cada incremento unitario nas previsoes. Por outro lado, as estimativas e os
erros padrao de o, sao mais elevados no modelo de regressao linear. As mesmas
conclusbes podem ser tiradas comparando os modelos RLSC) e MEEC;. Para
o modelo MEEC;, verifica-se que as estimativas do valor médio do processo
{Bt}t=1...n, i, assumem valores muito préximos de 1°C, principalmente nos
primeiros horizontes temporais, também coincidindo com as estimativas de /3

no modelo RLSCj;

Apés a transformacao de Wi (), V[/;‘(h)7 o modelo MEEC] obteve estimativas

menores para ¢, do que o modelo MEEC,.

Na Tabela 7.6 estao apresentadas algumas medidas de avaliacao e critérios de

selecao referentes aos quatro modelos cujas estimativas dos parametros encontram-se

na Tabela 7.5. No geral, percebe-se que

82

— Nos quatro modelos, os critérios AIC e BIC tendem a aumentar com o aumento

do horizonte temporal, assim como as medidas REQM, EAM, EEAM e U-Theil.

2

Porém, r% e 72 tendem a diminuir;

O modelo MEEC,, obteve menores valores de AIC e BIC do que o modelo
RLSCy, assim como obteve maioritariamente os menores valores de REQM,
EAM, EEAM e U-Theil. Também obteve melhor ajustamento, uma vez que

apresenta maior 2.

O modelo MEEC;, produziu menores valores de AIC e BIC, assim como obteve

os menores valores de REQM, EAM, EEAM e U-Theil do que o modelo RLSCj,.
2

a*

Além disso, obteve maior r
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Tabela 7.5: Estimativas dos parametros e respetivos erros padrao dos quatro modelos com a
componente aditiva determinfstica o para a série da temperatura maxima, onde Y, representa
a temperatura méaxima observada, Wt]‘{h) corresponde as previsoes a h-passos do website e Wtjv([;f)

corresponde &s previsoes com a substituicao dos outliers do racio Y, /W, . h =1,...,6 dias.
=1 h=2 h=3 h=1 = h=6
YM=a+ ﬁWt{V([h) +et
. estimativa 14775 50579 58903 57791 63297 82067
erro padrao 0,4596 0,5000 0,6126 0,6566 0,7681 0,8222
estimativa 0,9693 0,9434 0,9120 0,9097 0,8816 0,8063
B erro padrio 00180 00196 00240 00256 00297  0,0317
. estimativa 18227 20125 24873 2.6301 30535  3.4335
€ erro padrao 0,1189 0,1313 0,1623 0,1716 0,1992 0,2240
logLL -471,5038 -494,6869 -544,2513 -557,3135 -592,2371 -619,6877

YtM =a+ Btmjxfh) + e,
Bt = p+ ¢(Br—1 — p) + &

é estimativa 0,7943 0,7924 0,8522 0,8690 0,7408 0,8258

erro padrao 0,1051 0,1315 0,1289 0,0949 0,1674 0,1167

o estimativa 4,7240 5,2587 6,3762 7,2620 7,3375 12,1181

erro padrao 0,5356 0,5531 0,8755 1,1049 1,1565 2,2116

estimativa 0,9602 0,9363 0,8936 0,8495 0,8398 0,6392

H erro padrao 0,0223 0,0224 0,0355 0,0460 0,0480 0,0957

estimativa 0,0153 0,0122 0,0109 0,0211 0,0327 0,0547

e erro padrao 0,0064 0,0073 0,0078 0,0086 0,0150 0,0200

o estimativa 1,6912 1,9313 2,4071 2,3959 2,7800 2,7383

¢ erro padrao 0,0955 0,1041 0,1282 0,1370 0,1901 0,3057
logL -253,6134 -278,5940 -328,1716 -338,0121 -374,8660 -398,3939

VT o+ Wi o

o estimativa 3,6466 3,9587 4,4192 4,4142 5,1008 6,6844

erro padrao 0,3735 0,4130 0,4721 0,5433 0,6621 0,7403

3 estimativa 0,9946 0,9775 0,9633 0,9569 0,9242 0,8576

erro padrao 0,0146 0,0160 0,0184 0,0210 0,0255 0,0283

o estimativa 1,4540 1,6182 1,8647 2,1206 2,5870 3,0005

¢ erro padrao 0,0948 0,1056 0,1216 0,1383 0,1688 0,1957
logLL -418,6214 -443,6505 -476,8316 -506,9204 -553,4452 -588,1389

Y =a+8W/h +e
B =p+ ¢(Br—1 — p) + &

estimativa 0,2778 0,4762 0,2988 0,2959 0.4197 0,4063

¢ erro padrao 0,1067 0,0986 0,1370 0,0967 0,1297 0,1058
o estimativa 3,4330 3,7801 4,3864 4,4442 5,4486 7,3357
erro padrao 0,3651 0,4586 0,4844 0,5442 0,7589 0,9085
estimativa, 1,0038 0,9856 0,9647 0,9555 0,9094 0,8289

" erro padrao 0,0161 0,0203 0,0206 0,0237 0,0320 0,0396
o estimativa 0,0476 0,0474 0,0501 0,0669 0,0635 0,0914
€ erro padrao 0,0072 0,0072 0,0108 0,0099 0,0140 0,0139
estimativa 0,7329 0,8889 1,2941 1,1588 1,8671 1,6087

e erro padrao 0,2289 0,1831 0,2324 0,2918 0,2814 0,3955

logL -193,9268 -213,6194 -256,9069 -283,9959 -333,1306 -361,6854

83



Capitulo 7. Aniélise e Previsdo das Séries de Dados Meteoroldgicos

Tabela 7.6: Comparacao das medidas e dos critérios de selecao dos quatro modelos para a série da

temperatura méaxima.

h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6
Y — +/8Wtj,\z[h) t e
REQM 1,8149 2,0039 2,4767 2,6189 3,0404 3,4188
EAM 1,1636 1,2816 1,6645 1,8134 2,1978 2,6056
EEAM 0,4596 0,5062 0,6575 0,7163 0,8681 1,0292
U-Theil 05437 05919  0,6954  0,7083  0,8360  0,9580
r2 0,9257 0,9094 0,8616 0,8452 0,7914 0,7363
7‘2 0,9254 0,9090 0,8610 0,8445 0,7905 0,7352
AIC 949,0076 995,3738  1094,5026 1120,6270 1190,4742 1245,3754
BIC 959,3736  1005,7398 1104,8686 1130,9930 1200,8402 1255,7414
YM=a+ ﬁtWtJ}gh) + ey,
Br=p+¢(Bio1—p) +e
REQM 1,7752 1,9828 2,4552 2,5553 2,9850 3,2757
EAM 1,1336  1,2534  1,6576 18343  2,1471  2,5769
EEAM 0,4478 0,4951 0,6547 0,7245 0,8481 1,0178
U-Theil 0,5262  0,5840  0,6976 0,7210  0,8192  1,0001
r2 0,9289 0,9113 0,8640 0,8529 0,7990 0,7585
r2 0,9286  0,9109 0,8634  0,8523  0,7981  0,7575
AIC 517,2268 567,1880 666,3432 686,0242 759,7320 806,7878
BIC 534,5034 584,4646 683,6198 703,3008 777,0086 824,0644

1,4478 1,6112 1,8567 2,1115 2,5759 2,9876
EAM 1,0456 1,1571 1,4279 1,6055 2,0420 2,3693
EEAM 0,4130 0,4571 0,5640 0,6341 0,8065 0,9358
U-Theil 0,5055 0,5789 0,6181 0,7455 0,8966 1,0023
2 0,9527 0,9414 0,9222 0,8994 0,8503 0,7986
r2 0,9525 0,9411 0,9219 0,8990 0,8497 0,7977
AIC 843,2428  893,3010  959,6632 1019,8408 1112,8904 1182,2778
BIC 853,6088  903,6670  970,0292  1030,2068 1123,2564 1192,6438
VM =a+ BWG e,
Bi=p+o(Bi1—p) +e
REQM 1,4171  1,5130  1,8334  2,0624  2,5186  2,8589
EAM 1,0157  1,1164  1,3954  1,5624  1,9544  2,2816
EEAM 0,4012  0,4410  0,5511  0,6171  0,7719  0,9012
U-Theil 0,4736  0,5056  0,5858  0,6875  0,8205  0,8583
r2 0,9548  0,9484  0,9242  0,9041  0,8569  0,8156
r2 0,9546  0,9482  0,9239  0,9037  0,8563  0,8148
AIC 397,8536 437,2388 523,8138 577,9918 676,2612 733,3708
BIC 415,1302 454,5154 541,0904 595,2684 693,5378 750,6474

Através da andlise grafica da Figura 7.19, é percetivel uma melhoria das previsoes

calibradas em relagao as previsoes dadas pelo website. Além disso, as previsoes
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calibradas a 1-passo sobrepoem melhor a série da temperatura maxima observada
do que a série das previsoes a 6-passos calibrada, o que é bastante intuitivo dado

que as previsoes mais proximas tendem a ser mais precisas.
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Figura 7.19: Séries da temperatura méxima observada (a preto), previsdes do website (a vermelho)
e das previsoes calibrada (a azul); gréfico superior - MEEC, gréfico inferior - MEECs.

Na parte superior da Figura 7.20 estao representadas as previsoes do estado,
Bi¢—1, no grafico do meio estao os valores filtrados, Sy, e no gréfico inferior estao

representados os valores alisados, By, para t =1,...,234 dias.

Através da andlise, verifica-se que os intervalos (limites do erro) para o modelo de
calibragao com h = 6 dias (lado direito) apresentam uma margem de erro bastante
superior comparativamente aos intervalos para o modelo de calibragao com h = 1 dia
(lado esquerdo). Além disso, o comportamento dos trés gréficos do lado esquerdo é
mais irregular. E de notar que a medida que o horizonte temporal aumenta, também
aumenta a incerteza associada as previsoes e, consequentemente, os limites do erro

associado também aumentam.
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Figura 7.20: Parte superior - previsoes f;;_1; centro - filtragem (3;;; parte inferior- alisamento 3y,
para a temperatura méaxima; lado esquerdo - MEEC1, lado direito - MEECs.

Para verificar se um modelo é apropriado, é necessario que os residuos cumpram
os pressupostos da normalidade, independéncia, média nula e variancia constante ao
longo do tempo.

Analisando o histograma dos residuos (Figura 7.13) correspondente ao modelo
MEEC; (lado esquerdo), sugere que os residuos apresentam uma distribuigdo apro-
ximadamente simétrica. No entanto, no QQ@Q-plot existem pontos que estao bastante
afastados de uma reta, sendo o suficiente para que o teste Kolmogorov-Smirnov re-
jeite a hipotese da normalidade dos erros (valor de prova de 0,0076). No caso do
modelo MEECs (lado direito), o histograma dos residuos sugere que os residuos tém
um comportamento proximo ao da funcao densidade da distribuicao Normal, além
de que no QQ-plot, os pontos estao dispostos maioritariamente sobre uma linha reta,
tendo apenas 2 pontos no extremo que se desviam. O teste Kolmogorov-Smirnov
nao rejeita a hipotese da normalidade dos erros (valor de prova de 0,8206).

Analisando ambos os graficos da série dos residuos, parecem apresentar uma
distribuicao em torno de zero, nao apontando para a rejeicao da média nula dos erros.
Relativamente ao pressuposto da homocedasticidade dos erros, a andlise grafica das
séries dos residuos sugerem que, para ambos os modelos, a variancia nao é constante.

Em relacao ao pressuposto da independéncia dos erros, aplicou-se o teste Ljung-
Box a série dos residuos (inovagoes), onde foram testadas de 7 a 17 autocorrelagoes.
Segundo o teste, a hipétese da independéncia dos erros para o modelo a 1-passo
é rejeitada para os valores de k = 7,8,9, 10, 14, apresentando valores de prova en-
tre 0,0035 (k = 7) e 0,1287 (k = 17). Para o modelo a 6-passos, a hipdtese da

independéncia dos erros € rejeitada para todos os valores de k.
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Figura 7.21: Série, histograma e Q@-plot dos residuos da temperatura maxima; lado esquerdo -
MEEC;, lado direito - MEECg.

Relativamente a FAC e a FACP dos residuos, representadas na Figura 7.22, apre-
sentam correlagoes significativas para alguns lags em ambos os modelos de calibragao.

Portanto, o pressuposto da independéncia dos erros nao é verificado.
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Figura 7.22: FAC e FACP dos residuos da temperatura méxima; lado esquerdo - MEEC, lado
direito- MEECs.

Analisando os gréaficos da Figura 7.23, verifica-se que, no geral, as previsoes
calibradas parecem aproximar-se mais da temperatura méaxima observada do que as
previsoes dadas pelo website com a substituicao de observacgoes dos outliers do racio
YyM/ Wt{\{h), onde ¢é possivel perceber que as previsoes a 1-passo calibradas tém uma
melhor performance, visto que sobrepoem melhor a série da temperatura maxima
observada (gréafico superior).

Através da andlise grafica da Figura 7.24, percebe-se que o comportamento de
By (alisamento) para ambos os modelos é mais irregular comparativamente ao com-
portamento de fBy;—; (previsao). Além disso, os comportamentos dos trés graficos

do modelo a 6-passos (direita) aparentam ser mais irregulares do que no modelo a

87



Capitulo 7. Aniélise e Previsdo das Séries de Dados Meteoroldgicos

1-passo (esquerda), além de possuirem maior variabilidade.
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Figura 7.23: Séries da temperatura méaxima observada (a preto), previses do website com a
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Relativamente a anélise dos residuos, na Figura 7.25, verifica-se que o histograma
associado aos residuos do modelo a 1-passo (esquerda) apresenta uma cauda bastante
evidente a esquerda, que, no entanto, nao foi suficiente para rejeitar a hipdtese da
normalidade dos erros do teste Kolmogorov-Smirnov (valor de prova de 0,1699); o
histograma dos residuos associado ao modelo a 6-passos (direita) apresenta uma
assimetria a direita, nao sendo também o suficiente para rejeitar a hipétese da dis-
tribuigdo Normal dos erros (valor de prova de 0,4369). Analisando o QQ-plot para
ambos os modelos, verifica-se que os pontos encontram-se alinhados, havendo alguns
pontos no extremo no modelo a 1-passo que se distanciam da reta.

De acordo com a representacao grafica da série dos residuos (Figura 7.25), esta
parece apresentar uma distribuicao em torno de zero, sendo comprovada a nao re-
jeicao da hipétese de média nula pelo teste t para o valor esperado (valor de prova
de 0,8764 para o modelo a 1-passo e 0,9981 para o modelo a 6-passos). Relativa-
mente a variancia dos erros, a analise grafica sugere que a variabilidade dos residuos
para o modelo a 6-passos é superior comparativamente ao modelo a 1-passo. Além
disso, a variabilidade residuos de ambos os modelos nao aparentam apresentar um

comportamento constante ao longo do tempo.
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Figura 7.25: Série, histograma e Q@Q-plot dos residuos da temperatura maxima; lado esquerdo -
MEEC], lado direito - MEECE.

Para verificar o pressuposto da independéncia dos erros, o teste Ljung-Box é
aplicado a série dos residuos, fazendo variar k (nimero de autocorrelagoes) entre
7 a 17, nao rejeitando a hipdtese da independéncia dos erros para nenhum valor
de k£ no modelo a 1-passo, apresentando valores de prova entre 0,2632 (k = 7) e
0,8219 (k = 14). No modelo a 6-passos, a hipétese da independéncia dos erros é

rejeitada para todos os valores de k, exceto para k = 8 (valor de prova de 0,0581),
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k = 9 (valor de prova de 0,1447) e k = 17 (valor de prova de 0,0833). De facto,
os resultados do teste Ljung-Box estao de acordo com a andlise da FAC e a FACP
dos residuos (Figura 7.22), uma vez que, para o modelo a 1-passo (esquerda), nao
apresentam correlagoes significativas, contrariamente ao que se sucede no modelo
a 6-passos (direita), na qual se destaca uma correlagao bastante significativa para

ambos os graficos.
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Figura 7.26: FAC e FACP dos residuos da temperatura mdxima; lado esquerdo - MEECT, lado
direito - MEECE,.

Consideragoes adicionais

Num ponto de vista mais amplo, também é possivel obter mais conclusoes através

da comparacao das Tabelas 7.3 e 7.5

— O modelo MEEC,, obteve menores estimativas de ¢ do que o modelo MEES,,,
assim como o modelo MEEC; produziu menores estimativas para o mesmo

parametro do que o modelo MEES;;

— O modelo de regressao linear RLSC;, obteve menores estimativas para o, do que
o modelo RLSS;,. Analogamente, o modelo RLSC; obteve menores estimativas

para o. do que o modelo RLSS;.
Comparando as Tabelas 7.4 e 7.6, conclui-se que

— De todos os modelos cuja variavel independente é W, 3, o que obteve menores
valores de AIC e BIC, assim como produziu maioritariamente menores valores
para as medidas REQM, EAM, EEAM e U-Theil e maior r2 foi o modelo
MEECy;

— De todos os modelos cuja varidavel independente é Wt’f(h), 0 que obteve menores
valores de AIC e BIC, assim como produziu maioritariamente menores valores
para as medidas REQM, EAM, EEAM e U-Theil e maior r2 foi o modelo
MEECS;
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— Por um lado, verificou-se que o modelo RLSC,; gerou menores valores de
REQM, EAM, EEAM e obteve maiores valores de r> do que o modelo MEES;,.
No entanto, o modelo MEES;, obteve menores valores de U-Theil e de AIC e
BIC. Esta situacao é parecida nos modelos RLSC; e MEES; (exceto no caso

do 7);

— Todos os modelos obtiveram valores elevados de r2, dado que todos sao supe-

riores a 0,70.

Relativamente ao cumprimento dos pressupostos associados aos modelos (norma-
lidade, média nula, variancia constante e a nao correlacao dos erros), verificou-se

que

— Os modelos MEES;, e MEEC,, falham no pressuposto da independéncia dos er-
ros para h = 1,6 dias; além disso, nao cumprem o pressuposto da normalidade

para h = 1.

Atendendo aos restantes horizontes temporais (h = 2, 3,4, 5 dias), foram efetua-
dos os testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov e verificou-se que a condicao
da normalidade dos erros nao ¢ valida em ambos os modelos com h = 2,3,4
dias. Ja a condigao da nao correlagao, recorreu-se ao teste Ljung-Box, onde
se fez variar o nimero de autocorrelagoes de 7 a 17, inclusive, e chegou-se a

conclusao de que nenhum dos modelos compre o referido pressuposto;

— Ambos os modelos MEES; e MEEC; cumprem os pressupostos da normalidade
para h = 1,6 dias; o pressuposto da independéncia dos erros foi verificada para

ambos os modelos com h = 1; no entanto, nao foi verificada para h = 6.

Em rela¢ao aos restantes horizontes temporais (h = 2,3,4,5 dias), foram efe-
tuados os testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov e verificou-se que a con-
di¢do da normalidade dos erros nao é valida para o modelo MEES; com h = 4
dias (valor de prova de 0,0112) e nao é valida para o modelo MEEC; com
h = 2 dias (valor de prova de 0,0457) e h = 4 dias (valor de prova de 0,0306).
Ja a condicao da nao correlagao, recorreu-se ao teste Ljung-Box, onde se fez
variar o nimero de autocorrelagoes de 7 a 17, inclusive. O modelo MEES;
nao rejeitou a hipétese da independéncia dos erros apenas para h = 3 dias
(cujos valores de prova variam entre 0,0753 (k = 7) e 0,4776 (k = 15)). O
modelo MEEC; nao rejeitou a hipdtese da independéncia dos erros para h = 2
dias (valores de prova variam entre 0,0937 (k = 8) e 0,4993 (k = 17)), h =3
(valores de prova variam entre 0,0978 (k = 7) e 0,6483 (k = 15)) e h = 5
(valores de prova variam entre 0,1150 (k = 8) e 0,3713 (k = 14)).
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7.3.2 Temperatura Minima

Na Figura 7.27 estao representadas as séries temporais da temperatura minima
observada (a preto) com as respetivas previsdes a h-passos, h = 1,...,6 dias, pro-
venientes do website weatherstack (a vermelho). Diferentemente ao que acontece na
temperatura maxima, na qual as previsoes subestimavam o valor observado, através
da analise grafica verifica-se que as previsoes da temperatura minima parecem acom-
panhar a série observada, existindo previsoes que se afastam do valor da temperatura

minima observada.
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Figura 7.27: Séries da temperatura minima observada (a preto) e das respetivas previsoes a h-passos
(a vermelho), h =1,...,6 dias.
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Analisando a Tabela 7.7, é possivel tirar algumas conclusoes

— Nos quatro modelos, as estimativas e os erros padrao de o, tendem a aumentar
com o aumento do horizonte temporal. Por outro lado, a log-verosimilhanca

tende a diminuir com o aumento do horizonte temporal;

— No modelo MEES,,, o valor estimado de ¢ estd muito préximo de 0,90 (um

processo AR(1) é estaciondrio se |¢| < 1);

— Comparando os modelos RLSS; e MEES,,, verifica-se que as estimativas do
valor médio do processo {f;}i—1,. . n, i, variam entre os 1,09-1,14°C, que é
ligeiramente superior a estimativa de [ no modelo de regressao linear, que
varia entre os 1,07-1,10°C. Isto indica que, em média, a temperatura minima
observada é cerca de 9-14% superior em relacao as previsoes, no modelo de
calibragao, e cerca de 7-10% superior em relacao as previsoes, no modelo de
regressao linear simples. Por outro lado, as estimativas e os erros padrao de
0. sao mais elevados no modelo de regressao linear. As mesmas conclusoes

podem ser tiradas comparando os modelos RLSS;, e MEES; .

Na Tabela 7.8 estao exibidas algumas medidas de avaliacao e critérios de selecao
referentes aos quatro modelos cujas estimativas dos parametros encontram-se na

Tabela 7.7. No geral, constata-se que

— Nos quatro modelos, os critérios AIC e BIC tendem a aumentar com o aumento
do horizonte temporal, assim como as medidas REQM, EAM, EEAM e U-
Theil. Por outro lado, r? e 72, tendem a diminuir com o aumento do horizonte

temporal;

— O modelo MEES),, obteve menores valores de AIC e BIC em comparacao com o
modelo RLSS;,, assim como obteve menores valores de REQM, EAM, EEAM

e U-Theil e menor r2. O mesmo acontece com os modelos RLSS; e MEES;;

— Nos modelos MEES;, e RLSS;, verifica-se que, a partir de h = 5, a estatistica

U-Theil assume valores muito elevados.
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Tabela 7.7: Estimativas dos parametros e respetivos erros padrao dos quatro modelos para a série da
temperatura minima, onde Y, representa a temperatura minima observada, t"z h) corresponde

)
as previsoes a h-passos do website e Wt"z;;) corresponde as previsoes com a substituicao dos

outliers do récio XQ”L/W{'zh), h=1,...,6 dias.

h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6
V"= pWi, e
estimativa 1,1028 1,0971 1,1003 1,0912 1,0880 1,0733
B erro padrao 0,0106 0,0107 0,0123 0,0119 0,0127 0,0135
estimativa 2,0906 2,1134 2,4185 2,3681 2,5195 27176
e erro padrao 0,1341 0,1354 0,1551 0,1523 0,1622 0,1743
logL -504,0925 -506,6304 -538,1841 -533,2560 -547,7639 -565,4683
Y/ = Btwmh) =+ e,
Br =p+ ¢(Bi1 —p) + e
estimativa 0,8943 0,8797 0,9207 0,8994 0,9059 0,9052
¢ erro padrao 0,0541 0,0574 0,0397 0,0562 0,0536 0,0440
estimativa 1,1348 1,1274 1,1397 1,1079 1,0975 1,0865
p erro padrio 00268 00245 00331 00222 00196  0,0228
o estimativa 0,0356 0,0354 0,0322 0,0227 0,0181 0,0238
¢ erro padrao 0,0108 0,0112 0,0100 0,0102 0,0101 0,0117
o estimativa 1,8732 1,9036 2,2052 2,2556 2,4347 2,5640
e erro padrio 0,1030 01056 0,163  0,1161 01217  0,1320
logLL -282,8734 -285,7735 -317,2342 -315,6864 -330,8449 -346,0075
Y™ = BWG) + e
estimativa 1,1018 1,0945 1,0943 1,0834 1,0792 1,0690
B erro padrao 0,0098 0,0095 0,0108 0,0100 0,0104 0,0110
estimativa 19278 108880 2,435 2,0000  2,1022  2,2298
e erro padrao 0,1246 0,1219 0,1386 0,1298 0,1368 0,1451
logLL -485,1175 -480,3539 -509,9389 -493,7298 -505,3940 -519,1760
th = BtWZT(LZ) + e,
Be =p+ d(Br1 — p) +&
estimativa 0,8406 0,8208 0,9039 0,8754 0,8891 0,8392
¢ erro padrao 0,0733 0,0703 0,0406 0,0560 0,0550 0,0821
estimativa 1,1313 1,1257 1,1349 1,1033 1,0891 1,0811
H erro padrao 0,0229 0,0217 0,0310 0,0204 0,0184 0,0218
- cstimativa 0,0474 00504 00396 00308 00238  0,0449
c erro padrao 0,0142 0,0136 0,0109 0,0109 0,0099 0,0189
o estimativa 1,6253 1,5539 1,8290 1,8028 1,9684 1,9457
¢ erro padrao 0,1066 0,1058 0,1052 0,1006 0,1025 0,1326
logL -260,3443 -253,7488 -282,5510 -271,4519 -286,0662 -296,0774

94
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aditiva da temperatura minima diaria.

h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6
V"= BWih,) T
REQM 2,0861 2,1089 2,4133 2,3630 2,5141 27117
EAM 1,6098 1,6694 1,8798 1,8224 1,9036 2,0441
EEAM 0,9084 0,9420 1,0608 1,0284 1,0742 1,1535
U-Theil 0,5364 0,5548 1,2234 0,8823 3,7574 2,0140
r2 0,8726 0,8718 0,8301 0,8316 0,8066 0,7844
7‘2 0,8726 0,8718 0,8301 0,8316 0,8066 0,7844
AIC 1012,1850 1017,2610 1080,3680 1070,5120 1099,5280 1134,9370
BIC 1019,0960 1024,1710 1087,2790 1077,4230 1106,4380 1141,8470
Y/ = Wi + e
Br=p+¢(Bio1—p) +e
REQM 2,0074 2,0339 2,3293 2,3236 2,4853 2,6540
EAM 1,5499 1,5874 1,8122 1,7610 1,8881 2,0015
EEAM 0,8746 0,8958 1,0226 0,9937 1,0655 1,1294
U-Theil 0,4717 0,4644 1,0817 0,8587 3,7498 2,0199
2 0,8767 0,8771 0,8391 0,8375 0,8132 0,7978
TZ 0,8767 0,8771 0,8391 0,8375 0,8132 0,7978
AIC 573,7468 579,5470 642,4684 639,3728 669,6898 700,0150
BIC 587,5681 593,3683 656,2897 653,1941 683,5111 713,8363

REQM 1,9236 1,8849 2,1389 1,9957 2,0977 2,2250
EAM 1,5019 1,5161 1,6828 1,5894 1,6378 1,7467
EEAM 0,8475 0,8555 0,9496 0,8969 0,9242 0,9857
U-Theil 0,9550 0,9309 1,2280 0,9327 1,0275 0,9087
2 0,8813 0,8879 0,8526 0,8651 0,8454 0,8252
r2 0,8813 0,8879 0,8526 0,8651 0,8454 0,8252
AIC 974,2350 964,7078  1023,8778  991,4596  1014,7880 1042,3520
BIC 981,1456 971,6184  1030,7884  998,3702  1021,6986 1049,2626
Y= /BtWtrj(L;t) + e,
Br=p+d(B-1— 1) + e
REQM 1,8407 1,7881 2,0219 1,9331 2,0607 2,1735
EAM 1,4376 1,4064 1,5815 1,5343 1,6218 1,7056
EEAM 0,8112  0,7936  0,8925  0,8658  0,9152  0,9625
U-Theil 0,8476  0,8049  1,0390  0,8557  0,9776  0,8312
r2 0,8863  0,8942  0,8650  0,8723  0,8515  0,8346
r2 0,8863  0,8942  0,8650  0,8723  0,8515  0,8346
AIC 528,6886 515,4976 573,1020 550,9038 580,1324 600,1548
BIC 542,5099 529,3189 586,9233 564,7251 593,9537 613,9761

Por observacao gréafica da Figura 7.28, onde estao representadas as séries da

temperatura minima observada com as previsoes a h-passos do website weatherstack
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e respetivas previsoes a h-passos calibrada, correspondentes aos modelos MEES;
(parte superior) e MEESs (parte inferior), percebe-se que nas duas representagoes
graficas, tanto a previsao como a previsao calibrada acompanham o comportamento
da série da temperatura minima observada. No gréfico inferior, verifica-se que o
modelo nao conseguiu calibrar a previsao relativa ao meés de fevereiro, tendo em
conta que a série correspondente as previsoes a 6-passos calibrada estd sobreposta a

série das previsoes a 6-passos.
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Figura 7.28: Séries da temperatura minima observada (a preto), previsoes do website (a vermelho)
e das previsoes calibrada (a azul); grafico superior - MEES;, gréfico inferior - MEESg.

Na parte superior da Figura 7.29 estao representadas as previsoes do fator de
calibragao, fy¢—1, para t = 1,...,234 dias, como uma linha continua, obtidas atra-
vés do FK, com os limites do erro, By, =1, %’m, como linhas tracejadas. No
gréfico do meio estao representados os valores filtrados, 3, parat = 1,...,234 dias,
como uma linha e os limites do erro, £y, £ 1,96,/ F;; como linhas tracejadas. No
grafico inferior estao representados, como uma linha, o fator de calibracao alisado,
Bin para t = 1,...,234 dias e n = 234, obtidos através do alisamento de Kalman

e os limites do erro, By, & 1,964/ F;,. Através da andlise gréfica, verifica-se que
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os comportamentos de fy;—1 (previsao), [y, (filtragem) e By, (alisamento) corres-
pondentes ao modelo de calibragao a 6-passos (direita), aparentam ser ligeiramente
mais suaves do que os do modelo a 1-passo (esquerda). Em relacdo aos limites do
erro, percebe-se que nao existe uma diferenca relevante entre os respetivos graficos.
Além disso, também é possivel notar que, para ambos os modelos, as estimativas de

B; parecem oscilar entre 0,8 e 1,2.
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Figura 7.29: Na parte superior - previsoes (;;_1; no centro - filtragem S,;; na parte inferior -
alisamento 3y, da temperatura minima. Lado esquerdo - MEES;, lado direito - MEESg.

A fim de validar um modelo de previsao, é necessario proceder-se com a analise
das inovacgoes a fim de verificar se tém um comportamento similar ao de um ruido
branco.

Analisando o histograma dos residuos (Figura 7.30) correspondente ao modelo
MEES; (lado esquerdo), sugere que os residuos apresentam uma assimetria a es-
querda. Além disso, o respetivo Q@Q-plot apresenta pontos que estao ligeiramente
afastados de uma reta; no entanto, o teste Kolmogorov-Smirnov nao rejeita a hipé-
tese nula da normalidade dos erros (valor de prova de 0,1627). O mesmo acontece
no modelo de calibrac¢do para h = 6 dias (lado direito), cujo valor de prova do teste
Kolmogorov-Smirnov ¢é de 0,2943.

Quanto ao pressuposto da média nula dos erros, efetuou-se o teste t para o valor
esperado, que nao rejeitou a hipétese da média nula dos erros referente ao modelo
de calibracao a 1-passo (valor de prova de 0,0636); no entanto, a hipétese é rejeitada
para o modelo a 6-passos (valor de prova de 0,0062). Relativamente ao pressuposto
da homocedasticidade dos erros, a analise grafica sugere que, para ambos os modelos,

a variancia nao é constante.
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Figura 7.30: Série, histograma e Q@-plot dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo -
MEES;, lado direito - MEESg.

Relativamente ao pressuposto da independéncia dos erros, efetuou-se o teste
Ljung-Box a série dos residuos (inovagoes), fazendo variar k (nimero de autocorre-
lagoes) entre 7 e 17, com o objetivo de testar se as primeiras k autocorrelagoes sao
conjuntamente nulas. Segundo os resultados deste teste, a hipotese de independén-
cia dos erros relativos ao modelo a 1-passo é rejeitada para todos os valores de k,
exceto para k = 15 (valor de prova de 0,0543) e k = 17 (valor de prova de 0,0590) e
também é rejeitada para o modelo a 6-passos apenas para k = 7 (valor de prova de
0,0250).

A FAC e a FACP da série dos residuos (Figura 7.31) apresentam correlagoes
significativas para ambos os modelos de calibragao. Portanto, o pressuposto da

independéncia nao é verificado.
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Figura 7.31: FAC e FACP dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo - MEES;, lado
direito - MEESs.

Tendo em conta a Figura 7.32, verifica-se que, no geral, ambos os modelos me-

lhoraram as previsoes do website, dado que ambas as séries das previsoes calibradas
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parecem estar mais proximas do comportamento da temperatura minima observada.
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Figura 7.32: Séries da temperatura minima observada (a preto), previsdes do website a h-passos
(a vermelho) e das previsdes calibrada (a azul); gréfico superior - MEES], gréfico inferior -
MEES;.

Comparando os graficos da Figura 7.33, verifica-se que nao existe uma caracte-
ristica relevante que os permita discernir, nomeadamente em relagao tanto a ampli-
tude das margens de erro como do seu préprio comportamento ao longo do tempo.
Verifica-se que tendem a ficar mais irregulares ao longo do tempo. Também percebe-
se que os graficos relativos as previsoes e as filtragens possuem maior variabilidade
no inicio em comparagao com o grafico do alisamento. Isto deve-se a quantidade de
informacao disponivel, uma vez que as previsoes (3;—1) utilizam toda a informacao
passada e a filtragem () utiliza toda a informacao até ao momento, inclusive.

De acordo com a analise da Figura 7.34, verifica-se que o histograma associado
aos residuos do modelo a 1-passo (esquerda) apresenta uma assimetria a esquerda,
nao sendo o suficiente para rejeitar a hipotese da normalidade dos erros do teste
Kolmogorov-Smirnov (valor de prova de 0,4686); o teste também nao rejeita a hipd-

tese nula da distribui¢do Normal dos erros para o modelos a 6-passos (valor de prova
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Figura 7.33: Na parte superior - previsoes (;;_1; no centro - filtragem Sy;; na parte inferior -
alisamento (y,, da temperatura minima; lado esquerdo -MEES]T, lado direito - MEESg.

de 0,7959). Analisando o QQ-plot para ambos os modelos, verifica-se que os pontos
encontram-se alinhados, havendo alguns pontos no extremo que se nao se encontram
alinhados, principalmente no modelo a 1-passo.

De acordo com as representacoes graficas da série dos residuos, estas parecem
oscilar em torno de zero, sendo comprovada pelo teste t para o valor esperado (valor
de prova de 0,5125 para o modelo a 1-passo e 0,4886 para o modelo a 6-passos).
Relativamente a variancia dos erros, a andlise grafica sugere que os residuos nao

parecem oscilar uniformemente em torno de zero.
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Figura 7.34: Série, histograma e Q@Q-plot dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo -
MEES], lado direito - MEESE,.

Para verificar o pressuposto da independéncia dos erros, recorreu-se ao teste

Ljung-Box, para testar se as primeiras k autocorrelacoes, onde k varia entre 7 a 17,
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eram conjuntamente nulas. Segundo os resultados do teste, a hipdtese da indepen-
déncia para o modelo a 1-passo nao ¢ rejeitada para nenhum valor de k, apresentando
valores de prova entre 0,0615 (k= 7) e 0,3752 (k = 17). No entanto, para o modelo
a 6-passos, a hipdtese da independéncia dos erros é rejeitada para todos os valores
de k. No entanto, a FAC e a FACP dos residuos (Figura 7.14) apresentam correla-
goOes significativas para alguns lags para ambos os modelos a 1-passo (esquerda) e a

6-passos (direita).
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Figura 7.35: FAC e FACP dos residuos da temperatura minima. Lado esquerdo - MEEST, lado
direito - MEES§.

Explorando a Tabela 7.9, percebe-se que

— Nos quatro modelos, a log-verosimilhanca tende a diminuir com o aumento do
horizonte temporal. Por outro lado, as estimativas e os erros padrao de o,

tendem a aumentar;

— O parametro a é a componente aditiva constante e representa o erro sistema-
tico, na qual verifica-se que nao sofre alteragoes muito significativas com o
aumento do horizonte temporal. Além disso, as estimativas de [, no caso dos
modelos de regressao linear, e as estimativas de p, no caso dos modelos de
calibracao, tendem a diminuir com o aumento do horizonte temporal, exceto
no modelo RLSC;, onde as estimativas de [ pareces nao ser afetadas pelo

aumento do horizonte temporal;

— Relativamente aos modelos RLSC;, e MEEC,,, é possivel ver que as estimativas
do valor médio do processo {3 }+=1... n, 1 variam entre os 0,71-0,82°C, enquanto
que no modelo de regressao linear simples, as estimativas de § variam entre
os 0,85-0,93°C. Neste caso, ambos representam a mudanca na média de Y; por
cada aumento unitario nas previsoes. Por outro lado, as estimativas e os erros

padrao de o, sao mais elevados no modelo de regressao linear simples;
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— Ja nos modelos MEEC; e RLSC;, as estimativas do valor médio do processo

{Bt}t=1.. n, p variam entre os 0,78-0,87°C, enquanto que no modelo de regres-
sao linear, as estimativas de [ variam entre os 0,94-0,97°C. Ambas as estima-
tivas representam a mudanca na média de Y; por cada aumento unitario nas
previsoes. Além disso, as estimativas e os erros padrao de o, sao mais elevados

no modelo de regressao linear.

Na Tabela 7.10 estao apresentadas algumas medidas e critérios de selegao refe-

rentes aos quatro modelos cujas estimativas dos parametros encontram-se na Tabela

7.9. De um modelo geral, conclui-se que

102

Nos quatro modelos, a medida que o horizonte temporal aumenta, os crité-
rios AIC e BIC tendem a aumentar, assim como as medidas REQM, EAM
e EEAM. O coeficiente de determinacdo, r2, e o coeficiente de determinacao
ajustado, 72, tendem a diminuir. J4 a medida de precisao U-Theil apresenta

um comportamento oscilatorio;

O modelo MEEC,, obteve menores valores de AIC e BIC comparativamente
ao modelo RLSCj,, assim como obteve maioritariamente os menores valores
de REQM, EAM e EEAM. Também obteve melhor ajustamento, visto que
produziu maior r2. No entanto, o modelo de regressao linear simples obteve

os menores valores para U-Theil;

O modelo MEEC;, produziu menores valores de AIC e BIC, assim como ob-
teve os menores valores de REQM, EAM e EEAM do que o modelo RLSC3.
Também obteve maior r2. No entanto, o modelo de regressao linear simples

obteve menores valores para a estatistica U-Theil;

Relativamente aos modelos MEEC;, e MEEC;, verifica-se que U-Theil> 1 e,
portanto, o método naive (onde a ultima observagao é utilizada como previsao)

¢ mais eficiente do que o método em avaliagao.
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Tabela 7.9: Estimativas dos parametros e respetivos erros padrao dos quatro modelos com a
componente aditiva deterministica o para a série da temperatura minima, onde Y;"* representa
a temperatura minima observada, Wy (5 corresponde as previsoes a h-passos do website e thEZ)

.

corresponde as previsoes com a substitui¢ao dos outliers do racio Y;™/ Wt’:”(' Ry h=1,...,6 dias.
h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6

Vi =a T Wi, te

N cstimativa 24671 25456 28475 2,6601 27610 3,1641
erro padrao 0,2997 0,2989 0,3430 0,3464 0,3731 0,3859
estimativa 0,9274 0,9172 0,8979 0,9033 0,8931 0,8532

B erro padrao 0,0233 0,0231 0,0267 0,0267 0,0287 0,0294
estimativa 1,8431 1,8486 2,1282 2,1191 2,2711 2,3980

e erro padrao 0,1202 0,1206 0,1388 0,1382 0,1481 0,1564

logL, -474,1104  -474,8003 -507,7579 -506,7541 -522,9656 -535,6889

Y =a+ BtWtT,TZh) + ey,
Bt =p+ ¢(Br—1 — p) + &

estimativa 0,9675 0,9690 0,9700 0,9724 0,9751 0,9739
¢ erro padrao 0,0090 0,0075 0,0079 0,0074 0,0070 0,0088
estimativa 4,1287 4,2973 4,7340 4,8140 5,2705 5,4145
@ erro padrao 0,4140 0,3999 0,4585 0,4573 0,4647 0,4211
estimativa 0,8222 0,8118 0,7847 0,7727 0,7375 0,7097
H erro padrao 0,0396 0,0361 0,0427 0,0476 0,0566 0,0677
o estimativa 0,0119 0,0096 0,0112 0,0127 0,0150 0,0208
€ erro padrao 0,0054 0,0361 0,0062 0,0056 0,0053 0,0075
o estimativa 1,5809 1,5634 1,7964 1,7868 1,8703 1,8856
€ erro padrao 0,0807 0,0795 0,0922 0,0906 0,0933 0,0993
logL, -237,5923 -234,4363 -267,2617 -266,5849 -278,1084 -283,2522
Y"=a+ BVV,:E;) + e
estimativa 1,9337 1,9661 2,1240 1,7043 1,5170 1,5654
@ erro padrao 0,2999 0,2899 0,3341 0,3278 0,3591 0,3846
estimativa 0,9638 0,9553 0,9434 0,9632 0,9721 0,9592
B erro padrao 0,0232 0,0223 0,0258 0,0250 0,0273 0,0290
estimativa 1,7790 1,7293 1,9823 1,8969 2,0302 2,1588
Te erro padréo 0,1160 0,1128 0,1293 0,1237 0,1324 0,1408
logL -465,8288 -459,1902 -491,1491 -480,8334 -496,7269 -511,1053

YY" =a+ ﬁtWty,’(LZ) + ey,
B =p+ o(Bi—1—p) + e

estimativa, 0,9647 0,9650 0,9643 0,9696 0,9753 0,9732

¢ erro padrao 0,0114 0,0102 0,0105 0,0093 0,0079 0,0113
o estimativa 3,4283 3,5093 3,8176 3,6473 3,9214 4,1443
erro padrao 0,4694 0,4461 0,5011 0,5182 0,5628 0,5754
estimativa 0,8672 0,8592 0,8389 0,8431 0,8211 0,7830

H erro padrao 0,0409 0,0373 0,0424 0,0457 0,0560 0,0747
o estimativa 0,0121 0,0104 0,0120 0,0122 0,0134 0,0230
¢ erro padrao 0,0063 0,0066 0,0070 0,0060 0,0052 0,0086
estimativa 1,5732 1,5183 1,6955 1,6486 1,7606 1,7785

e erro padrao 0,0822 0,0809 0,0892 0,0854 0,0888 0,0996

logL -235,1674 -226,2863 -253,4555 -246,8862 -263,1579 -273,4144
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Tabela 7.10: Comparagao das medidas e dos critérios de sele¢@o dos quatro modelos com constante

aditiva para a série da temperatura minima.

h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6
Y =a+ ﬂWt’j(Lh) + e
REQM 1,8352 1,8407 2,1190 2,1100 2,2613 2,3877
EAM 1,4030 1,4205 1,5760 1,5732 1,6969 1,8765
EEAM 0,7917 0,8016 0,8893 0,8878 0,9576 1,0589
U-Theil 0,5955  0,8592  1,1117  0,9649  1,0375  0,6035
r2 0,8726 0,8718 0,8301 0,8316 0,8066 0,7844
TZ 0,8721 0,8712 0,8294 0,8309 0,8058 0,7835
AIC 954,2208 955,6006 1021,5158 1019,5082 1051,9312 1077,3778
BIC 964,5868 965,9666  1031,8818 1029,8742 1062,2972 1087,7438
Y/ =a+ BtWt:’(Lm + ey,
Be=p+(B—1—p) e
REQM 1,6738  1,6610  1,9091  1,9025  1,9919  2,0424
EAM 1,2841  1,2992  1,4430  1,4352  1,5166  1,5425
EEAM 0,7246 0,7331 0,8143 0,8099 0,8558 0,8704
U-Theil 1,0599 1,1085 1,2822 1,2189 1,2703 1,2426
2 0,8941 0,8958 0,8623 0,8633 0,8501 0,8423
r2 0,8036  0,8954  0,8617  0,8627  0,8495  0,8416
AIC 485,1846 478,8726 544,5234 543,1698 566,2168 576,5044
BIC 502,4612 496,1492 561,8000 560,4464 583,4934 593,7810
YY" =a+ ﬁWt’zz) + ey
REQM L7714 17219 19739 18887 2,0215 2,149
EAM 1,3548 1,3376 1,4711 1,4694 1,6036 1,7200
EEAM 0,7645 0,7548 0,8302 0,8292 0,9049 0,9706
U-Theil 1,0624 1,0055  1,2367  1,0490  1,1426  1,0324
r2 0,8813 0,8879 0,8526 0,8651 0,8454 0,8252
r2 0,8808 0,8874 0,8520 0,8645 0,8447 0,8244
AIC 937,6576 924,3804  988,2982 967,6668 999,4538  1028,2106
BIC 948,0236  934,7464  998,6642  978,0328 1009,8198 1038,5766
Y"=a+ ﬂtwgz;‘l) + e,
Bt =p+ d(Bi—1 — p) + &
REQM 1,6565 1,5996 1,8007 1,7486 1,8696 1,9606
EAM 1,2586 1,2495 1,3653 1,3688 1,4912 1,5334
EEAM 0,7102  0,7051  0,7704  0,7724  0,8415  0,8653
U-Theil 1,2306 1,1423 1,3212 1,2534 1,4343 1,3065
72 0,8963  0,9033  0,8775  0,8845  0,8679  0,8547
r2 0,8959  0,9029  0,8770  0,8840  0,8673  0,8541
AIC 480,3348 462,5726 516,9110 503,7724 536,3158 556,8288
BIC 497,6114 479,8492 534,1876 521,0490 553,5924 574,1054
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Tendo em conta a Figura 7.36, parece verificar-se uma melhoria das previsoes
calibradas em relacao as previsoes dadas pelo website. E de notar que o modelo de

calibracao a 6-passos conseguiu melhorar a previsao no meés de fevereiro.
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Figura 7.36: Séries da temperatura minima observada (a preto), previsdes do website (a vermelho)
e das previsoes calibrada (a azul); grafico superior - MEEC, gréfico inferior - MEECs.

Através da andlise comparativa dos graficos da Figura 7.37, verifica-se que os
intervalos (limites do erro) para o modelo de calibragao com h = 6 dias (lado direito)
apresentam margens de erro ligeiramente superiores comparativamente aos intervalos
para o modelo de calibragao a 1-passo (lado esquerdo). Além disso, o comportamento
dos trés graficos relativos ao modelo MEEC; apresentam um comportamento mais
suave.

Relativamente & andlise dos residuos, o histograma dos residuos (Figura 7.30) cor-
respondente ao modelo MEEC; (lado esquerdo), sugere que os residuos apresentam
uma distribuicao aproximadamente assimétrica a esquerda. No Q@Q-plot existem
pontos que estao afastados de uma reta. No entanto, o teste Kolmogorov-Smirnov
nao rejeita a hipétese da normalidade dos erros (valor de prova de 0,7497). No caso

do QQ-plot relativo ao modelo MEEC; (lado direito), também possui pontos que
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Figura 7.37: Na parte superior - previsoes (;;_1; no centro - filtragem Sy;; na parte inferior -
alisamento Sy, da temperatura minima; lado esquerdo - MEECy, lado direito - MEECs.

se afastam da reta, porém, o teste de Kolmogorov-Smirnov também nao rejeita a
hipétese da distribuigdo Normal dos erros (valor de prova de 0,6514). Analisando
o grafico da série dos residuos de ambos os modelos, parecem apresentar uma dis-
tribui¢ao em torno de zero, nao apontando para a rejeicao da média nula dos erros.
O teste t ao valor esperado apresenta um valor de prova de 0,7380 para o modelo
a 1-passo e 0,8145 para o modelo a 6-passos, pelo que resulta na nao rejeicao da
hipétese de média nula. Relativamente ao pressuposto da homocedasticidade dos
erros, a analise grafica das séries dos residuos sugerem que, para ambos os modelos,

a variancia nao ¢é constante.
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Figura 7.38: Série, histograma e Q@Q-plot dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo -
MEEC;, lado direito - MEECg.
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O teste Ljung-Box é aplicado a série dos residuos (inovagoes) para verificar o
pressuposto da independéncia dos erros, onde k, que representa o numero de auto-
correlacoes a serem testadas, varia entre 7 e 17. Conforme os resultados do teste, a
hipotese da independéncia dos erros para o modelo MEEC; é rejeitada para todos os
valores de k, exceto para k = 17 (valor de prova de 0,0511). Para o modelo MEECj,
a hipdtese da independéncia dos erros é rejeitada para todos os valores de k. De
facto, a FAC e a FACP dos residuos (Figura 7.39) apresentam correlagoes significa-
tivas para alguns lags em ambos os modelos de calibracao. Portanto, o pressuposto

da independéncia nao é verificado.
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Figura 7.39: FAC e FACP dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo - MEEC1, lado
direito - MEECs.

Na Figura 7.40 estao representadas as séries da temperatura minima observada,
das previsoes a h-passos, obtidas no website weatherstack com a substituicao dos
outliers do récio Y, /W, +(n) POI estimativas através da interpolacao linear, e das res-

petivas previsoes a h-passos calibrada, cujo grafico superior corresponde ao modelo
MEEC] e o gréfico inferior ao modelo MEECS,.

Através da andlise grafica, verifica-se uma melhoria das previsoes calibradas em
relacao as previsoes dadas pelo website com a substituicao de outliers do racio
Y,/ W[’E‘h), uma vez que ambas estao mais proximas do comportamento da série

da temperatura minima observada.

Comparando os gréaficos da Figura 7.41, verifica-se que o comportamento dos
graficos da previsao (fBy,—1), filtragem () e alisamento (5y,) correspondentes ao
modelo a 1-passo (esquerda) parecem ser mais suaves do que os do modelo a 6-passos
(direita). Além disso, os trés graficos correspondentes ao modelo a 6-passos parecem

apresentar amplitudes de erro maiores comparativamente ao modelo a 1-passo.
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Figura 7.40: Séries da temperatura minima observada (a preto), previsdes do website com a substi-

tuigdo dos outliers do récio Y™/ W) (a vermelho) e das previsoes calibrada (a azul); grafico
superior - MEECY, gréfico inferior - MEECS.
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Figura 7.41: Na parte superior - previsoes (;;_1; no centro - filtragem S3y;; na parte inferior -
alisamento (3,, da temperatura minima; lado esquerdo - MEECY, lado direito - MEECg.
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De acordo com a andlise da Figura 7.42, verifica-se que o histograma associado
aos residuos do modelo a 1-passo (esquerda) apresenta uma cauda evidente a direita,
que, no entanto, nao foi suficiente para rejeitar a hipétese da normalidade dos erros
do teste Kolmogorov-Smirnov (valor de prova de 0,5435); o histograma dos residuos
associado ao modelo a 6-passos (direita) sugere que os residuos tém uma distribui¢ao
simétrica, sendo comprovado pelo teste Kolmogorov-Smirnov (valor de prova de
0,9815). Analisando o QQ-plot para ambos os modelos, verifica-se que nem todos os
pontos encontram-se alinhados, principalmente no modelo MEECT, havendo pontos

no extremo que se distanciam da reta.

De acordo com a representacao grafica da série de ambos os residuos (Figura
7.42), estes parecem oscilar em torno de zero, sendo pelo teste t para o valor esperado
(valor de prova de 0,7615 para o modelo a 1-passo e 0,7649 para o modelo a 6-passos).
Relativamente a variancia dos erros, a andlise gréafica sugere que a variabilidade dos

residuos nao aparentam apresentar um comportamento constante ao longo do tempo.
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Figura 7.42: Série, histograma e Q@Q-plot dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo -
MEEC], lado direito - MEECE.

Segundo os resultados do teste Ljung-Box (cujo nimero de autocorrelagoes k
testadas variam entre 7 e 17), a hip6tese da independéncia dos erros é rejeitada para

ambos os modelos, para quaisquer valores de k.

A FAC e a FACP dos residuos de ambos os modelos (MEEC] e MEEC]) estao
representadas na Figura 7.22. Verifica-se que ambos apresentam correlacoes signifi-
cativas, uma vez que algumas correlagoes nao de encontram dentro dos intervalos de

confianca de 95%.

109



Capitulo 7. Aniélise e Previsdo das Séries de Dados Meteoroldgicos

FAC
00 02 04 06 08 10

Y A

FACP
0.00 0.05 0.10 0.15

oLl
B

-0.10

FAC
-02 00 02 04 06 08 10
1

Figura 7.43: FAC e FACP dos residuos da temperatura minima; lado esquerdo - MEEC], lado
direito - MEECS,.

Consideragoes adicionais

Através da analise comparativa das Tabelas 7.7 e 7.9, conclui-se que

— O modelo MEES), obteve menores estimativas para ¢ do que o modelo MEEC,,,

assim como o modelo MEES; obteve menores estimativas para o mesmo para-

metro do que o modelo MEEC; ;

— O modelo de regressao linear RLSC), obteve menores estimativas para o, do que

110

o modelo RLSS;,. Analogamente, o modelo RLSC; obteve menores estimativas

para o, do que o modelo RLSS.

Comparando as Tabelas 7.8 e 7.10, conclui-se que

Tendo em conta aos modelos RLSS,, RLSCy, MEES, e MEEC,,, o que obteve
menores valores de AIC e BIC, assim como produziu maioritariamente menores
valores para as medidas REQM, EAM, EEAM e U-Theil e maior 72 foi o
modelo MEECy;

Relativamente aos modelos RLSS;, RLSC;, MEES; e MEEC;, o que obteve
menores valores de AIC e BIC, assim como produziu maioritariamente menores
valores para as medidas REQM, EAM, EEAM e U-Theil e maior 72 foi o
modelo MEEC;;

Por um lado, verificou-se que o modelo RLSC;, gerou menores valores de
REQM, EAM, EEAM do que o modelo MEES,,. No entanto, o modelo MEES,,
obteve maiores valores de 72 e menores valores de AIC e BIC. Esta situagao é
idéntica para os modelos RLSCj; e MEES;:

Todos os modelos obtiveram valores elevados de 72, uma vez que todos sao

superiores a 0,75.
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Relativamente ao cumprimento dos pressupostos sobre os erros associados aos
modelos, nomeadamente a normalidade, média nula, variancia constante e a nao

correlagao dos erros, verificou-se que

— Os modelos MEES;,, e MEEC,, falharam no pressuposto da independéncia dos

erros para h = 1 e h = 6 dias; no entanto, cumprem o pressuposto da norma-

lidade.

No que diz respeito aos restantes horizontes temporais (h = 2,3,4,5 dias),
foram efetuados os testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov e verificou-se
que a condicao da normalidade dos erros também ¢é valida em ambos os mode-
los para h = 2, 3,4 dias. Ja a condicao da nao correlacao, recorreu-se ao teste
Ljung-Box, onde se fez variar o nimero de autocorrelagoes de 7 a 17, inclu-
sive, e chegou-se a conclusao de que nenhum dos modelos compre o referido

pressuposto;

— Ambos os modelos MEES; e MEEC; cumprem os pressupostos da normalidade
para h = 1 e h = 6 dias; o pressuposto da independéncia dos erros foi apenas
verificada pelo modelo MEES; com h =1 dia.

Em relagao aos restantes horizontes temporais (h = 2,3, 4,5 dias), foram efe-
tuados os testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov e verificou-se que a con-
dicao da normalidade dos erros é valida para ambos os modelos. Ja a condicao
da nao correlacao, recorreu-se ao teste Ljung-Box, onde se fez variar o niimero
de autocorrelacoes de 7 a 17, inclusive e verificou-se que os modelos MEES; e

MEEC] nao verificaram o pressuposto da independéncia dos erros.
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Capitulo 8
Conclusao

A motivacao deste trabalho fundamentou-se na gestao de forma eficiente dos
recursos hidricos nos sistemas de irrigagao. Nesse sentido, foram estudadas variaveis
meteorolégicas que tém impacto no processo de evapotranspiragao, nomeadamente
as temperaturas maxima e minima do ar, no periodo de 20 de fevereiro a 11 de
outubro de 2019, registadas numa quinta em Carrazeda de Ansides, situada no
distrito de Braganca. Foram propostos modelos de calibragao que admitem uma
representacao de espaco de estados na qual estao associados ao filtro de Kalman, que
¢ um algoritmo recursivo que permite atualizar o vetor de estados, em tempo real,
cada vez que uma nova observacao fica disponivel. Além disso, permite melhorar
a qualidade das previsoes obtidas, na qual se pretendia calibrar as previsoes dadas
pelo website weatherstack.com para a mesma regiao onde se localiza a quinta, para

cada horizonte temporal de 1 até 6 dias.

Nesta dissertagao foram comparados modelos de calibragao com modelos de re-
gressao linear simples que, particularmente podem ser vistos como modelos mais
simplistas do que os modelos de espaco de estados, a fim de identificar qual o mo-
delo de previsao que seria mais apropriado em termos da qualidade de ajustamento
e capacidade preditiva. Para proceder com as comparagoes, foram utilizadas algu-
mas medidas de avaliagao, nomeadamente a REQM, EAM, EEAM, U-Theil, foram
calculados os coeficientes de determinacao ajustados e também foram determinados
os critérios de selecao AIC e BIC.

De um modo geral, verificou-se que os MEE obtiveram melhor desempenho do
que os modelos de RLS. Com a adicao da componente constante no modelo de cali-
bracao na equacao de observacao, obteve-se melhores resultados no sentido em que
possuem menores valores de REQM, EAM, EEAM, U-Theil, melhor ajustamento

dado pelo r2 e menores valores para os critérios de selecio AIC e BIC, tanto para a
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temperatura minima como para a temperatura maxima.

No que se refere ao cumprimento dos pressupostos dos residuos dos modelos rela-
tivos a temperatura maxima, verificou-se que tanto nos modelos de calibragao com a
constante aditiva como nos modelos de calibracao sem a constante aditiva, a andlise
dos residuos foi idéntica, destacando-se, contudo, que a hipotese da independéncia
dos erros foi rejeitada para a maioria dos modelos. Além disso, o pressuposto da
normalidade dos residuos também falhou para varios modelos. Ja para os mode-
los de calibragao (com e sem a constante aditiva) referentes a temperatura minima,
verificou-se que a hipétese da normalidade dos erros nao foi rejeitada em nenhum dos
modelos. No entanto, o pressuposto da independéncia dos residuos nao foi cumprido
para a maioria.

Mesmo assim, pode-se concluir que, com o acréscimo da componente constante
nos modelos de calibracao na equacao de observacao, o ganho foi satisfatorio.

Uma das principais dificuldades encontradas no desenvolvimento desta disserta-
¢ao esteve relacionado com a qualidade das previsoes provenientes do website, dada a
existéncia de previsoes bastante diferentes das que realmente se observou. Por outro
lado, o facto de modelar séries temporais de varidveis meteorolégicas de extremos
(temperaturas maxima e minima) também foi uma das dificuldades encontradas pois
este tipo de séries tendem a ter um comportamento mais instavel e, portanto, mais
dificil de se prever. Talvez, se se modelasse séries temporais da temperatura média
do ar, o desempenho dos modelos propostos teria sido melhor.

De uma forma geral, apesar dos modelos propostos nao terem cumprido alguns
dos pressupostos relativos aos residuos dos modelos, verificou-se que os modelos
de calibracao baseados no filtro de Kalman melhoraram a qualidade das previsoes
obtidas.

8.1 Trabalho futuro

Dada as dificuldades encontradas no desenvolvimento desta dissertagao, assim
como questoes que foram surgindo, ficam alguns desenvolvimentos e possiveis inves-
tigacoes interessantes por fazer.

Assim, como trabalho futuro propoe-se:

— Implementar e comparar os modelos propostos através da validacao cruzada de
séries temporais proposto por Hyndman (2014) e Hyndman e Athanasopoulos
(2018). Neste trabalho, nao foi possivel aplicar esta abordagem aos dados uma

vez que, sendo um método iterativo com a necessidade de colocar valores inici-
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ais, a dificuldade consistiu na convergéncia em todos os passos deste método.
Seria, portanto, interessante trabalhar com outras fungoes do software R que

permitisse aplicar esta abordagem;

Ajustar o modelo de calibracao definido pelas equagoes (7.3) e (7.4), consi-
derando a componente aditiva « estocéstica e variando ao longo do tempo

(processo estocastico);

Considerar os modelos com a formulagao de espago de estados num contexto
espaco-temporal. O estudo da aplicacao dos MEE a séries temporais, tendo
em conta a varios pontos geograficos, ou seja, observagoes noutros pontos no
espago poderd trazer vantagens (mais informagcao) no processo de modelagao

e, consequentemente melhorar a qualidade das previsoes obtidas;

Modelar separadamente as séries, considerando a estacao fria e quente. Esta
divisao pode trazer vantagens tanto na convergéncia do método de estimacao
dos parametros como na qualidade das previsoes, visto que o comportamento
das séries, sendo de natureza meteorologica, tendem a ter comportamentos
diferentes entre estacoes do ano devido a existéncia de sazonalidade. Parte
desta andlise foi efetuada para a temperatura méxima, mas nao foi possivel
conclui-la. As estimativas dos parametros dos modelos, assim como os valores

das medidas de avaliagao encontram-se nas Tabelas B.1, B.2 e B.3, no apéndice
B.
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Apeéendice A

Tabelas

Tabela A.1: Teste da Normalidade Kolmogorov-Smirnov para a série da temperatura méxima, Y,
e das respetivas previsoes do website weatherstack, VVtZV([h)7 h=1,...,6 dias.

Y;M Wt],\{l) Wt],\é) Wt],\z[:s) Wt],\E[4) Wt],\é) Wt{\{ﬁ)

estatistica de teste 0,0541 0,0608 0,0746 0,0672 0,0869 0,0647 0,0877
valor de prova  0,5274 0,3526 0,1474 0,2417 0,0586 0,2817 0,0547

Tabela A.2: Teste da Normalidade Kolmogorov-Smirnov para a série da temperatura minima, Y;™
e das respetivas previsoes do website weatherstack, th('h), h=1,...,6 dias.

Y;tm Wtfr(Ll) Wtf’(LZ) Wtr,%:s) Wt?&) Wtr,r(%) Wtr,r(Lﬁ)
estatistica de teste 0,0882 0,0760 0,0726 0,0627 0,0767 0,0728 0,0798

valor de prova 0,0612 0,1338 0,1697 0,3162 0,1274 0,1673 0,1016

Tabela A.3: OQutliers do racio, Y,/ th‘/(fh), temperatura maxima observada, Y;*, previsdes do

website weatherstack, Wt”([h) e previsoes do website com a substituicao dos outliers do racio por

interpolacgao linear, Wt]’v([;y h=1,...,6 dias.

horizonte temporal data outliers de Y,/ Wt]}/([h) yM Wt]y([h) W%;L")
04/03/2019 1,3701 174 12,7 15,7

06/03/2019 1,6436 16,6 10,1 12,8

03/04/2019 1,4508 17,7 12,2 15,4

05/04/2019 1,4851 15,0 10,1 10,8

06/04,/2019 1,4375 13,8 9,6 10,0

he1 09/05/2019 1,4867 22,3 15,0 20,1
10/05/2019 1,6732 25,6 15,3 22,2

16/05/2019 0,9454 22,5 238 23,9

13/07/2019 1,5388 33,7 219 34,9

Continua na proxima péagina
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Tabela A.3 — continuagao da pagina anterior

horizonte temporal data outliers de Y,/ Wt])/([h) yM Wt{‘/([h) Wt]}/([;;)
17/07/2019 1,8551 38,4 20,7 33,1
25/08,/2019 0,8589 274 319 32,2
16/09/2019 0,9441 27,0 28,6 294
04/03/2019 1,4622 174 11,9 15,2
06/03,/2019 1,6768 16,6 9,9 11,9
03/04/2019 1,3828 17,7 12,8 15,6
05/04/2019 1,5306 15,0 9,8 10,8
06/04,/2019 1,3939 13,8 9,9 9,9
e 25/04/2019 1,4216 145 10,2 14,3
09/05/2019 1,4867 22,3 15,0 19,5
10/05/2019 1,6732 25,6 15,3 21,7
23/06/2019 1,5529 264 17,0 29,2
24/06/2019 0,8084 21,1 26,1 27,9
14/07/2019 1,7136 37,7 220 32,0
18/07/2019 1,8454 38,2 20,7 34,8
27/02/2019 1,4774 22,9 155 18,3
04,/03/2019 1,5398 174 11,3 15,8
05/03,/2019 1,9770 17,2 8,7 14,2
06/03/2019 1,8652 16,6 8,9 12,6
09/05/2019 1,6519 22,3 13,5 18,4
h=3 10/05/2019 1,6732 256 15,3 21,1
16/05/2019 0,8929 22,5 252 21,9
24/06/2019 0,8474 21,1 249 21,6
15/07/2019 1,8155 374 20,6 33,2
19/07/2019 2,2629 39,6 17,5 34,2
25/08/2019 0,8457 274 324 32,9
04/03/2019 1,5398 174 11,3 16,1
05/03/2019 1,7551 17,2 9,8 14,4
06/03,/2019 1,6275 16,6 10,2 12,6
14/03/2019 1,4690 21,3 14,5 15,8
17/03/2019 1,4773 19,5 13,2 16,9
19/03/2019 1,4507 20,6 14,2 14,2
05/04,/2019 1,4423 150 10,4 12,4
h=4 15/04/2019 0,8690 199 229 19,6
17/04/2019 0,8128 19,1 23,5 17,9
16/05/2019 0,8824 22,5 255 24,5
17/05/2019 1,5581 20,1 129 19,9
24/06/2019 0,7563 21,1 279 27,1
16/07/2019 2,0109 37,0 184 33,9
20/07/2019 2,0508 36,3 17,7 35,7

Continua na proxima pagina
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Tabela A.3 — continuagao da pagina anterior

horizonte temporal data outliers de Y,/ Wt])/([h) yM Wt{‘/([h) Wt]}/([,’f)
25/08/2019 0,8354 274 328 31,8

06,/03/2019 1,5370 16,6 10,8 12,6

12/03/2019 1,7583 21,1 12,0 15,2

17/03/2019 1,5600 19,5 12,5 15,7

h=5 05/04/2019 1,5789 15,0 9,5 12,9
17/07/2019 1,8916 38,4 20,3 32,9

21/07/2019 2,3735 39,4 16,6 36,5

25/08/2019 0,7405 274 37,0 34,7

27/02/2019 2,3608 22,9 9,7 18,2

12/03/2019 2,0095 21,1 10,5 16,1

31/03/2019 1,6497 25,9 15,7 20,3

het 14/04/2019 1,5921 242 15,2 18,6
18/04/2019 1,6111 20,3 12,6 18,2

24/05/2019 1,7640 28,4 16,1 26,4

18/07/2019 1,8019 38,2 21,2 33,1

22/07/2019 2,1156 42,1 199 36,4

Tabela A.4: Outliers do récio, Y;™/ Wt"zh), temperatura minima observada, Y;™, previsoes do
website weatherstack, W', e previsoes do website com a substituigao dos outliers do rcio por
interpolagao linear, thz;l)v h=1,...,6 dias.

horizonte temporal data outliers de Y™/ Wit Y™ Wiy Wit
26/02/2019 0,5362 3,7 6,9 5,8
08,/03/2019 1,8125 5,8 3,2 3,9
13/03/2019 1,8387 5,7 3,1 4,5
18/03/2019 1,8621 5,4 2,9 4,2
20/03/2019 1,7353 5,9 3,4 3,5
21/03/2019 4,2500 6,8 1,6 3,6
hel 26,/03/2019 1,7872 8,4 4,7 6,3
27/03/2019 2,3235 7,9 3,4 5,8
28/03/2019 2,1622 8,0 3,7 5,3
03/04/2019 1,8222 8,2 4,5 6,5
04,/04/2019 3,6000 3,6 1,0 5,4
07/04/2019 -6,3333 57  -0,9 5,4
26/04,/2019 1,8113 9,6 5,3 6,2
10/05/2019 1,9452 142 73 9,0
20/02/2019 0,5088 2,9 5,7 4,7
26,/02/2019 0,5362 3,7 6,9 5,8
08,/03/2019 1,9333 5,8 3,0 4,0

Continua na proxima pagina

125



Apéndice A. Tabelas

Tabela A.4 — continuagao da pagina anterior

horizonte temporal data outliers de Y;"/ Wt’jzh) Yy W;’zh) [”Z;‘L)
13/03/2019 1,9655 5,7 2,9 4.4
16/03/2019 0,6071 3,4 5,6 4,0
21/03/2019 4,0000 6,8 1,7 3,7
26,/03/2019 1,7143 8,4 4,9 6,1
27/03/2019 2,2571 7,9 3,5 5,7
28/03/2019 2,2222 8,0 3,6 5,2
h=2 03/04,/2019 1,8636 8,2 4.4 7,1
04/04/2019 6,0000 3,6 0,6 6,2
05/04,/2019 2,6800 6,7 2,5 5,2
07/04/2019 57,0000 5,7 0,1 5,1
08/04,/2019 1,6833 10,1 6,0 6,0
26/04/2019 2,2857 9,6 4,2 6,2
10/05/2019 1,9452 14,2 7,3 8,4
08/07/2019 1,8085 17,0 94 15,9
20/02/2019 0,4603 2,9 6,3 6,3
05/03/2019 2,6296 7,1 2,7 6,3
07/03/2019 2,2222 4,0 1,8 4,4
13/03/2019 2,0357 5,7 2,8 4,7
18/03/2019 2,2500 5,4 24 4,2
20/03/2019 2,8095 5,9 2,1 2,8
21/03/2019 3,5789 6,8 1,9 3,2
26/03/2019 1,8667 8,4 4,5 6,0
27/03/2019 2,1944 7,9 3,6 5,6
28/03/2019 2,1053 8,0 3,8 5,2
h=3 04/04/2019 2,1176 3,6 1,7 4.4
05/04,/2019 2,9130 6,7 2,3 3,9
07/04/2019 2,7143 5,7 2,1 4,1
08/04/2019 2,2444 10,1 4,5 4,8
10/04/2019 1,8889 8,5 4,5 4,8
19/04/2019 2,0893 11,7 5,6 8,5
24/04/2019 4,0526 7,7 1,9 5,8
26/04/2019 2,1333 9,6 4,5 5,8
10/04/2019 1,9452 14,2 7,3 7,1
23/06,/2019 1,8916 15,7 83 15,2
19/07/2019 1,9159 20,5 10,7 19,1
20/02/2019 0,4754 2,9 6,1 5,5
05/03/2019 8,8750 7,1 0,8 5,7
14/03/2019 2,4615 3,2 1,3 3,5
18/03/2019 1,9286 5,4 2,8 5,6
19/03/2019 2,3125 3,7 1,6 5,2
20/03/2019 3,9333 5,9 1,5 4,7

Continua na préxima pagina
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Tabela A.4 — continuagao da pagina anterior

horizonte temporal data outliers de Y™/ Wt’jzh) Yy W;’zh) [”Z;‘L)
21/03/2019 3,0909 6,8 2,2 4,3
27/03/2019 1,8810 7,9 4,2 5,5
h=4 28/03/2019 2,1622 8,0 3,7 5,1
03/04,/2019 1,7826 8,2 4,6 7,6
04/04/2019 2,5714 3,6 1,4 6,2
05/04/2019 2,9130 6,7 2,3 4,8
23/04/2019 1,7872 8,4 4,7 7,6
24/04/2019 3,2083 7,7 24 6,7
26/04/2019 2,3415 9,6 4,1 6,0
16/07/2019 1,9636 21,6 11,0 20,2
20/07/2019 2,2174 20,4 9,2 19,0
21/02/2019 0,5068 3,7 7,3 4,9
25/02/2019 0,5625 3,6 6,4 6,3
26/02/2019 0,5781 3,7 6,4 6,1
07/03/2019 1,7391 4,0 2,3 4,8
08/03/2019 2,7619 5,8 2,1 4,9
13/03/2019 2,3750 5,7 24 4,7
14/03/2019 1,8824 3,2 1,7 3,7
16/03/2019 0,5152 3,4 6,6 4,1
18/03/2019 4,1538 5,4 1,3 5,2
19/03/2019 2,4667 3,7 1,5 4,9
20/03/2019 59,0000 5,9 0,1 4,7
hes 21/03/2019 5,2308 6,8 1,3 4,4
28/03/2019 1,8605 8,0 4,3 7,4
04/04/2019 3,0000 3,6 1,2 7,1
05/04/2019 2,6800 6,7 2,5 6,9
06/04/2019 1,8065 5,6 3,1 6,6
07/04/2019 2,3750 5,7 24 6,4
13/04/2019 2,0000 10,0 5,0 8,4
20/04/2019 2,2400 16,8 7,5 8,0
24/04/2019 1,9744 7,7 3,9 7,3
26/04/2019 2,3415 9,6 4,1 6,2
29/05/2019 1,7927 14,7 8,2 11,7
17/07/2019 1,7252 22,6 13,1 18,8
21/07/2019 2,8406 19,6 6,9 20,7
21/02/2019 0,4353 3,7 8,5 6,0
24/02/2019 -0,8200 4,1 -5,0 6,8
26/02/2019 0,5522 3,7 6,7 5,7
13/03/2019 5,1818 5,7 1,1 3,9
14/03/2019 1,8824 3,2 1,7 3,7
18/03/2019 7,7143 5,4 0,7 6,3

Continua na préxima pagina ‘
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Tabela A.4 — continuagao da pagina anterior

horizonte temporal data outliers de Y™/ Wt’jzh) Yy W;’Eh) [”Z;‘L)
19/03/2019 37,0000 3,7 0,1 5,9
20/03/2019 8,4286 5,9 0,7 5,6
21/03/2019 34,0000 6,8 0,2 5,2
h=6 05/04/2019 3,7222 6,7 1,8 4,8
06/04,/2019 -5,0909 5,6 -1,1 5,9
07/04/2019 2,3750 5,7 2,4 7,1
14/04/2019 2,1538 14,0 6,5 7,6
18/04/2019 2,2222 10,0 4,5 9,3
20/04/2019 1,8065 16,8 9,3 10,3
24/04/2019 2,9615 7,7 2,6 8,0
26/04,/2019 2,5946 9,6 3,7 8,2
11/06/2019 1,8250 14,6 8,0 11,2
22/07/2019 2,2100 22,1 10,0 20,5
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Tabela B.1: Estimativas e erros padrao do modelo de regressao linear simples e do modelo de calibracao sem constante aditiva para a série da temperatura

maxima dividida em duas subséries: primeira subsérie - 20 fevereiro até 20 abril de 2019; segunda subsérie - 21 abril até 11 outubro de 2019.

1.2 série - 20 fevereiro até 20 abril de 2019
=

2.2 gérie - 21 abril até 11 outubro de 2019
=

h=1 2 h=3 h=4 h=5 h=6 h=1 2 h=3 h=4 h=5 h=6
YM =pWM,) + e
g cstimativa 1,2081 1,2203 1,2075 1,1940 1,2105 1,2463 1,1296 1,1229 1,1247 1,1176 1,1060 1,0944
erro padrao 0,0113 0,0119 0,0169 0,0193 0,0192 0,0261 0,0061 0,0067 0,0083 0,0084 0,0097 0,0109
estimativa 1,5197 1,5865 2,2650 2,6114 2,5669 3,3779 2,2184 2,4714 3,0369 3,0825 3,5938 4,0885
%e  erro padrio 0,1951 0,2034 0,2899 0,3344 0,3298 0,4329 0,1675 0,1866 0,2291 0,2328 0,2716 0,3087
logL -109,7445 -112,3230 -133,6869 -142,2261 -141,1936 -157,6669 -385,0359 -403,8241 -439,6791 -442,2733 -468,9758 -476,2951
yM = QSS\RS + et,
Bt =p+ o(Be—1 — ) + &+
é estimativa 0,8277 0,7991 0,7373 0,3764 0,7263 0,9726 0,9375 0,9125 0,9472 0,7606 0,6644
erro padrao 0,1111 0,1241 0,1824 0,2266 0,3618 0,0227 0,0493 0,0919 0,0447 0,2638 0,2564
estimativa 1,2168 1,2323 1,2198 1,2194 1,2166 1,1232 1,1279 1,1261 1,1117 1,1075 1,0979
w erro padrao 0,0271 0,0258 0,0261 0,0286 0,0240 0,0226 0,0146 0,0120 0,0187 0,0112 0,0134
- estimativa 0,0329 0,0363 0,0406 0,1068 0,0258 0,0049 0,0101 0,0088 0,0059 0,0169 0,0349
€ erro padrao 0,0106 0,0134 0,0235 0,0376 0,0375 0,0049 0,0043 0,0063 0,0133 0,0180 0,0214
- estimativa 1,1580 1,2049 1,9834 1,6456 2,4597 2,0764 2,3492 2,9767 2,9885 3,5083 3,8605
€ erro padréao 0,1427 0,1630 0,2527 0,6321 0,2942 0,1206 0,1340 0,1700 0,1957 0,2236 0,2811
logL -50,6820  -53,2407  -77,5831  -85,1673  -85,9537 -219,6993  -241,9221  -279,697  -280,4175  -308,8848  -331,1200

Nota: O modelo MEESg nao convergiu.
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Tabela B.3: Medidas de avaliagao dos modelos referentes as subséries da temperatura méxima.

1.2 série - 20 fevereiro até 20 abril de 2019 2.2 gérie - 21 abril até 11 outubro de 2019
h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6 h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6
YM =W, +e
REQM 1,5070 1,5732 2,2461 2,5896 2,5454 3,3496 2,2120 2,4643 3,0282 3,0736 3,56834 4,0768
EAM 1,1645 1,2188 1,6710 1,9312 2,0534 2,4646 1,3895 1,5408 1,9554 2,0576 2,4550 3,0042
EEAM 0,4774 0,4997 0,6851 0,7918 0,8419 1,0105 0,5424 0,6014 0,7633 0,8032 0,583 1,1727
U-Theil 0,5277 0,5057 0,7726 0,8006 0,7547 0,7036 0,5537 0,5979 0,6500 0,6045 0,6555 0,7522
ﬁm 0,8647 0,8640 0,7382 0,6413 0,5882 0,3861 0,8685 0,8350 0,7632 0,7442 0,6385 0,5588
AIC 223,4890 228,6460 271,3738  288,4522 286,3872 319,3338 774,0718 811,6482  883,3582  888,5466 941,9516  956,5902
M\M& = QnS\mmi + e,
Be = p+ ¢(Br—1 — p) + &
REQM 1,3652 1,4509 2,1766 2,5813 2,5364 2,1302 2,4107 3,0130 3,0189 3,5675 4,0340
EAM 1,0795 1,1053 1,6250 1,8957 2,0170 1,2880 1,4663 1,9380 2,0001 2,4419 2,9778
EEAM 0,4426 0,4532 0,6663 0,7772 0,8270 0,5028 0,5724 0,7565 0,7807 0,9532 1,1623
U-Theil 0,4523 0,4346 0,7097 0,7240 0,7358 0,5120 0,5671 0,6367 0,5796 0,6411 0,7164
%w 0,8694 0,8670 0,7395 0,6316 0,5864 0,8706 0,8354 0,7622 0,7415 0,6412 0,5670
AIC 109,3640 114,4814  163,1662 178,3346  179,9074 447,3986 < 491,8442 567,3940 568,8350 625,7696  670,2400
YM =a+ ES\MMS + e
REQM 1,2425 1,2455 1,7283 2,0230 2,1676 2,6467 1,9620 2.1980 2,6333 2,7366 3,2536 3,5944
EAM 0,9830 1,0130 1,4102 1,5741 1,7117 2,0778 1,2454 1,3927 1,7393 1,8922 2,3770 2,7709
EEAM 0,4030 0,4153 0,5782 0,6454 0,7018 0,8519 0,4861 0,5436 0,6789 0,7386 0,9278 1,0816
U-Theil 0,5203 0,4802 0,7779 0,9519 0,9915 1,1771 0,5696 0,6455 0,7255 0,7097 0,8777 1,0470
%m 0,8624 0,8617 0,7337 0,6351 0,5811 0,3755 0,8677 0,8340 0,7618 0,7427 0,6364 0,5562
AIC 202,3268 202,6176  241,9320 260,8248 269,1046 293,0698 734,3258 773,8556  836,7368 850,1218 910,3466  945,0108
YM =a+ PS\M\M:V + ey,
t HIAT%AEH\H |tv + &t
REQM 1,1874 1,1798 1,6959 2,0274 2,1579 2,5903 1,9283 2,1867 2,6161 2,6662 3,1650 3,3746
EAM 0,9578 0,9368 1,3821 1,5230 1,6772 2,1481 1,2189 1,3818 1,7374 1,8857 2,3350 2,6275
EEAM 0,3927 0,3841 0,5667 0,6244 0,6877 0,8807 0,4758 0,5394 0,6782 0,7361 0,9114 1,0256
U-Theil 0,4934 0,4507 0,7414 0,8711 0,9665 1,2283 0,5542 0,6409 0,7330 0,7132 0,8963 1,0757
r2 0,8765 0,8781 0,7480 0,6424 0,5919 0,4120 0,8730 0,8367 0,7663 0,7574 0,6581 0,6115
AIC 91,7630 89,5688 133,2910 149,0906 161,9798 185,9206 417,0498  458,2438 521,0466 529,3048 588,9474  614,5000

Nota: O modelo MEESg nao convergiu.
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