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RESUMO: O presente trabalho tem por objetivo investigar a possibilidade de
utilizar os modelos Box e Jenkins para descrever o comportamento da série
média dos valores de radiagdo global horizontal média diaria mensal (MJ/m?)
na superficie terrestre por ano, registrados para o Leste dos Estados Unidos
da América, no periodo de 1961 a 1990, e disponiveis no banco de dados
SAMSON. Através da analise estatistica realizada, utilizando-se os critérios
de Akaike e Schwarz, os modelos escolhidos que melhor descrevem o com-
portamento da série analisada, livre de sazonalidade, foram 0o AR(1) e MA(1).
A analise estatistica foi realizada com o auxilio do software Minitab 15.0.

Palavras-chave: Séries Temporais. Radiacdo Solar. Modelos Box e Jenkins.

ABSTRACT: This work aims to investigate the possibility of using the Box
and Jenkins models to describe the behavior of the average series values of
daily and monthly average of the horizontal global radiation (MJ / m?) on land
surface per year, recorded for the Eastern of the United States of America,
from 1961 to 1990, and available in the SAMSON database. Through the
statistical analysis, using the Akaike and Schwarz criteria, the chosen models
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that best describe the behavior of the analyzed series, seasonally free, were the
AR (1) and the MA (1). Statistical analysis was performed using the software

Minitab 15.0.

Keywords: Time series. Solar radiation. Models Box and Jenkins.

Introducgao

A radiagéo solar desempenha um impor-
tante papel para a vida humana. E por meio
dela que diversos fendmenos meteorologicos,
tanto de pequena quanto de larga escala,
sdo desencadeados. A energia do sol, por
exemplo, faz com que ocorra a evaporagao,
permitindo que o ciclo das aguas se desen-
volva. Além de ter fundamental importancia
na circulacao atmosférica, a radiagdo € ainda
uma alternativa energética inesgotavel, sendo
uma excelente fonte de luz e de calor.

Com base na importancia da radiagdo
solar e considerando as transformacgodes
climaticas que vem ocorrendo no planeta, ¢
fundamental realizar pesquisas nessa area,
tendo em vista que o aumento da radiacao in-
fluencia diretamente a vida de todos os seres
vivos. Para prever o indice de radiagdo solar,
existem ramos da estatistica que fornecem a
possibilidade de analisar dados e prever o
comportamento do objeto em estudo.

Pesquisadores como Silva et al. (2010);
Anjos (2013); Ceballos ¢ Macedo (2014),
Zhitorchuk e Shanina (1994), t€ém se dedi-
cado ao estudo da radiagdo solar através de
modelos de séries temporais. Tais modelos
possibilitam, através do estudo do compor-
tamento das variagdes ocorridas no passado,
prever futuras variagdes, além de prever os
futuros valores dos dados em estudo. (MO-
RETTIN; TOLOI, 2004).

Neste sentido, o presente trabalho visa
investigar a possibilidade de utilizar os mo-
delos Box e Jenkins (1976) para descrever
valores de radiacdo solar. Esta investigacao
foi realizada com o auxilio do software
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Minitab 15.0. Verificou-se, inicialmente, o
comportamento da série em estudo, através
da construcdo do grafico estabelecido pela
média dos valores de radiacdo solar global
horizontal, média diaria mensal (MJ/m?) na
superficie terrestre por ano. A proxima etapa
do trabalho consistiu-se em desconsiderar a
componente sazonal e ajustar a série dessa-
zonalizada aos diferentes modelos de séries
temporais. Por meio de testes estatisticos,
identificaram-se dois modelos que melhor
descreveram os valores da série e, apds
identificados esses modelos, realizaram-se
as previsdes de valores de radiacdo solar
correspondentes as médias mensais de 1990.

Material e Métodos

Séries Temporais

Séries temporais sdo conjuntos de ob-
servagdes ordenadas no tempo, que podem
ser continuas ou discretas. Uma série € dita
continua quando as observagdes sdo feitas
continuamente no tempo, porém, quando as
medidas sdo tomadas em intervalos de tempo
regularmente espacados, a série ¢ denomina-
da discreta. (MORETTIN; TOLOI, 2004).

Podem-se encontrar exemplos de séries
temporais nos mais diversos campos de do-
minio. Em economia pode-se falar de taxas
de juro, produto interno bruto; em meteoro-
logia, registro de temperatura diaria, registro
de precipitacdo mensal; em medicina, leitura
de eletrocardiograma, leitura de eletroencefa-
lograma, entre outros campos. Em relagao a
representacdo grafica de uma série temporal,
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Spiegel (1994) afirma que o grafico é descrito
por um ponto que se move com o decorrer
do tempo. A Figura 1 apresenta um exemplo
da representagdo grafica de duas séries tem-
porais, Z'(t) e ZX(t).

Figura 1 - Representagdo grafica de séries temporais.
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Fonte: Morretin e Toloi (2004).

Elementos das Séries Temporais

Conforme descrito em Morettin e Toloi
(2004), as séries temporais sao compostas por
quatro elementos basicos, também denomi-
nados componentes de uma série temporal,
que podem ser classificados em:

a) tendéncia: refere-se a0 movimento dos
dados a longo prazo, para cima ou para
baixo;

b) variagdes ciclicas: variagdes com
certo grau de regularidade, porém com
periodo diferente de um ano;

¢) varia¢des sazonais: os fendmenos
sazonais estdo associados as estacoes
do ano, difere das variagdes ciclicas por
considerar o periodo de um ano;

d) variagdes irregulares: sdo variagdes
aleatdrias, que ndo apresentam
regularidade.

Segundo Reboita (2005), nos estudos
climatoldgicos € interessante remover a com-
ponente sazonal das séries temporais, pois
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ela ¢ muito intensa o que acaba mascarando
as outras componentes das séries. A autora
afirma, ainda, que ha duas finalidades para o
fato de se isolar a componente sazonal de uma
série temporal. Uma ¢ remover o padrao a fim
de estudar as variagdes ciclicas e irregulares
e a outra ¢ identificar os fatores sazonais de
forma que eles possam ser levados em conta
na tomada de decisdes.

Tipos de Modelos

Os modelos para séries temporais podem
ser classificados em modelos paramétricos,
nos quais o numero de parametros ¢ finito e,
modelos ndo-paramétricos, os quais envol-
vem um numero infinito de parametros. Na
classe de modelos paramétricos, a analise
¢ feita no dominio do tempo. Dentre estes
modelos, os mais frequentemente utilizados
sd0 os modelos de erro, o auto-regressivo
e de média movel (ARMA), o modelo
auto-regressivo integrado e de média mo-
vel (ARIMA), modelos de memoria longa
(ARFIMA), modelos estruturais ¢ modelos
ndo-lineares. Os modelos ndo-paramétricos
mais usados sdo a func¢ao de auto-covariancia
e sua transformada de Fourier. (MORETTIN;
TOLOI, 2004).

Neste artigo, apresentam-se os modelos
ARIMA de Box e Jenkins (1976), envolvendo
seus casos particulares, ou seja, o modelo au-
to-regressivo, média movel e auto-regressivo
e de média movel.

Modelo Auto-Regressivo

Segundo Silva (2005), o modelo auto-
-regressivo (Auto-Regressive) foi criado com
aideia de que a presente observacao da série
Z pode ser explicada como uma fungdo das p
observagodes passadas,Z, ,Z, , ..., thp, em
que p determina o nimero de passos entre as
observacdes passadas e a previsao da proxima

observacao.
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Com base em Morettin e Toloi (2004),
denota-se o modelo auto-regressivo de ordem
ppor AR (p) e, expressa-se a estrutura auto-
-regressiva por:

Zt = ¢1Zt_1 + q)ZZt—Z + ..+ (prt—p + ag

sendo, ®; sdo parametros da estrutura, i
=1, ..., p (ordem da estrutura); a € o ruido
branco com média zero e variancia 2.

Modelo de Média Movel

O modelo de média moével ¢ formado
pela combinag@o linear do ruido branco, a ,
ocorrido no periodo corrente e nos periodos
passados. (SILVA, 2005). Conforme apresen-
tado em Morettin e Toloi (2004), denota-se o
modelo média movel de ordem ¢, por MA (q)
(Moving Average) e expressa-se a estrutura
média movel por:

Zt =U + at - Qlat_l— e —ant_q

em que, 0 sdo parametros da estrutura, i
=1, ..., p (ordem da estrutura); a€o ruido
branco com média zero e variancia 62 .

Modelo Auto-Regressivo e
de Média Mével

O modelo auto-regressivo e de média
movel (Auto-Regressive Moving Average),
designado por ARMA, representa a combi-
na¢do dos modelos AR e MA, em que Z ¢
descrito por seus valores passados e pelos
ruidos branco corrente e passados. (SILVA,
2005). A estrutura geral ARMA (p, q) ¢é ex-
pressa por:

Zy =012+ 0225 + .

+ q)pZt—p + ag — Hlat_l - Qzat_z_. o —ant_q
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Modelo Auto-Regressivo Integrado
e de Média Movel

Segundo Carvalho (2005), no modelo
ARIMA (Auto-Regressive Integrad Moving
Average), a série temporal é gerada por um
processo estocastico cuja natureza pode
ser representada através de um modelo. A
notagdo utilizada para designar esse modelo
¢ ARIMA (p, d, g¢), em que p ¢ o nimero
de termos auto-regressivo, d o nimero de
diferenciagOes para que a série torne-se es-
tacionaria e ¢ o nimero de termos de média
movel. A estrutura geral ARIMA (p, d, g) é
expressa por:

¢(B)AYZ, = 6(B)a,

sendo, ¢ (B) representa o operador auto-
-regressivo de ordem p; 6(B) representa o
operador média mével de ordem g;a € o ru-
ido branco; A=1— B representa o operador
diferenca.

Uma metodologia bastante utilizada na
analise de modelos paramétricos é conhecida
como abordagem de Box e Jenkins, no qual
consiste em ajustar os modelos ARIMA (p,
d, q) a conjunto de dados. Segundo Silva
(2005), o objetivo da metodologia de Box
e Jenkins ¢ determinar os trés componentes
(p, d, q) que configuram qualquer estrutura
do modelo. O procedimento para utilizagao
da metodologia de previsao consiste nos
seguintes passos:

a) Realizacdo da diferenciacdo da série
original, para tornd-la estacionaria;

b) Identificacdo dos valores p e q através
da analise das fungdes de autocorrelagdo
e de autocorrelagdo parcial estimadas e
da estimag¢ao dos pardmetros ¢y, i=1,
P € 91, = 1, ..., g. A anélise destas
fungdes permite a tomada de decisdo
acerca do niumero de parametros auto-
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regressivo e do numero de parametros de
média mével que devem ser escolhidos
de maneira a se obter uma estrutura
parcimoniosa, ou seja, conter um
nimero pequeno de parametros dentre
todas as estruturas que se ajustem aos
dados da série;

¢) Realizag¢do das previsdes (obtendo os
novos valores da série) ¢ os intervalos
de confianga para as mesmas.

Sazonalidade

A sazonalidade representa os fendmenos
que ocorrem no periodo maximo de um ano.
Segundo Morettin e Toloi (2004), observa-se
que em séries sazonais ocorrem relagdes entre
observagdes para meses sucessivos em um
ano particular e entre as observagdes para o
mesmo més em anos sucessivos.

Denota-se por periodo, mesmo que o pa-
drdo ndo seja exatamente periddico. Assim, Z,
¢relacionadacomZ |, Z , ..., mas também
comZ ,Z ,, .., implicando, deste modo,
que as séries sazonais sdo caracterizadas por
apresentarem correlagdo alta em /ags sazo-
nais, isto €, lags que sdo multiplos do periodo
s. No entanto, um ajuste sazonal, removera
esta correlagdo ou pelo menos removera

grande parte dela.

Funcao de Autocorrelagéo
e Autocorrelagao Parcial

Segundo Reboita (2005), a fungao de auto-
correlagdo (fac) ¢ a ferramenta primaria para
a caracterizacdo de relacoes entre valores de
dados na aproximacao do dominio temporal.
A fac, denotada por p(t), ¢ definida como:

— Y@ _
p(1) = 0y onde y(0) = Var (Z,).

Logo, p(t) sera uma medida padrao de de-
pendéncia com |p(t)| < 1, parat € Z. Como
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na pratica se tem somente uma amostra de
observagoes, o coeficiente de autocorrelagao
¢ estimado por:

P8 (Zy = Z2)x (Zer — Z)
2io0 (Zer — 2)? '

p()=

sendo n ¢ o numero de observacdes da
amostra.

€e 9

A funcido que associa cada valor “t” com
o seu respectivo coeficiente de autocorrelacdo
¢é chamada de funcdo de autocorrelagdo. Seu
grafico ¢ comumente chamado de correlo-
grama.

Segundo Morettin e Toloi (2004), os pro-
cessos AR (p), MA (q) e ARMA (p,q) apre-
sentam fac com caracteristicas especiais, as
quais serdo Uteis no processo de identificacdo
do modelo. Deste modo:

(i) um processo AR (p) tem fac que decai de
acordo com exponenciais e/ou sendides
amortecidas, infinita em extensao;

(if) um processo MA (gq) tem fac finita, no
sentido que ela apresenta um corte apos

0 lag q;

(iif) um processo ARMA (p,q) tem fac infinita
em extensao, a qual decai de acordo
com exponenciais e/ou senoides
amortecidas ap6s o lag ¢ —p .

Outro instrumento utilizado para facilitar
o procedimento de identificagdo do modelo
¢ a funcdo de autocorrelagdo parcial (facp).
Uma descrigdo detalhada da facp pode ser
encontrada em Morettin e Toloi (2004).

Critérios de Informagao
de Akaike (AIC)

O Critério de Akaike (1974) é recomen-
dado quando n / N > 40, ou seja, quando
o resultado da divisdo entre o numero de
termos da série pelo nimero de pardmetros
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do modelo ajustado for maior ou igual a 40.
(BELLO, 2010). Deste modo, o calculo do
AIC ¢ determinado por:

AIC =nxIn(63) +2x(N+1)

A2, . L.
sendo, Oy € o estimador de maxima veros-
similhanca da variancia do erro, expresso por:

52 — it 0 — )?

N n

em que, yi € o i-ésimo valor da resposta;
[; é a estimativa de yi; n é o niimero de
termos da série; N é o nimero de parametros
do modelo ajustado.

Critério de Informacao
de Schwarz (SIC)

Outro critério de informagao para a sele-
cdo de modelos ¢ apresentado em Schwarz
(1978), definido por:

SIC = In(82) + [(MT”) X (N)]

sendo, n 0 nimero de termos da série; o 1\2/
¢ o estimador de maxima verossimilhanga da
variancia do erro; N é o nimero de parame-
tros do modelo ajustado.

Resultados e Discussao

Com o objetivo de utilizar modelos de
séries temporais para descrever valores de
radiacdo solar, foram reunidos, inicialmente,
dados do periodo de 1961 a 1990 do banco
de dados SAMSON (Solar and Meteorologi-
cal Surface Observational Network), para o
Leste dos Estados Unidos da América (EUA),
fornecidos pelo Centro Nacional de Dados
Climaticos (Asheville, EUA). Os dados
utilizados foram medidos em 79 estacdes
de coleta, registrados como valores horarios
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e disponibilizados como médias mensais,
totalizando 28440 médias. Algumas das prin-
cipais grandezas registradas pelas estacdes
foram a radiac@o extraterrestre global (Wh/
m?); radiacdo horizontal global (Wh/m?);
nebulosidade (parcela do céu coberta por
nuvens — em décimo); temperatura de bulbo
umido (°C); umidade relativa (em percentu-
ais); velocidade do vento (m/s); altitude (m)
e latitude (°,”",").

Para o ajuste dos diferentes modelos, con-
siderou-se, neste trabalho, a série temporal
formada pela média dos valores de radiagao
global horizontal média diaria mensal (MJ/
m?) na superficie terrestre por ano (Figura
2). Esse ajuste foi realizado com o auxilio
do software Minitab 15.0.

Figura 2 - Média dos valores de radiacao global horizontal
média diaria mensal (MJ/m?) na superficie terrestre por ano.

||

25

s

N
S

Radiagao Solar (MJ/m?9
>

=]

1 36 72 108 :ﬁ;tmer:z(]e Dailz 252 288 324 360
Com base na Figura 2, observa-se que a
série ndo apresenta tendéncia, o que permite
considerar a série estacionaria. Observa-se
também um aparente comportamento sazo-
nal, que sera identificado com a analise do
correlograma.

As Figuras 3 (a) e 3 (b) apresentam a
fun¢do de autocorrelacdo ¢ a fungdo de au-
tocorrelagdo parcial dos valores de radiagdo
solar para o Leste dos EUA, respectivamente.
Analisando esses graficos, observa-se que a
série possui um comportamento aproxima-
damente periodico, havendo semelhangas a
cada s = 12 meses. Para este comportamento
senoidal, tipico de um modelo sazonal, ¢
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aconselhdvel remover a componente sazonal,
conforme descrito em Reboita (2005). O sof-
tware Minitab 15.0 utiliza 0 método da média
movel centrada de 12 meses, que consiste
em retirar além das influéncias sazonais, as
irregularidades e alguns ciclos. A Figura 4
apresenta a série livre de sazonalidade, re-
sultado comprovado pela fac (Figura 5 (a)) e
facp (Figura 5 (b)) da série dessazonalizada.

Figura 3 - Fungao de autocorrelacdo (a) e fungdo de
autocorrelagao parcial (b), para a série de radiacdo global
horizontal média diaria mensal (MJ/m?) na superficie
terrestre por ano.

a)

10
03
06
04
02
0.0
0.2
04
06
038
10

Autocorrelagio Amostral

1 5 10 15 2 25 3 35 40 45 L 5 60
Defasogom

b)

1.0
08
06
04
02 R, e
00 T._-! |||' - ' I B ot

02
04
06
08
1.0

Fungle de Autecorrelagloe Parcial

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Delasagem

Figura 4 - Média dos valores dessazonalizados de radiagao
global horizontal média diaria mensal (MJ/m?) na superficie
terrestre por ano.

18

_x - -
= > =

Radiagdo Solar (M1/m?2)

a
=

1 3 72 108 144 160 216 252 288 324 360
Himero de Dados

PERSPECTIVA, Erechim. v. 41, n.155, p. 63-71, setembro/2017

Figura 5 - Funcdo de autocorrelagdo (a) e fungao de
autocorrelagdo parcial (b) para a série dessazonalizada de
radiac@o global horizontal média diaria mensal (MJ/m?) na
superficie terrestre por ano.
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Verificagdo da Qualidade do
Ajuste para Diferentes Modelos
de Séries Temporais

Para a escolha do modelo apropriado,
ajustou-se a série dessazonalizada aos se-
guintes modelos: AR (1), AR (2), MA (1),
MA (2), ARMA (1,1), ARMA (1,2), ARMA
(2,1) e ARMA (2,2). Posteriormente, com
base nos critérios de comparagao de Akaike
(1974) e de Schwarz (1978), determinou-se
os melhores modelos. A Tabela I apresenta
os resultados obtidos.

Analisando os dados apresentados na Ta-
bela I, percebe-se que os modelos AR (1) e
MA (1) apresentaram os menores valores para
os critérios de AIC e SIC, sendo escolhidos
para descrever a série dos valores dessazona-
lizados de radiagdo global horizontal média
diaria mensal (MJ/m?) na superficie terrestre
por ano (Figura 4). A Tabela II apresenta os
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parametros estimados e seus respectivos p-
-valores, erro médio absoluto (MAE) e erro
quadratico médio (EQM) dos dois modelos
escolhidos.

Tabela I - Critérios de comparagédo para a escolha do
melhor modelo.

Modelo AIC SIC
AR (1) -280,44 -0,78
AR (2) 278,83 -0,76
MA (1) 279,88 0,77
MA (2) 278,12 -0,76
ARMA (1,1) -280,26 -0,76
ARMA (1,2) 276,12 0,74
ARMA (2,1) 278,34 0,75
ARMA (2.2) 277,46 -0,74

Tabela II - Estimativas dos parametros, p-valor, MAE e
EQM dos dois modelos escolhidos.

Estimativas dos

Modelo p-valor MAE EQM

Parametros
¢,=0,1524 0,48 0,48
AR(1)  Constante= 12,6657 0,004
0,000
0,=-0,1459 0,47 049
MA (1) Constante= 14,943
0,006

Considerando os modelos ajustados, reali-
zaram-se previsoes dos valores de radiagao
solar correspondente as médias mensais de
1990. A Figura 6 apresenta a comparagao
entre os dados observados e previstos pelos
modelos escolhidos.
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Figura 6 - Valores observados e previstos pelos modelos
AR (1) e MA (1) de radiagdo global horizontal média diaria
mensal (MJ/m?) na superficie terrestre para os meses de
Jan. a Dez. do ano de 1990.
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Consideragoes Finais

Neste trabalho foram abordados modelos
de séries temporais para descrever valores
de radiacdo solar registrados para o Leste
dos EUA no periodo de 1961 a 1990 para 79
estagOes de coleta. Os resultados obtidos,
através dos critérios de AIC e SIC, foram
determinantes para a escolha dos modelos
AR (1) e MA (1).

As previsdes realizadas foram avaliadas
com duas medidas de erro utilizadas na li-
teratura para previsdes de séries temporais,
sendo elas 0 EQM ¢ o MAE. Pode-se perce-
ber através destas medidas que a eficiéncia
nas previsdes esta diretamente relacionada
aos parametros de cada modelo. Ressalta-se,
também, que para estudos climatologicos €
interessante considerar a série dessazonali-
zada, ideia desenvolvida por Reboita (2005),
pois a componente sazonal pode mascarar
outros elementos da série.
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