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RESUMO

Um estudo do mecanismo gerador das componentes meteorolégicas que
afetam o nivel do mar é proposto através da utilizacdo de modelos ARIMA
(autorregressive integrated moving average). Séries temporais da temperatura
do ar, pressao atmosférica, da componente meridional do vento e do nivel do
mar foram aquisitadas em S&o Francisco do Sul-SC, no periodo de 14 de julho
a 15 de dezembro de 1996, e reamostradas a cada seis horas para melhor
avaliar as componentes de baixa frequéncia. As séries se mostraram néao
estacionarias na média, impondo a necessidade de integragdo. Nao foi possivel
identificar uma néo estacionaridade da variancia devido ao comprimento
insuficiente dos registros utilizados. Nos modelos de ordem 2 a estrutura de
recorréncia entre dois sistemas frontais é reconhecida através do modo
associado aos dois polos do polinébmio. Os modelos AR(4) de todas as
variaveis consideradas conseguem reconstruir também a evolucdo do sistema
in situ, de periodo aproximado de 2,5 dias, por meio da segunda dupla de
polos. Modelos autorregressivos de ordem superior poderiam melhorar a
identificacdo e a reconstrucdo desses ciclos, mas ndao conseguem convergir
devido a nao estacionaridade. Apesar disso, modelos de baixa ordem, com
dois parametros apenas, conseguem fazer previsées aceitaveis até 24 horas, o

gue demonstra as possibilidades da metodologia.



ABSTRACT

A study of the mecanism that generates the meteorological components that
affect the sea level is proposed by using ARIMA models (autorregressive
integrated moving average). Air temperature, atmospheric pressure, southward
wind and sea level component were measured at Sao Francisco do Sul — SC,
between July 14 and December 18, 1996, and resampled at every 6 hours for
better evaluation of the low frequency components. The series showed to have
a non-stationary mean, enforcing the need for integration. It was not possible to
identify a non-stationary variance due to the insuficient size of the data utilized.
At the second order models the appealing structure of two frontal systems is
recognized by the mode associated to the two polinomial pole. AR(4) models of
all considered variables are also able to reconstruct the system evolution in situ,
of an approximate period of 2,5 days, by means a second pair of poles.
Superior order autoregressive models could improve the identification and
reconstruction of these cycles, but they can’t converge due to the non-
stationarity. Nevertheless, low order models with only two parameters are able
to do aceptable forecasting up to 24 hours, which demonstrates the possibilities

of the metodology.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Em fevereiro de 2002 uma elevacdo anormal do nivel do mar provocou
inundagdo em Balneario Camboriu-SC , invadindo quiosques e restaurantes da
orla e alagando a avenida Atlantica. Antes desta outras ocorréncias deste tipo
sdo lembradas no litoral de Santa Catarina, como a de Florianépolis no natal de
1998, quando as aguas de uma forte precipitacdo, represadas pelo nivel
anormalmente alto do mar, provocaram inundagdo nas margens da Lagoa da
Conceicéo, fazendo com que os moradores passassem o dia de natal com
agua dentro de suas casas, especialmente os moradores do Canto da Lagoa.
Matinhos, no litoral paranaense, é outro local onde as invasdes do mar vez por
outra surpreendem os moradores, inundando casas e avenidas e destruindo

quiosques a beira-mar.

Existem registros de grandes catastrofes provocadas por esses
fenbmenos em outros locais do planeta. Na historia mais recente podemos citar
0s casos ocorridos no Mar do Norte em 1953, quando o nivel do mar local teve
uma elevagdo de 3 m acima do normal, matando 1.800 pessoas na Holanda e
300 na Inglaterra (Brown, 1989; Heemink, 1986; Pugh, 1987), e na Baia de
Bengala, onde em 1970 morreram 250.000 pessoas e em 1985, 20.000.

(Brown, 1989; Pugh, 1987).



Embora sem provocar alteragdes tdo significativas como nesses casos,
fendbmenos como estes ndao sdo incomuns no litoral sul do Brasil e acontecem
com maior intensidade com periodicidade de uma a duas vezes por ano,

causando prejuizos as populacdes litoraneas.

O fenbmeno inverso também pode ocorrer, quando se verificam sub
elevacBes do nivel, ou seja, niveis mais baixos que os esperados, acarretando
problemas principalmente em portos, impedindo a movimentagdo de

embarcacoes de maior calado.

Esse tipo de fendmeno afeta uma grande parte da populacdo do planeta,
uma vez que cerca de 70% dela vive em regides litoraneas, o que faz com que
as atividades humanas nessas areas se desenvolvam. Transporte de pessoas
e de cargas, pesca, aquacultura e turismo sao algumas dessas atividades.
Novos esportes nauticos surgem todos os dias com novas tecnologias e
equipamentos que utilizam, além dos motores, a energia do oceano e do
vento. As atividades portuarias e pesqueiras necessitam de informacdo e
previsbes das condicdes meteoroldgicas, climaticas e oceanogréaficas para

evitar acidentes e prejuizos.

Em Santa Catarina as pesquisas e o0 desenvolvimento da aquacultura
buscam ndo s6 uma alternativa para a pesca artesanal, como também um
incremento do consumo de peixes e moluscos. Intensifica-se assim o

surgimento de cultivos que produzem alimentos muito apreciados



especialmente para as comunidades litoraneas e seus visitantes. Além disso,
as areas litoraneas sdo a cada ano mais visitadas por turistas que buscam
descanso, lazer, veraneio e esportes nas praias tdo numerosas e
especialmente belas de sua costa, sendo o turismo uma de suas atividades

econOmicas mais importantes.

As politicas de gerenciamento costeiro necessitam equilibrar todas
essas atividades, promovendo o desenvolvimento sustentavel com manejo
ambiental, protegendo praias, dunas, restingas e manguezais. Estes
ecossistemas costeiros sdo ambientes de transicdo entre o oceano e 0
continente e estdo em constante transformacdo em decorréncia,
principalmente, das mudancas climaticas e da dinamica dos oceanos -
particularmente da interacdo oceano-atmosfera. Essa interacdo provoca

variacdes no nivel e na temperatura do mar costeiro.

No litoral de Santa Catarina, em particular, as concentragdes urbanas,
as atividades portuérias, o turismo e a aquicultura séo fatores preponderantes
nas politicas de gerenciamento costeiro. Esses fatores também séo
influenciados diretamente pelas sobre ou sub eleva¢des do nivel do mar, sendo
as atividades deles decorrentes prejudicadas pela ocorréncia de situacdes

diferentes das normais.

O movimento regular e previsivel das marés, determinado por

componentes astronémicas, mais especificamente pela posicao relativa entre a



Terrae aLua e a Terra e 0 Sol, € modificado em maior ou menor extensao por
fatores irregulares sendo os principais a pressao atmosférica e a acédo do vento
sobre a superficie do oceano (Pugh, 1987, Gill, 1982). A variacdo da pressao
atmosférica e a troca de energia entre a atmosfera e o oceano através da
atuacao do vento, resultam em oscilacbes da ordem de dias do registro do
nivel do mar, denominadas marés meteorolégicas (Gill, 1982). A troca de
energia entre a atmosfera e 0s oceanos acontece em todas as escalas
temporais, desde a geracdo de ondas de vento de curto periodo até a
suavizacdo dos extremos climaticos pela transferéncia de calor dos poélos e

pela inércia térmica dos oceanos (Pugh, 1987).

A importancia relativa dos fatores astronbmicos e meteoroldgicos
depende da época do ano e da batimetria do local. Distlrbios meteorolégicos
sdo maiores no inverno, e tem efeito maior quando agem em aguas rasas. O
nivel total pode aumentar provocando inundac¢des costeiras quando as marés
meteorolégicas altas coincidem com as marés astrondmicas altas de sizigia

(Pugh, 1987).

Este trabalho tem por objetivo analisar as componentes meteorolégicas
de periodos de aproximadamente 3 a 15 dias que afetam o nivel do mar local
no litoral Norte de Santa Catarina, dando continuidade a analise feita por

Truccolo (1998). Para isso serdo necessarios 0s seguintes passos:



= analise estatistica das séries temporais relativas a temperatura do ar,
pressdo atmosférica, intensidade e direcdo do vento meridional e nivel
do mar;

= aplicacdo da metodologia ARIMA desenvolvida por Box e Jenkins (1970)
desenvolvendo modelos que descrevam o mecanismo gerador das
séries;

= construcao de modelos de previsao.

1.1 Descricéo daregido de estudo

A obtencdo das séries temporais utilizadas neste estudo se deveu a
convénio firmado entre a PETROBRAS S/A e as Universidades UFSC,
UFRGS, UFPR E FURG para o projeto “Estudos Ambientais am Areas
Oceanicas e Costeiras no Sul do Pais”. Foram coletados, de julho a dezembro
de 1996 registros de marés, correntes, medicdes de ondas e dados
meteorolégicos em S&o Francisco do Sul (26°13'09"S e 48°29'05"W), litoral
norte de Santa Catarina. A localizacdo das estacfes de coleta € mostrada na

Figura1.1.

A plataforma continental sul é relativamente larga, caracterizada por
isbbaras alinhadas paralelamente a costa e com orientacédo da linha de costa
de 45° em relac&o ao norte. Localmente, a plataforma continental ao largo de
Sé&o Francisco do Sul apresenta uma orientacéo de aproximadamente 20° em

relacdo ao norte.



A circulacao atmosférica regional e sua alteracdo em funcao da evolugao
de frentes frias € caracterizada pela atuacdo do sistema semi-fixo de alta
pressdao denominado Anticiclone do Atlantico Sul (Figura 1.2A). A situacéo
normal é o dominio do sistema semi-fixo com ventos de NE, juntamente com o
efeito local da brisa marinha. Periodicamente, o sistema é perturbado pela
passagem de frentes frias originadas pelo Anticiclone Movel Polar (Figura
1.2B), que migram sobre a regido de sudoeste para nordeste (DHN, 1994,
apud Truccolo, 1998). Estas frentes frias estdo associadas ao escoamento
ondulatério de grande escala, intensificando-se ou dissipando-se sobre o
continente de acordo com as caracteristicas atmosféricas (Nimer, 1989, apud

Truccolo, 1998).



Fig. 1.1 Localizacdo das estacdes de coleta dos dados oceanograficos e
meteoroldgicos em S&o Francisco do Sul-SC, em 1996.

A progressao do Anticiclone Mdavel Polar sobre a porcao sul da América
do Sul origina uma frente que divide as massas de ar tropical maritima do
Anticiclone do Atlantico Sul e a massa de ar frio. Durante os meses de inverno
a massa polar é suficientemente forte para levar a frente até o Rio da Prata e,

em consequéncia, a massa tropical se retrai e ocorre uma alteracdo geral na



circulagéo (Figura 1.2C). Os sistemas de frentes frias atuam com maiores

intensidades no sul do Brasil devido a sua proximidade as zonas de geracao.

Sitmacio Nonmnal S Frente Fria

Anticiclone
do
Aldnuco

Anticiclone
Mowvel
Polar A

Invasdo fremte Fria Ciclogénese da Frente Fria

Fig. 1.2 Circulacao atmosférica no sul do Brasil e sua alteracdo devido a entrada

de frentes frias: (A) situacdo normal; (B) geracdo da frente fria; (C)
invasdo da frente fria; (D) ciclogénese da frente fria (DHN, 1994, apud

Truccolo, 1998)

O Anticiclone Polar pode progredir sobre o Brasil e fundir-se

rapidamente com o Anticiclone do Atlantico. No entanto, nem sempre a frente



progride para o norte, podendo estacionar nas regides sul e sudeste. Neste
caso, ela ondula e gera depressdes atmosféricas que se deslocam em direcéo

ao oceano (Figura 1.2D).

A passagem de uma frente fria produz variagbes bruscas da presséo e
da temperatura do ar, ocasionando também uma modificagdo da magnitude e
direcdo do vento. Algumas caracteristicas da propagacado destes disturbios
sdo: (1) com a aproximacao da frente fria, a velocidade média do vento € de 5
ms? no setor quente da frente, apresentando uma rotacdo anti-horaria de
nordeste para noroeste; (2) durante a permanéncia da frente, logo apds a
pressdo atmosférica chegar ao seu valor minimo, o vento passa a soprar do
quadrante sul com uma velocidade média de 8 ms? no setor frio; (3)
aproximadamente 1 dia apds a passagem da frente o vento volta a soprar de
nordeste, com retorno do Anticiclone do Atlantico Sul; (4) a duracdo média de
uma frente fria é de 2 a 3 dias, com intervalo de tempo consecutivo entre as

frentes de 6 a 11 dias, e a velocidade média de propagacéo é de 500 Km dia™*

(Stech & Lorenzetti, 1992, apud Truccolo, 1998).

Segundo Rodrigues (2003) em média 3 a 4 frentes frias atingem Santa
Catarina em todos os meses do ano, com um numero ligeiramente maior de
sistemas nos meses de primavera. O intervalo médio entre duas passagens
frontais € de 8 dias, sendo que mais de 50% dos sistemas atingem o litoral
catarinense em um intervalo de 3 a 8 dias. Nos meses de primavera, além

disso, ocorre uma frequéncia frontal relativamente maior e uma menor

10



variabilidade do niamero de sistemas quando comparados aos demais meses

do ano.

Ainda segundo Rodrigues (2003), frentes frias seguidas de vento
sudeste, situacdo tipica de verdo, geram um aumento do nivel do mar
relativamente pequeno. Uma condi¢cdo de pds-frontal com ventos de sudoeste
e de sul, tipica de inverno, favorece o empilhamento de agua na costa Sul do
Brasil gracas ao efeito de Ekman. Os casos mais significativos de maré
meteoroldgica positiva em S&o Francisco do Sul no periodo deste estudo foram

verificados em uma condicao favoravel a formacéo de pista de vento sul.

1.2 Caracteristicas das séries temporais

Os registros do nivel do mar para Sao Francisco do Sul foram obtidos
através de um marégrafo de pressdo marca Aanderaa, modelo WLR7, com
sistema digital de medic¢oes e instalado no pier da PETROBRAS a 2,74 m de
profundidade em relacdo ao zero do IBGE. Os registros de pressao hidrostatica
foram obtidos com intervalo amostral de 30 minutos e convertidos em valores
de nivel horario médio subtraindo a pressao atmosférica do local por Truccolo

(1998).

As séries temporais de meteorologia local para o periodo de julho a

dezembro, foram monitoradas através de uma estacdo meteoroldgica

automatica marca Campbell, modelo CM6, instalada a 10 m de altura no alto de
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um posto de salva vidas e com intervalo amostral horario. A direcdo do vento

foi corrigida com valor de 17°, resultante da declinacdo magnética.

As informacBes sobre os deslocamentos de sistemas atmosféricos
ciclonicos que se propagam sobre a regido sul foram obtidas de cartas
sinOpticas de pressao atmosférica superficial, elaboradas pela Diretoria de

Hidrografia e Navegacao (DHN) do Ministério da Marinha do Brasil.

ApoOs a aquisicdo e tratamento preliminar dos registros maregréaficos e
meteorolégicos, foram obtidas séries temporais horarias (hora local, GMT-3) do
nivel do mar, da pressdo atmosférica, da direcdo e velocidade do vento e da

temperatura do ar para o periodo de 14 de julho a 15 de dezembro de 1996.

O primeiro trabalho utilizando as séries de Sao Francisco do Sul,
publicado por Truccolo (1998), apresenta os seguintes resultados preliminares:

= As variagfes do nivel do mar observadas oscilam em torno de um valor
meédio de 117,19 cm, com desvio padrdao de 37,15 cm. Os valores
extremos do nivel do mar foram observados durante os meses de
inverno: o valor maximo de 277,4 cm ocorreu no dia 21 de julho e o valor
minimo de 26,2 cm se deu em agosto.

= A pressao atmosférica média foi de 1017,4 mbar, com desvio padrdo de
5,7 mbar. Alcanca um valor minimo de 1001,0 mbar em setembro e

maximo de 1031,0 mbar em julho.
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A evolucdo temporal do vento mostra inversdes da diregcdo devido a
passagem de frentes frias no local sendo trés direcdes de maior
concentracao:

1) de direcdo norte-nordeste, mais expressiva, com intensidade
entre 2 e 4 m s?, que corresponde a atuacdo do Anticiclone do
Atlantico Sul;

2) de direcao oeste e leste, com intensidades de aproximadamente
2 ms™, correspondendo as brisas marinha e terral, ortogonais a
linha de costa,;

3) de direcdo sudeste, alcancando intensidades maiores, em torno
de 6 a 8 ms™, correspondendo aos ventos associados a

passagem de frentes frias.

Oscilagdes com periodicidades menores que 40 horas foram removidas

das séries por Truccolo (1998) utilizando um filtro passa-baixo quadratico
Lanczos, que garante que periodos maiores que 55 horas ndo sejam afetados
e permitindo assim a identificacdo da componente meteoroldgica relacionada a

variacoes entre 3 e 15 dias.

Da analise das componentes astrondmicas dos registros de marés

verificou-se que, segundo a classificacdo de Pugh (1987), a regido pode ser
caracterizada por micro-marés, a maré astrondmica apresentando uma altura
média de 70 cm, atingindo 105 cm durante a sizigia e 21 cm durante a

quadratura (Truccolo, 1998).
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O Numero de forma encontrado para S&o Francisco do Sul € igual a
0,32, 0 que representa um regime de mareé do tipo misto, predominantemente
semidiurno com desigualdades de alturas para as preamares e baixa-mares

consecutivas (Truccolo & Melo F°, 1997).

A variancia dos constituintes harmonicos identificados representa 74%
da variancia total do nivel observado, da maré meteoroldgica 24% e a porcéo
de longo periodo menos de 2%. Oscila¢cdes do nivel do mar maiores de 50 cm
sdo observadas em 19,4% do periodo analisado, sendo que 6,4% sao devido a
componente meteorolégica. Considerando-se oscilagdes maiores que 80 cm, a
maré astronémica é responsavel por 0,2% dos casos e a maré meteoroldgica
por 2%. Este valor representa em um ano a ocorréncia de pelo menos 1
semana de marés maiores que 80 cm devidas a componente meteorolégica, e

menos de 1 dia devido somente a maré astronémica. (Truccolo, 1998).

Utilizando o filtro passa-baixo Lanczos, com a remocé&o de oscilagbes de
até 40 horas das séries, Truccolo (1998) conseguiu identificar a componente
meteoroldgica como componente de baixa freqtiéncia. Na decomposi¢cdo do
nivel do mar nas trés faixas de frequéncia, as oscilacbes de alta frequéncia
representam 77%, as de baixa frequéncia 22% e tendéncia 2%. Com relacéo
as séries climaticas, a pressdo atmosférica tem 3,5% da variancia na faixa de

alta frequiéncia, 68% na faixa meteoroldgica e 28,5% representa a tendéncia.

14



O vento sendo uma variavel vetorial pode ser representado pelas suas
componentes ortogonais X e y. Foram definidos como positivos ventos de
Oeste na direcdo x e ventos de Sul ao longo do eixo y. A componente y
apresenta-se mais energética estando associada aos ventos do quadrante Sul
de maior intensidade, sendo que a maior variabilidade reside na faixa
meteorolégica (54%). A componente diaria relacionada aos ventos do
guadrante Norte é responsavel por 41% da variancia. A componente X mostra
44% da variancia relacionada aos fendmenos diarios, e dominancia na faixa
meteoroldgica (47%), provavelmente devido a componente horizontal dos
ventos de Sudoeste e Nordeste. O incremento da importancia da tendéncia
(9%) pode indicar uma possivel sazonalidade na componente horizontal dos

ventos.

Este trabalho apresentara, no capitulo 2 definicbes sobre a maré
meteorologica e os trabalhos mais recentes de andlise de dados meteo-
oceanogréficos, no capitulo 3 uma descricdo da metodologia utilizada, no
capitulo 4 os resultados obtidos na analise das séries temporais e, finalmente,

no capitulo 5 as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

A MARE METEOROLOGICA

Embora os registros de observacdo de marés datem de muitos séculos,
as pesquisas cientificas modernas relacionadas ao assunto comecaram com
trés teorias. Galileu Galilei (1564-1642), propds que a rotacdo da terra,
anualmente em torno do sol e diariamente sobre seu préprio eixo induz os
movimentos do mar, os quais sdo modificados pelos contornos do fundo do
mar provocando as marés. René Descastes (1596-1650) afirmava que o
espaco € preenchido por matéria ou éter invisiveis, e que a lua, em sua
trajetdria em torno da terra, comprime esse éter o qual transmite presséo sobre
0 oceano, formando as marés. Foi de Kepler (1571-1630) a idéia original de
gue a lua exerce atracao gravitacional sobre 4gua do oceano provocando uma
elevacdo do nivel no local onde essa forca atua. A atracdo pela lua seria
balanceada pela atracdo da terra sobre a agua, impedindo assim o seu

escoamento para a lua (Pugh, 1987).

O maior avanco na compreensao cientifica da geracdo de marés, porém,
se deve a lIsaac Newton (1642-1727). Newton conseguiu aplicar sua
formulac&o da lei de atrac&o gravitacional, de que dois corpos se atraem com
uma forgca proporcional ao produto de suas massas e inversamente
proporcional ao quadrado da distancia entre eles, para mostrar a razdo da

ocorréncia de duas marés a cada transito lunar (Pugh, 1987; Thurman, 1997).
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A teoria da maré de equilibrio de Newton evoluiu e as for¢cas geradoras

de marés sao atualmente conhecidas em varias escalas temporais.

Pode-se definir maré como movimentos peridédicos da éagua dos
oceanos, que sao diretamente relacionados em amplitude e fase com algumas
forcas geofisicas periddicas. A funcdo forcante geofisica dominante é a
variagdo do campo gravitacional na superficie da terra, causada pelos
movimentos regulares dos sistemas lua-terra e terra-sol. Movimentos

provocados por essas for¢cas ndo chamados maré astronémica (Pugh, 1987).

A magnitude das forcas geradoras das marés pode ser precisamente
formulada, embora a resposta do oceano a essas forcas seja modificada pelo
efeito permanente da topografia e pelo efeito passageiro dos processos
climéaticos (Brown, 1989). O modelo regular e previsivel das marés é
modificado, em maior ou menor extensao, por esses fatores irregulares, sendo
0S principais a pressdo atmosférica e o vento atuando na superficie do mar.
Esses fenbmenos podem provocar mudancas consideraveis na altura de uma

determinada maré e no tempo de sua ocorréncia (Pugh, 1987; Brown, 1989).

As mareés observadas na maioria dos oceanos tém altura de cerca de 0-
1m (amplitude de 0-0,5m), mas existem consideraveis variagcdes. As marés
espalham-se por oceanos cercados de plataformas continentais onde sao
observadas alturas muito mais significativas. As raz0es para essas

complicadas respostas dos oceanos podem ser resumidas por (Pugh, 1987):
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1)

2)

3)

4)

5)

Movimentos da agua na superficie da terra obedecem as leis fisicas
representadas pelas equacdes hidrodinamicas da continuidade e do
momentum, ou seja, eles se propagam como ondas longas. Qualquer
propagacao de uma onda de leste para oeste ao redor da terra seria
impedida pelas fronteiras norte-sul dos continentes. As Unicas latitudes
onde o movimento circumpolar ndo é impedido sdo em volta do
continente Antartico e na bacia do Artico.

Ondas longas viajam a uma velocidade dada por (profundidade da agua
X aceleracdo da gravidade)”. Mesmo na auséncia de barreiras, seria
impossivel a Maré de Equilibrio acompanhar a trajetéria da lua, porque
0S oceanos sdo muito rasos. Tomando uma profundidade média de
4.000m a velocidade da onda seria de 198 ms™, enquanto que no
equador um ponto sublunar viaja em direcdo a oeste numa velocidade
de 450 ms™.

As varias bacias oceanicas tém seu proprio modo natural de oscilacdo
gue influencia suas respostas as for¢as geradoras de marés.

Os movimentos da agua séo afetados pela rotacao da terra. Os efeitos
da rotacao da terra nos movimentos da agua estdo representados nas
equacdes hidrodinamicas pela aceleracdo de Coriolis. A solucdo das
equacbes mostra que certas formas modificadas do movimento da agua
sdo possiveis, a mais importante das quais tem a forma descrita pelas
ondas de Kelvin.

A crosta terrestre responde elasticamente as forcas de maré e essa

resposta é descrita em termos dos "Love numbers". Embora a resposta
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da terra solida as forcas diretas de marés seja bem descrita globalmente
por estes termos, existem efeitos locais devidos a depressdes em areas

de &guas rasas provocadas pelo carregamento da maré.

Variacbes com escalas de tempo de segundos (ondas geradas pelo
vento), horas (ondas geradas pela maré astrondmica), dias (ondas geradas por
influéncias meteoroldgicas), meses (meandros e vortices das correntes
oceanicas), anual (variacbes sazonais nos processos de interagdo oceano-
atmosfera, nivel estérico do mar, ondas geradas pela maré astronémica),
interanual (alteracdes climaticas geradas por processos globais do tipo El Nifio)
exercem influéncia com diferentes intensidades sobre o comportamento dos

oceanos (Miranda, 2002).

Essas escalas de tempo estdo associadas a amplitudes de variacdo do
nivel relativo do mar entre centimetros a varios metros, como ilustra
esquematicamente a Figura 2.1. Pode-se observar na figura que a influéncia
da maré astrondbmica é, em geral, dominante tanto em intensidade quanto em
frequéncia (Figura 2.1b). Essas oscilagdes com escala de tempo de horas tém
altura predominante e periodos de ocorréncia predominante semidiurno (12,4
h) ou diurno (25,0 h), correspondendo a freqiéncias de uma ou duas
oscilacdes por dia e costuma-se classifica-las de oscila¢des de frequéncia de
maré ou alta frequéncia. As variacbes com escala de tempo de segundos
(Figura 2.1a) e dias, semanas, meses ou anos (Figura 2.1c, Figura 2.1d) séo

de frequéncias supramaré (frequéncia superior a 1 e 2 ciclos por dia) e baixa
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frequéncia ou submaré (oscilacdes com frequéncia inferior a frequéncia de

maré), respectivamente (Miranda, 2002; Franco, 1988).

[EY]

= Tempo

Segundos

(b}

Ondas geradas pela
maré astronomica

= Tempo

Horas

Ondas geradas pela
oacilaglio sindlica do vento

Tempo

Dias
(d)
:E Dsaeilacio sazonal
= Tempao
Juil. Dez.
Meses

Figura 2.1 Escalas temporal e espacial vertical das varia¢cdes do nivel do mar.
Supramaré (a), alta frequéncia (b) e baixa freqtiéncia (c, d).

Em baixas frequéncias ocorrem, de forma aleatéria e com periodos de
dias a semanas, ondas de plataforma continental. Essas ondas topogréaficas
sdo geradas pelas oscilacbes em escala sin6tica da componente do vento

paralelo & costa. Na mesma faixa de periodos, o nivel do mar pode responder
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em fase aos componentes do vento (principalmente paralelos a costa) e as
oscilacGes de pressao atmosférica associadas a tempestades. O mar costeiro
responde na forma de um barémetro invertido a essas Ultimas oscila¢gbes, a
superficie do mar elevando-se cerca de um centimetro por milibar de

decréscimo de pressao atmosférica (Gill, 1982; Miranda, 2002).

Maré Meteoroldgica

Qualquer sequéncia de medicbes do nivel do mar tem uma componente
astrondmica e uma nao astrondmica, que permanece apos ter sido removida a
componente regular através de andalise. Essa componente ndo regular é
chamada de residual, residual meteoroldégico ou maré meteorolégica (Pugh,
1987). Fisicamente a atmosfera atua sobre a superficie do mar de duas
maneiras distintas. Mudancas na pressao atmosférica produzem mudancas nas
forcas que agem verticalmente na superficie do oceano e sdo sentidas
imediatamente em todas as profundidades. Além disso, for¢cas devido a tenséo
do vento sédo geradas na superficie do mar e paralelas a ela, e a extensdo em
gue elas sao sentidas em profundidades abaixo da superficie € determinada
pela duracdo de sua atuacao e pela estratificacdo da densidade da coluna de
agua, que determina a transferéncia de momento para baixo. Os efeitos da
pressdo e do vento nesses fenbmenos dificilmente podem ser identificados

separadamente (Pugh, 1987).
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Os efeitos de tempestades tropicais e extratropicais tém diferentes
caracteristicas e atuacdo. As primeiras sdo usualmente pequenas e muito
intensas e sdo geradas no oceano onde se movem de forma relativamente n&o
previsivel até encontrar a costa, onde provocam aumento do nivel do mar. As
tempestades extratropicais se estendem por centenas de quildbmetros em torno
da regido central de baixa pressdo atmosférica e geralmente se movem
lentamente, afetando grandes areas costeiras por periodos que podem se
estender a varios dias. Os efeitos da pressao e do vento podem ser igualmente
importantes, embora para tempestades tropicais a tensdo do vento €

usualmente dominante (Pugh, 1987).

Muitas possiveis respostas fisicas podem ser modeladas pela solucéo
analitica das equacg0fes hidrodindmicas, mas uma descricdo mais completa dos

complicados efeitos locais € alcancada por técnicas de modelagem numérica.

Marés meteoroldgicas positivas e negativas podem ser geradas pela

mesma tempestade em diferentes estagios de propagacéao (Pugh, 1987).

Maré Alta é o nivel maximo alcancado durante um ciclo. A maré alta
pode ser maior ou menor que o0 nivel esperado em funcdo de efeitos
meteoroldgicos. Da mesma forma, maré baixa € o nivel minimo alcangado
durante um ciclo e também pode ter niveis diferentes dos esperados em funcéo

de efeitos meteoroldgicos. A diferenca entre a maré alta e a maré baixa

seguinte é chamada de altura, que é duas vezes a amplitude.
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A representacdo geral do nivel observado do mar que varia no tempo

pode ser escrita:
X(t) = So(t) + T(t) + Z(t) (2.1)
onde Sp(t) sdo as lentas mudancas no tempo do nivel médio do mar, T(t) € a

parte da maré astronémica e Z(t) € a componente da maré meteoroldgica.

Mudancas no nivel médio do mar somente sdo evidentes em longas
séries de medicles, e essas mudancgas sao muito pequenas comparadas com
as mudancas diarias de nivel provocadas pelo movimento das marés.

Mudancas de longo termo tém tipicamente um ou dois decimetros por século.

A importancia relativa dos movimentos da maré astronébmica e da maré
meteorologica depende do periodo do ano e da batimetria do local.
Perturbacdes meteoroldgicas sdo maiores no inverno e tém maior efeito em
aguas rasas. O nivel total pode subir para grandes inundacdes costeiras
guando uma tempestade coincide com uma maré de sizigia (Lamb, 1980;

Murty, 1984; Wood, 1986; apud Pugh, 1987).

O residual meteorologico pode ser definido re-arranjando a equacéo 2.1

Z(t) = X(t) — So(t) - T(V) (2.2)

como a diferenga entre o0s niveis observado e previsto.
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Os autores mencionados a seguir registraram a influéncia das
componentes meteorologicas no nivel do mar em estudos de caso no Sul-

Sudeste do Brasil.

Marone e Camargo (1994) associaram uma forte elevacdo do nivel do
mar no litoral paranaense em 1993 a passagem de uma frente fria seguida de

um ciclone extratropical deslocando-se perto da costa.

Castro e Lee (1995) associaram flutuacdes do nivel do mar a flutuacdes

de pressao atmosférica e vento nas regides sul-sudeste do Brasil.

Encontramos poucas publicacbes de autores que utilizaram a
metodologia estatistica ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
para a previsdo de variaveis meteorolégicas ou oceanograficas. A seguir

mencionamos dois artigos relacionados ao assunto.

A metodologia ARIMA (Box e Jenkins, 1970) foi utilizada por Vaziri
(1997) para a previsdo no nivel do Mar Caspio e considerada eficiente para

previsdes de curto periodo.

Broersen (2002) sugere a aplicacdo com eficiéncia das ferramentas

computacionais automaticas do Matlab, em especial o0 médulo ARMASA, para

estimar modelos ARMA.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA DE ANALISE

A metodologia utilizada no presente trabalho é a implementacdo dos
modelos ARIMA para séries temporais desenvolvida por Box e Jenkins (1976),

gue passamos a descrever neste capitulo.

O objetivo de se estudar uma série temporal é principalmente entender e
descrever seu mecanismo gerador e prever valores futuros. A natureza
intrinseca de uma série temporal é que suas observagdes sdo dependentes ou

correlacionadas no tempo, e a ordem das observacdes €, portanto, importante.

3.1 Processos Estocasticos e Estacionaridade

Um processo estocastico é uma familia de varidveis aleatorias
indexadas no tempo Z(v, t), onde v pertence ao espagco amostral e t pertence
a um conjunto ordenado de indices, que nesta discussao sera o conjunto dos
nameros inteiros, e t sendo tempo multiplo da taxa de amostragem, para um t
fixo, Z(v, t) € uma variavel aleatoria. Para um dado v, Z(v, t), como funcao de
t, € chamada funcdo amostral ou realizacdo. Uma série temporal € um
subconjunto de uma realizacdo de um determinado processo estocastico. Por

simplicidade, escreveremos daqui para frente Z; ao invés de Z(v , t).
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Considerando um conjunto finito de variaveis aleatérias {Za, Zpo, ... , Zn}
de um processo estocastico { Z(v, t): t =0, £1, £2, ...}, a funcdo distribuicdo n-
dimensional é definida por

F(z, ..., zn) =p{v:z(v,t1) £ z1, ..., (v, tn) £ zin}. (3.1.2)

Um processo € estacionario de primeira ordem se sua funcao
distribuicdo unidimensional ndo varia no tempo, ou seja, se F(z) = F(z u+k) para
gualquer inteiros t;, k e t; + k; estacionario de segunda ordem se F(zi, z2) =
F(zu +k, Z2 + K para quaisquer inteiros t;, t, k, ti + k e t; + k; e estacionario de
enésima ordem se

F(zu, - 2n) =F(Za+k - Ztn+K) (3.1.2)

para qualquer n-upla (ti, ..., t)) e K inteiros.

Um processo é definido como estritamente estacionario, ou fortemente
estacionario, se (3.2) € verdadeira para qualquer n. Se (3.2) é verdadeira para
todo n = m, € também verdadeira para todo n [0 m, pois a funcéo distribuicao de
emésima ordem determina todas as func¢les distribuicdo de ordens mais
baixas. Portanto, uma estacionaridade de ordem elevada implica em uma

estacionaridade de baixa ordem.

Além disso, algumas outras definicbes importantes para um dado
processo { Z(t):t=0, 1, +2, ...}. A funcdo média do processo definida por
m=E(Z), (3.1.3)

a funcao variancia definida por
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S2=E(Z-m)*, (3.1.4)

a funcéo covariancia entre Zy e Zp
gts, ) = E(Za - m)(Zi2 - mp) (3.1.5)

e a fungao correlacao entre Z; e Zp

rt,t,) = 9ht) (3.1.6)

Para um processo estritamente estacionario, desde que sua funcgdo

distribuicdo € a mesma para todo t, a funcdo média m = mé constante, desde
que E(] Z |) < 0. Do mesmo modo, se E(Z?) < 0, entdo s’='s ?para todo t, e,

portanto, também constante. Além disso, desde que F(zi1, z2) = F(zi+k Zi2+k)
para quaisquer ti, t> e k, temos

g(t]_, tz) = g(t]_ + k, L+ k)

rt, )=r (b +k, to + k).
Tomando t; =t—k e t, =t obtemos

g(tl, t2) = g(t -k, t) = g(t]-! tz) = g(t, t+ k) =& (317)
rt,t)=r{t-kt)=r (tg,t2) =r (t,t+ k) =ry. (3.1.8)

Portanto, para um processo estritamente estacionario com os dois
primeiros momentos finitos, a covariancia e a correlagdo entre Z; e Zu

depende somente da diferenca no tempo k.
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Um processo € definido como fracamente estacionario se todos seus
momentos conjuntos superiores de ordem n existem e ndo variam no tempo, ou
seja, sdo independentes da origem no tempo. Consequentemente, um
processo fracamente estacionario de segunda ordem terd média e variancia
constantes, com covariancia e correlagdo sendo funcdes somente da diferenca
no tempo. Segue das definicbes que um processo estritamente estacionario
com os dois primeiros momentos finitos € também um processo fracamente
estacionario de segunda ordem. Usaremos neste trabalho o termo estacionario

para referir-nos a todo processo estacionario de segunda ordem.

Um processo estocastico é dito ser um processo Normal ou Gaussiano
se sua distribuicdo conjunta de probabilidade é normal. Como uma distribuicéo
Normal € caracterizada unicamente pelos dois primeiros momentos,
estacionaridade estrita ou estacionaridade fraca s&o equivalentes para um
processo Gaussiano. Assumiremos 0s processos estudados neste trabalho

como Gaussianos.

3.2 Funcdes Autocovariancia, Autocorrelacéo e Autocorrelagéo Parcial

Num processo estacionario Z temos a média e a variancia — que sao
constantes — e a covariancia como fungdes somente da diferenga do tempo ¥4 -
s¥2 Entdo, neste caso, podemos escrever a covariancia entre Z; € Z; +x Como

& = CoV(Zy, Zt+x) = E(Zt - M( Zt+ k- M), (3.2.1)

e a correlacdo entre Z; e Z; + xcOMo
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Cov(Z,Z.)  _9c (3.2.2)

T Nar @) NarZy %

Como funcao de k, g« € chamada de funcéo autocovariancia e r x € chamada de
funcdo autocorrelacdo (ACF) em analise de séries temporais, uma vez que elas
representam a covariancia e a correlagdo entre Z; e Z + ¢ para 0 mesmo

processo, separado apenas por k intervalos de tempo.

Para um processo estacionario a funcdo autocovariancia ai e a funcéo
autocorrelagao fix tém as seguintes propriedades:
1. &p=Var(Z); iip = 1.
2. |ax|0 &g | Ak| D1
3. dx=a—-xe Ng=nN .paratodo Kk, ou seja, & e fix sdo funcdes pares e,
portanto, simétricas em torno da origem no tempo, k = 0. Isso resulta do
fato que a diferente temporal entre Z; e Z;+« e Z;_x € a mesma. O grafico
da funcdo autocorrelacdo é construido somente para os valores
positivos e é chamado de correlograma.
Como complemento para a autocorrelagdo entre Z e 4 + , pode ser
necessario investigar a correlagéo entre 4 e Z .  depois que a dependéncia

linear mutua entre as variaveis Zt+ 1, Zt+ 2, ..., Z + k — 1 tenha sido removida. A

funcéo
CoM(Z, - Z,),(Zi - Z
fkk - V[( t = t)’( t+k t+li)] ’ (323)
'\/\/ar(zt - Zt)'\/var(zt+k - Zt+k)
onde Z, e Z,,, s&o, respectivamente, a melhor estimativa linear de Z e Z; + , é

chamada de funcéo autocorrelacéo parcial (PACF) de Z.
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3.3 Ruido Branco

Um processo {a;} € chamado de ruido branco se uma sequéncia de
variaveis aleatdrias ndo correlacionadas de uma determinada distribuicdo com

média constante E(a;) = m, usualmente zero, variancia constante e Var(a;)) = s?
e g, =Cov(a,a,,) =0 paratodo k* 0. Por definicdo, segue imediatamente que

um processo de ruido branco é estacionario com fung¢éo autocovariancia

is? k=0
=i ° 3.3.1
Ok % Kt o, ( )
funcao autocorrelacao
il k=0
r.=i 3.3.2
710 k1O, (332)
e funcéo autocorrelacao parcial
il k=0
fo =i 3.3.3
Kk %O k10, ( )

e o fenbmeno béasico do ruido branco € que suas ACF e PACF sdao

identicamente iguais a zero.

Um processo de ruido branco é Gaussiano se sua distribuicdo conjunta

de probabilidade é normal. Neste trabalho nos referiremos sempre a um

processo de ruido branco Gaussiano média zero.
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3.4 Estimacao

Uma série temporal estacionaria e Gaussiana € completamente
caracterizada por suas fun¢des média (1), variancia (s2), autocorrelacéo (i) e
autocorrelagéo parcial (f k). Os valores exatos desses parametros podem ser
calculados se o conjunto de todas as possiveis realizacdes (populacao) for
conhecido. Caso contrario, podem ser estimados se multiplas realizacbes
independentes sdo avaliadas. Entretanto, na maior parte das vezes apenas
uma realizacdo é conhecida, o que torna impossivel calcular a média
populacional. Porém, se o processo for ergddico, uma alternativa natural é

substituir a média populacional pela média temporal.

Entdo, com somente uma realizacdo, uma estimador natural para a
meédia m = E(Z;) de um processo estacionario € a média temporal de n

observacoes

N|
I

én Z. (3.4.1)

S5

—
1l
[y

Da mesma forma, com apenas uma realizacdo, os estimadores da

funcdo autocovariancia g, utilizando a média temporal, séo

2 (.- D)2 - 2) (3.4.2)

ou
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1

~ nék _ _
g=——-a (Z - 2)(Z.. - 2). (3.4.3)
n- k t=1

o estimador da fungéo autocorrelacdo amostral é

O n-k = >
j Z-7Z)Z, -2
I:k — O — atzlo( nt )( _t+k2 ), (344)
gO at:]_(zt- Z)

e da funcéo autocorrelacéo parcial

~
A

~ Mea -

A~

f k+1k+1 —

(3.4.5)

A
A

o k
j
1- 8 f,f

:1f k¥ ket |
i

3.5 Processos Autorregressivo e Média Movel

Discutiremos duas maneiras usuais de expressar um processo de séries
temporais. A primeira € uma representacdo autorregressiva (AR), na qual
regredimos o valor de Z no tempo t em seus proprios valores passados mais

uma componente aleatéria, fazendo
Zt = pth—l +p22t—2 + A, (3'5'1)
ou, de forma compacta
p(B)Z, =& (3.5.2)
onde p(B)=1- é_ilij" e 1+§_T:1€pjﬂ<¥. Um processo é inversivel se

pode ser descrito desta forma.

Para um processo linear Z =y (B)a; ser inversivel de modo a poder ser

escrito em termos da representacado AR, as raizes de y (B) = 0 como funcéo de
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B devem estar fora do circulo unitario. Para um processo p(B)Z, =a, ser

estacionario, deve ser possivel reescreve-lo como uma representacdo MA, ou
seja,

1
Z, =——a, =y (B)a,, (3.5.3)

p(B)
tal que a condicao éioyf<¥ seja satisfeita. Para isso, a condi¢éo

necessaria é que as raizes de p(B) = 0 encontrem-se todas fora do circulo

unitario.

A segunda forma de representar um processo que utilizaremos é
escrever Z; como uma combinacao linear de uma sequéncia de variaveis

aleatdrias néo correlacionadas,

¥
Z =mra ty @ty 8, tE MY @, (35.4)
i=0

, , P O ¥
onde y o =1, {a;} € um processo ruido branco com média zero e g J_:Oyj2 <¥.

Utilizando um operador de retrocesso B x; = x tj, podemos escrever de forma

compacta:
Z, =y (B)a, (3.5.5)

onde Z, =Z, - me y (B) :é_ioy i B'. A condicdo requerida para o processo

. ., 0¥ 2 . e e e e
ser estacionario € g v | <¥, ou seja, que seja infinito limitado.

A forma acima é chamada uma representacdo média mével (MA) de um

processo, ou representacao de Wold.
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As representacbes AR e MA dispostas acima possuem um infinito
numero de parametros impossiveis de serem estimados de um numero finito de
observagbes. Para modelar um fenbmeno, construimos modelos com numero

finito de parametros.

Em uma representacdo AR de um processo, se somente um ndmero
finito de parametros séo ndo nulos e p, = 0 para k > p, 0 processo resultante é
chamado de autorregressivo de ordem p, AR(p), e escrito como
Z,- 1,2, -0 f 7  =a, (3.5.6)
ou

(1-f,B-f,B*xxf BP)Z =a (3.5.7)

A ACF de um processo AR(p) estacionario decresce como uma mistura

de descaimento exponencial e/ou senodides amortecidas dependendo das
raizes de f ,(B) = 0. Senoides amortecidas aparecem se algumas raizes forem
complexas. A PACF desaparece depois de p passos temporais. Essas

propriedades sao Uteis para a identificagdo do modelo.

Do mesmo modo, nhuma representacdo MA, se somente um numero
finito de pesos y sdo nédo nulos e y¢ = 0 para k > g, o processo resultante é
chamado de média mével de ordem q, MA(q), dado por
Z, =a - qa,, - %% g,a,,, (3.5.8)

ou
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Z, =(1- q,B- q,B’ - % q,B%)a,. (3.5.9)

A ACF de um processo MA(q) é cortada depois de q passos temporaiss,
e a PACF decresce como uma mistura de decaimento exponencial e/ou
sendides amortecidas dependendo das raizes de qq¢(B) = 0. A fungéo
autocorrelacdo parcial mostrara sendides amortecidas se algumas de suas

raizes forem complexas.

O modelo misto autorregressivo média movel ARMA(p,q) de um

processo estacionario e inversivel pode ser escrito como:

Z -f,Z ,-»f Z_  =a-qa., - Qq,a.,. (3.5.10)
ou, de forma compacta
f (B)Z, =q,(B)a,, (3.5.11)

onde,

f_ (B)=1-f,B- »xf B,

qq(B) :1- qlB- X0 quq'

Escrevendo em forma fracionaria, temos:

_q,(B)
‘T f (B)

(3.5.12)
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Um processo ARMA estacionario e inversivel pode ser escrito como uma

representacdo autorregressiva pura, ou seja,

p(B)Z, =a,, (3.5.13)
onde
f(B) 2
B)=——~=(1- p,B- p,B?- ... 3.5.14
p(B) a(B) 1-p,B-p ( )

A ACF de um modelo ARMA(p, q) descrescera depois de ( passos
temporaiss exatamente como no processo AR(p). Porém as primeiras
autocorrelacbes dependem de ambos o0s parametros, autorregressivos e
médias moéveis. A PACF sera uma mistura de decaimento exponencial e

senodides amortecidas dependendo das raizes def (B) =0 e de q(B) = 0.

3.6 Modelos para séries temporais néo estacionarias

As séries temporais podem ser ndo estacionarias na média ou na
variancia. Um processo estacionario na média ndo € necessariamente
estacionario na variancia e na autocovariancia. Quando a serie nao é
estacionaria na variancia, o problema nem sempre pode ser resolvido por
diferenciacao. Utiliza-se entdo a transformacéo de poténcia, desenvolvida por

Box e Cox (1964), para estabilizar a variancia:

z' -1
Tz)=2" =t|—. (3.6.1)

| €& chamado de parametro de transformacdo, e alguns dos valores mais

comuns que pode assumir e as transformacdes a eles associadas séo:
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VALORES DEI TRANSFORMACAO

1
-1,0 Z_
1
00 7z,
0,0 In Z
05 e
1,0 Z; (sem transformac&o)

A transformacédo deve ser realizada antes de qualquer outra operacdo como a

diferenciacéo.

Diferenciacdo pode ser utilizada em modelos estocasticos com
tendéncia na meédia para tornar a série temporal estacionaria, quando
diferentes partes dessa série se comportam de forma similar, exceto por
diferengcas em niveis médios locais. Este tipo de ndo estacionaridade é
chamado de nao estacionaridade homogénea. Em termos dos modelos ARMA,
0 processo é nao estacionario se algumas raizes do polinémio AR estdo dentro
do circulo unitario. Entretanto, pela natureza da homogeneidade, o

comportamento local desse tipo de séries € independente do nivel.

Entdo, considerando Y (B) um operador autorregressivo que pode
representar a série localmente, temos
Y (B)(Z: + C) =Y (B)Z: (3.6.2)
gue deve valer para qualquer constante C. Isso implica que Y (B) pode ser

escrito na forma
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Y (B) =f (B)(1-B)?, (3.6.3)
para d > 0, onde f (B) € um operador autorregressivo estacionario. Entdo se a
série {Z;} ndo é estacionaria, a série resultante de sua d’ésima diferenciacéo {(1
— B)YZ)} é estacionaria para algum inteiro d 3 1. Se apdés a d'ésima
diferenciacdo a série se reduz a ruido branco, teremos

(1-B)Z = a (3.6.4)
ou

Zi = Ziq t+ a. (365)

Um processo estacionario resultante de uma adequada diferenciacéo
pode ja ser ruido branco ou, mais geralmente, segue 0 processo geral
ARMA(p,q) e pode ser escrito como

f (B)(1- B)"Z, =q, +q,(B)a,. (3.6.6)
Quando d = 0 o processo original € estacionario e o parametro €g é relacionado
com a media do processo, ou seja, g, =nfl- f, -« f ). Quandod 01, q, é

chamado de termo de tendéncia deterministica e é freqientemente omitido do

modelo.

O modelo resultante de ndo estacionaridade homogénea é chamado de
modelo Média Mével Integrado Autorregressivo de ordem (p,d,q) e denotado

por modelo ARIMA(p,d,q).

Séries temporais que contém fenbmenos sazonais também podem ser

modeladas por modelos ARIMA sazonais multiplicativos
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F (B ,(B)1- B)’ (1- B%)°Z, =q,(B)Q,(B%)a,  (3.6.7)
onde

5 = Z-m sd=D=0
- Z, demaiscasos

t

—_— ——

e dizemos que f ,(B) e gq(B) sé@o os fatores (ou polindmios) autorregressivos e
médias méveis regulares, e Fp(B°) e QQ(BS) sdo os fatores (ou polinbmios)

autorregressivos e médias méveis sazonais.

3.7 ldentificacdo do Modelo

A identificacdo do modelo deve seguir os seguintes passos (Wei, 1990):

1. Fazer o grafico da série e verificar a existéncia de tendéncia,
sazonalidade, dados discrepantes, variancia ndo constante ou outros
fendbmenos ndo normais ou nao estacionarios e escolher as
transformacdes adequadas para estabilizar a série. A transformacéo da
variancia deve ser efetuada antes de qualquer outra.

2. Computar e examinar a ACF e a PACF amostrais da série original para
confirmar os graus de diferenciagdo necesséarios. Se a ACF decai
lentamente e a PACF é cortada depois de 1 passo temporal, isso indica
gue a diferenciacdo é necessaria. Deve-se entdo tentar diferenciacédo
de ordem 1 ou maior. Em casos limites, recomenda-se a diferenciagao.

3. Computar e examinar a ACF e PACF amostrais da série transformada

e/ou diferenciada para identificar a ordem de p e g.
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CAPITULO 4

ANALISE DAS SERIES

Como relatado em 3.7, a fase preliminar de andlise das séries temporais
envolve a inspecdo visual de seus graficos temporais para ajudar na
identificacdo de possiveis tendéncias na média, ndo estacionaridade da
variancia ou sazonalidade, com o intuito de verificar a necessidade de
diferenciacdo ou transformac¢des, ou ainda denunciar a existéncia de picos

discrepantes nas séries.

Uma vez que o objetivo deste trabalho € a analise das componentes de
baixa frequéncia, decidiu-se por uma reamostragem das seéries a cada seis
horas, retirando assim as variacdes de curto periodo. A Figura 4.1 mostra o

grafico das séries.

Na figura 4.1 podem ser notadas tendéncias na média mais ou menos
significativas para todas as variaveis consideradas, e relacionadas a variagcdes

anuais das forcantes meteorolégicas.

Essas tendéncias podem ser evidenciadas considerando-se os valores
promediados no tempo. Na figura 4.2 os valores sdo semanais e em todos 0s
graficos € evidente uma tendéncia linear crescente na temperatura do ar e

decrescente nas demais séries.
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As figuras 4.1 e 4.2 ndo evidenciam ciclicidades nos dados, mas é
imediato identificar um periodo anormal no nivel do mar logo no comeco do
registro. Esse periodo anormal implicaria na construgdo de um modelo mais
complexo, com um numero maior de parametros para explicar essa
anormalidade. Em vista disso, se preferiu perder alguns dados eliminando esse
pico inicial e ganhando com isso a possibilidade de construir um modelo que se

adapte melhor a maioria dos dados.

SERIES REAMOSTRADAS A CADA SEIS HORAS
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Figura 4.1 Séries reamostradas a cada seis horas da temperatura do ar,
pressdo atmosférica, vento meridional e nivel do mar de Séo
Francisco do Sul-SC, do periodo de 14 de julho a 15 de dezembro
de 1996
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MEDIA A CADW 30 DADDS DAS SERIES REAMOSTRADAS
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Figura 4.2 Médias calculadas a cada 30 dados das séries reamostradas a cada
6 horas das variaveis nivel do mar, pressdo atmosférica,
temperatura do ar e vento meridional.

A estacionaridade da variancia foi avaliada aplicando-se as séries a
transformacdo de Box e Cox (1964) para diferentes valores de |. A

transformacdo que garanta a maxima log-verossimilhanca sob a hipotese de

gaussianidade dos dados indica o valor adequado para | . A transformacao é

realmente necesséria quando existe um aumento significativo da log-

probabilidade com relacdo a série original, ou seja, quando o0 maximo é bem

definido.

A analise dos graficos da Figura 4.3 aponta um | 6timo em todos os

casos, ndo comportando em nenhuma das séries uma melhoria significativa.
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Existe uma quase estacionaridade na variancia em todas as séries temporais,

gue néo precisam, portanto, ser transformadas.

TESTE B & COX PARA VARIANCIA,

700 : 5778
termperatura do ar pressfo atmosfénca
620
2 680/ 977 IS
E b
gﬁ?ﬂ- ., /
-
- e
680 i S a7TT o
650 = =
Q 1 ' 3 4 0 1 2 3 4
1100 1800
1000 verto mendional . nivel do mar Fd
o 1800
5 a00t A
= _
B BO0 s 1 1700
=] -
5 700! .
1600 S~
800 et 1 -
BpoL e ~ 1500 -
] 1 2 3 4 0 1 2 3 4
lambeia larmbicda

Figura 4.3 Teste de Box e Cox para verificar a estacionariedade da variancia
das séries temperatura do ar, pressdo atmosférica, vento
meridional e nivel do mar.

A existéncia de tendéncia nos dados da variavel temperatura do ar (Fig.

4.4) implica em valores da ACF muito elevados por varios passos temporais

sucessivos, decaindo muito lentamente. Como vimos no capitulo 3, podemos

retirar essa tendéncia fazendo uma diferenciacao.

Com relacdo ao correlograma da série da pressao atmosférica

(Figura 4.4) pode-se perceber um descaimento lento da acf, ao mesmo tempo
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em que todos os valores sdo positivos, ndo deixando duvidas quanto a

necessidade de diferenciacdo neste caso.

ACF temperatura do ar g pressio almosferca

1 g T T T T T T T T T
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£
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Figura 4.4 Correlograma da fungédo autocorrelagdo das séries (A) temperatura

do ar e (B) presséo atmosférica.

A decisdo quanto a diferenciar ou ndo a série da variavel vento

meridional ndo é tdo simples. O descaimento da acf ndo € muito significativo

(Figura 4.5), mas o grafico das médias semanais da série demonstrava
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tendéncia para baixo (Figura 4.2) Por isso a série sera diferenciada, mas

também serdo feitos testes com modelos sem diferencas.

A andlise do correlograma da funcdo autocorrelacdo da série nivel do
mar (Figura 4.5) indica que o descaimento da ACF ndo é muito acentuado e
deixa duvida quanto a necessidade de diferenciacdo. Em situacdes duvidosas
€ aconselhavel a diferenciacdo, pois os danos para o modelo sdo menores
guando se diferencia uma série sem necessidade do que quando ndo se
diferencia quando necessario (Wei, 1989). Também neste caso serdo avaliados

modelos com a série diferenciada e sem diferenciacao.

ACF wenfo mendionsl e nivel do mar
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Figura 4.5 Correlograma da funcdo autocorrelacdo das séries (A) vento
meridional e (B) nivel do mar.
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Seguindo ainda os passos para analise sugeridos por Wei (1994), apos
terem sido diferenciadas todas as séries para promover a estacionarizacao da
média, foram computadas as funcdes de autocorrelacdo (ACF) e
autocorrelacdo parcial (PACF) das séries diferenciadas com o intuito de
diagnosticar sazonalidade e determinar modelos ARIMA gerais que permitam a
compreensao de suas componentes geradoras. A analise das ACF da série da
temperatura do ar (Fig. 4.6) mostra que seus extremos locais positivos nao
acontecem com nenhuma periodiocidade aparente, 0 mesmo acontecendo com
a PACF. Essa andlise preliminar parece indicar que ndo existe nenhum efeito

significativo de sazonalidade nestas fungodes.

ACFPACF termperatura - série diferenciada

1 T T

Sample Autocorrelation

0 30 100 150
Lag

Sample Partial Adocorelations

0 =11 100 150
Lag

Figura 4.6 Funcles autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série temporal
relativa & temperatura do ar local em S&o Francisco do Sul-SC,
1996.
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A mesma verificagdo foi feita para as ACF e PACF da série da presséo
atmosférica (Fig. 4.7), e seu grafico ndo mostra sazonalidade significativa, ou
seja, 0s maximos e minimos locais das fun¢cbes ndo acontecem com

peridiocidade aparente.

ACFPACF pf'ESSQG almoslarics - séfe diferencigds
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Figura 4.7 Funcdes autocorrelacao e autocorrelacdo parcial da série temporal
relativa a pressao atmosférica em Sao Francisco do Sul-SC, 1996.

Analise semelhante feita para as ACF e PACF das séries do vento
meridional (Fig. 4.8) e do nivel do mar (Fig. 4.9) apontou os mesmos resultados

das anteriores, ou seja, ndo existéncia de sazonalidade aparente nas séries.
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Figura 4.8 Funcdes autocorrelacao e autocorrelacdo parcial da série temporal
relativa ao vento meridional em Sao Francisco do Sul-SC, 1996.
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Figura 4.9 Funcdes autocorrelacao e autocorrelacdo parcial da série temporal

relativa ao nivel do mar local em Séao Francisco do Sul-SC, 1996.
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4.1 Os Primeiros Modelos

A busca dos primeiros modelos foi efetuada utilizando um pacote
estatistico, o Statistica. Ap0s inUmeras tentativas chegou-se a alguns modelos
relativamente "enxutos”, que explicam razoavelmente bem a variancia das
séries reduzindo satisfatoriamente a soma de quadrados. Vamos entdo para a

analise para cada uma das séries.

Temperaturado ar

O correlograma da ACF e da PACF da série da temperatura do ar (Fig.
4.1.1) apontam para um modelo ARIMA de ordem baixa ou um AR de ordem 4
ou maior. Algumas tentativas foram executadas com base nesta indicacéo
buscando associar parcimbnia na quantidade de parametros com variancia

explicada. Os resultados estdo na Tabela 4.1.1.

Tabela 4.1.1 Modelos desenvolvidos a partir dos dados reamostrados a
cada 6 horas da série da temperatura do ar.

SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS | QUADRADOS | DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA

ARIMA (1,1,0) 60,169 19,204 68,08%
ARIMA (0,1,1) 60,169 17,303 71,24%
ARIMA (1,1,1) 60,169 6,4336 89,31%

ARIMA (1,1,1) (1,0,0)s 60,169 5,9156 90,17%

ARIMA (1,1,1) (0,0,1)s 60,169 5,7808 90,4%
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Observando a Tabela 4.1.1 vemos que o0 modelo que explica melhor a
variancia com um minimo de parametros € o ARMA (1,1,1), pouca diferenca

havendo entre este e 0s dois ultimos em termos de variancia explicada.

Ao analisarmos os graficos da ACF e da PACF (Figura 4.1.2) notamos
gue a correlagéo entre os valores do residuo do modelo ARIMA(1,1,1) aplicado

a série da temperatura do ar apresenta valores significativos.

Partial Autocorrelation Function Autocorrelation Function
TEMP6_3 : D(-1); ARIMA (1,0,1) residuals; TEMP6_3 : D(-1); ARIMA (1,0,1) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1)

Ols (:12] 0,5

-1,0 1,0 -1,0 0,5 1,0

Figura 4.1.1 Grafico das funcfes de autocorrelacédo (ACF) e autocorrelacéo parcial
(PACF) do residuo do modelo ARIMA (1,1,1) aplicado sobre a série
da temperatura do ar.

Com relacdo a normalidade, observamos que, exceto por alguns valores
discrepantes, aparentemente o residuo do modelo aplicado a série da

temperatura do ar pode ser aproximado por uma curva normal.
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Normal Probability Plot: TEMP6_3 Histogram,; variable: TEMP6_3
D(-1); ARIMA (1,0,1) residuals; D(-1); ARIMA (1,0,1) residuals;
240

220
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120

Expected Normal Value
No of obs

40

20

o
07 -05 03 -01 01 03 05 07 Expected
06 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 Normal

Upper Boundaries (x<=boundary)

Figura 4.1.2 Graficos do normal probability plot e histograma do residuo do modelo
ARIMA(1,0,1) aplicado a série da temperatura do ar.

Pressao Atmosférica

Os modelos que reduziram significativamente a soma dos quadrados da
série da pressdo atmosférica (Tabela 4.1.2) ndo sdo muito diferentes dos da
temperatura do ar, porém explicam um percentual maior da variancia da série

original.

O modelo que melhor agrega parcimbnia e variancia explicada € o
ARIMA (1,1,1), que representa aproximadamente 94% da variancia da série
reamostrada a cada 6 horas. A analise dos graficos da ACF e PACF do residuo

(Figura 4.1.3) mostra que ainda resta bastante correlacédo entre os valores
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Tabela 4.1.2 Modelos desenvolvidos a partir dos dados reamostrados a
cada 6 horas da série da pressdo atmosférica

SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS QUADRADOS DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA
ARIMA (1,1,0) 682,81 118,4 82,66%
ARIMA (0,1,1) 682,81 188,58 72,38%
ARIMA (1,1,1) 682,81 40,169 94,12%
ARIMA (1,1,1) 682,81 29,147 95,73%
(1,0,0)5
ARIMA (1,1,1) 682,81 24,997 96,34%
(0,0,1)s

Figura 4.1.3 Grafico das funcbes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacao
parcial (PACF) do residuo do modelo ARIMA (1,1,1) aplicado sobre
a série da pressao atmosférica

A analise quanto a normalidade do residuo também nao apresenta um

resultado muito satisfatério. Tanto o histograma quanto o normal probability plot

(Figura 4.1.4) mostram que o residuo ndo € muito bem aproximado pela curva

normal.
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Normal Probability Plot: PRESS6_6 Histogram; variable: PRESS6_6
D(-1) ARIMA (1,0,1) D(-1) ARIMA (1,0,1)

Expected Normal Value

0
-4 -1,4 -10 -06 -02 02 06 10 14 18 Expected
-1,0 -0,6 -0,2 0,2 0,6 1,0 1.4 -2 -08 -04 00 04 08 12 16 Normal

Value Upper Boundaries (x<=boundary)

Figura 4.1.4 Graficos do normal probability plot e histograma do residuo do modelo
ARIMA(1,1,1) aplicado a série da pressao atmosférica

Vento Meridional

A série do vento meridional reamostrada a cada 6 horas ndo apresentou
bons resultados quando diferenciada. Os modelos com melhor comportamento
(Tabela 4.1.3) foram obtidos utilizando o StatisticaO sem tomar diferencas. A
diferenca entre o ARIMA (1,0,0) e ARIMA(1,0,1) foi pequena, porém
consideramos que o segundo, por explicar melhor a variancia - 99% - e ser o
mesmo modelo aplicado as outras séries poderia facilitar o trabalho posterior.

Tabela 4.1.3 Modelos desenvolvidos a partir dos dados reamostrados a
cada 6 horas da série do vento meridional

SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS QUADRADOS DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA
ARIMA (1,0,0) 27.096 460,15 98,3%
ARIMA (0,0,1) 27.096 7.314,4 73%
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ARIMA (1,0,1) 27.096 278,02 98,97%

Através da observacdo dos graficos da ACF e PACF (Figura 4.1.5)
podemos constatar que também no caso do vento meridional restou correlacédo

entre os valores do residuo.

Partial Autocorrelation Function Autocorrelation Function
VENTO6_4: ARIMA(1,0,1) VENTO6_4: ARIMA(1,0,1)
(Standard errors assume AR order of k-1)

— ]

-1,0 -0,5 0,5 1,0 -1,0

Figura 4.1.5 Grafico das funcdes de autocorrelacdo (fac) e autocorrelacdo parcial
(facp) do residuo do modelo ARIMA (1,0,1) aplicado sobre a série do
vento meridional.

Quanto a normalidade, o histograma e o normal probability plot (Figura

4.1.6) mostram que o residuo pode ser satisfatoriamente aproximado por uma

curva normal.
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Normal Probability Plot: VENTO6_4 Histogram; variable: VENTO6_4
ARIMA(1,0,1) ARIMA(1,0,1)
240
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140
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"25 15 05 05 15 25 35 Normal

Upper Boundaries (x<=boundary)

Figura 4.1.6 Graficos do normal probability plot e histograma do residuo do modelo
ARIMA(1,0,1) aplicado a série do vento meridional.

Nivel do Mar

A Tabela 4.1.4 a seguir mostra os primeiros resultados para a série do
nivel do mar. Verificamos que os modelos ARIMA(1,1,1) e ARIMA(1,1,1)(1,0,0)s

explicam respectivamente 89,53% e 92,29% da variancia da série.

Os modelos ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1) explicam, respectivamente,

75,81% e 69,4% e sao descartados em funcdo dos resultados melhores dos

dois outros.

Tabela 4.1.4 Modelos desenvolvidos a partir dos dados reamostrados a
cada 6 horas da série do nivel do mar
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SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS | QUADRADOS | DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA
ARIMA (1,1,0) 12.811 3.098,9 75,81%
ARIMA (0,1,1) 12.811 3.919,7 69,4%
ARIMA (1,1,1) 12.811 1.340,4 89,53%
ARIMA(1,1,1)(1,0,0)s 12.811 987,74 92,29%

Dos modelos acima o ARIMA(1,1,1) é o melhor candidato por ser ao
mesmo tempo parcimonioso e explicar aproximadamente 90% da variancia da
série do nivel do mar. Analisando o residuo, verificamos que ainda resta
alguma covariancia ndo explicada pelo modelo, mostrada pelos graficos da
ACF e da PACF (Figura 4.1.7). Ao mesmo tempo, o histograma e o normal
probability plot (Figura 4.1.8) mostram que o residuo pode ser razoavelmente

aproximado pela curva normal .

Figura 4.1.7 Gréfico das funcbes de autocorrelacdo (fac) e autocorrelacdo parcial
(facp) do residuo do modelo ARIMA (1,1,1) aplicado sobre a série do

nivel do mar
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Figura 4.1.8 Gréaficos do normal probability plot e histograma do residuo do
modelo ARIMA(1,1,1) aplicado a série do nivel do mar

Comparando as estatisticas das séries reamostradas a cada 6 horas

com as dos modelos aplicados a essas séries (Tabela 4.1.5) podemos

perceber que a variancia € satisfatoriamente explicada. Porém, como pudemos

perceber pelos graficos a anélise da normalidade dos residuos nem sempre foi

satisfatoria.

Tabela 4.1.5 Estatisticas das séries analisadas e dos residuos apés a
aplicacao dos modelos.

Variaveis Valid N Média Variancia Desv.Padr.
NIVEL 551 48,188 228,6831 15,12227
NIVEL D(-1) 551 -,006 22,1314 4,70440
NIVEL ARIMA (1,1,1) 551 ,005 1,8540 1,36163
PRESSAO 551 1016,784 27,7547 5,26828
PRESSAO D(-1) 551 -,024 1,1823 1,08735
PRESS6A0 ARIMA (1,1,1) 551 -,002 ,0634 ,25172
TEMP 551 19,839 8,8435 2,97381
TEMP_4 D(-1) 551 ,019 ,1037 ,32205
TEMP_3 ARIMA (1,1,1) 551 ,002 ,0104 ,10214
VENTO 551 6,292 5,9050 2,43002
VENTO ARIMA (1,0,1) 551 ,044 ,3020 ,54950
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4.2 ANALISE NO MATLAB®

Seguindo o conselho de Broersen (2002) de utilizar ferramentas
computacionais automaticas para analisar séries temporais, € com intuito de
encontrar um modelo AR mais adequado para previsao, passamos a utilizar o

programa computacional Matlab.

As funcdes autocorrelagcéo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) foram
computadas utilizando as rotinas autocorr e parcorr do médulo Garch do
Matlab. O calculo dos parametros para a construcdo dos modelos AR foi feito
através da rotina AR, do médulo Ident. O objetivo agora é procurar encontrar
modelos AR, uma vez que os modelos mistos (ARIMA) tem utilizacdo para
previsdo mais complexa.

A partir deste momento, a andlise foi feita com as todas séries

diferenciadas a passo um.

A analise dos correlogramas das ACF e PACF de todas as séries (Figs.
4.6 a 4.9) apontam para modelos AR de ordem 2 ou um 4. Foram entao
computados modelos de ordem 2 a 4 para todas as séries. A analise vem a

sequir.

Temperatura do Ar
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Os modelos de melhor resolugdo foram os de ordem 2 e 4, que

explicam,

respectivamente,

91,2 e 98,8%

da variabilidade da série

diferenciada, conforme mostra a Tabela 4.2.1. Porém a ACF e PACF dos

residuos dos modelos AR(2) (Fig. 4.2.1) e AR(4) (Fig. 4.2.2) mostram que

ainda permanece uma forte correlagdo entre os valores. Embora essa

correlagédo seja menor no modelo de ordem 4, ainda é significativa.

Tabela4.2.1 Modelos AR construidos para a série datemperaturado ar a

partir da rotina AR do mdédulo Ident do Matlab

SOMA DE SOMA DE PORCEN‘[AGEM
MODELO QUADRADOS QUADRADOS DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA
AR(2) 60,1685 5,3217 91,2%
AR(4) 60,1685 0,7487 98,8%
. ACFPACE AR temperatura do ar - residus
g
T o5 :
E ! ;.- il — .
45 5 10 5 20 25 3 35 40 45 a0
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e T
% 05—
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E

Figura 4.2.1 Funcdes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
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modelo AR(2) aplicado a série da temperatura do ar local em Séo
Francisco do Sul-SC, 1996.

MCFPACE AR lamperabuss do ar - recicus

Sample Autacomeation
-+
%
-

a5 i L i
5 i .

Sample Fartial Astocomeabons
=]
]
-
1
-
-
)
o
-

"o 3 0 i3 20 25 0 35 40 43 =)

Figura 4.2.2 FuncBes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
modelo AR(4) aplicado a série da temperatura do ar local em Séo
Francisco do Sul-SC, 1996.

Pressdo Atmosférica

A andlise da série da pressao atmosférica € semelhante a da
temperatura do ar. Os modelos de melhor resolugéo foram os de ordem 2 e 4,
gue explicam, respectivamente, 97,3% e 99,7% da variabilidade da série
diferenciada, conforme mostra a Tabela 4.7. Porém a ACF e PACF dos
residuos dos modelos AR(2) (Fig. 4.2.3) e AR(4) (Fig. 4.2.4) mostram que
ainda permanece uma forte correlacdo entre os valores. Também neste caso,
embora essa correlagdo seja menor no modelo de ordem 4, ainda é

significativa.
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Tabela 4.2.2: Modelos AR construidos para a série da pressao atmosférica

a partir darotina AR do médulo Ident do Matlab

SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS QUADRADOS DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA
AR(2) 682,8053 18,7516 97,3%
AR(4) 682,8053 2,1330 99,7%
; AEF.TP.I\C F AR(Z) pressio u‘lrrue.'l:éri:n re-'_..lduu
%U.i-

05 -
-:Il:I

Sample Partal Autocomelabons
=]

Figura 4.2.3 Func¢Bes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
modelo AR(2) aplicado a série da pressao atmosférica em Sé&o
Francisco do Sul-SC, 1996.
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ACFPACF AR(4) press@o almosfancs - residus
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Figura 4.2.4 Funcbes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
modelo AR(4) aplicado a série da pressdo atmosférica em Sé&o
Francisco do Sul-SC, 1996.

Vento Meridional

Da mesma forma que as anteriores, foram construidos através da série
do vento meridional modelos AR de ordem 2 e 4. Os resultados também séo
semelhantes. O modelo de ordem 2 explica 94% da variancia da série
diferenciada (Tabela 4.2.3), porém os graficos da ACF e PACF do residuo (Fig.
4.2.5) ainda demonstram a existéncia de forte correlacdo entre os valores
regredidos da série. Também neste caso o modelo de ordem 4, que explica
99,2% da variabilidade da série (Tabela 4.2.3), tem forte correlacdo entre os

valores do residuo, conforme mostra o grafico da ACF e da PACF (Fig. 4.2.6).
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Tabela 4.2.3: Modelos AR construidos para a série do vento meridional a

partir darotina AR do mdédulo Ident do Matlab

SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS QUADRADOS DA VARIANCIA
INICIAL FINAL EXPLICADA
AR(2) 395,9271 23,5439 94%
AR(4) 395,9271 3,1275 99,2%
: ACFPACF AR(Z) verta mendonal - residus
% lfl.fl"
Eﬂ ' 5 ¥
i o= g T 1 I S -
E s L] i *ll
& e .
-U.iﬂ 5 10 15 20 25 3I|:I 35 40 45 =11

Sample Farial Autecomelations
L=

an

- .
.;*i

|
¥ L w——

15 40 45

an

Figura 4.2.5 Funcdes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
modelo AR(2) aplicado a série do vento meridional local em Séo

Francisco do Sul-SC, 1996.
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Figura 4.2.6 FuncBes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
modelo AR(4) aplicado a série do vento meridional local em Sé&o
Francisco do Sul-SC, 1996.

Nivel do mar

No caso da série do nivel do mar, os modelos computados foram os de
ordem 2, 3 e 4. Embora os modelos representem, respectivamente, 96,2%,
98,4% e 99,3% da variancia da série diferenciada (Tabela 4.2.4), todos os
residuos apresentam correlacdo entre seus valores. O gréfico da ACF e da
PACF dos modelos de ordem 2 (Fig. 4.2.7), 3 (Fig. 4.2.8) e 4 (Fig. 4.2.9)

mostram que o0 modelo que apresenta menos correlacéo € o de ordem 3.
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Tabela 4.2.4: Modelos AR construidos para a série do vento meridional a

partir darotina AR do mdédulo Ident do Matlab

SOMA DE SOMA DE PORCENTAGEM
MODELO QUADRADOS QUADRADOS | DA VARIANCIA
INICIAL FINAL NAO EXPLICADA
AR(2) 1,28 X 10* 489,0767 96,2%
AR(3) 1,28 X 10* 209,6389 98,4%
AR(4) 1,28 X 10* 90,6681 99,3%
: ACFPACE AR nével dig mar - residus
"g:; 05
Eﬂ - s 1 2] o
'E at ht S " .- Pe ok L]
E Il H R P I )
o . | *
-I:I.iu Eln 10 15 20 :;5 3II:I 35 40 45 an

Sample Parial Autocomelations
[=]

Figura 4.2.7 Funcdes autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial do residuo do
modelo AR(2) aplicado a série do nivel do mar local em S&o
Francisco do Sul-SC, 1996.
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Figura 4.2.8 Func¢des autocorrelacdo e autocorrelacédo parcial do residuo do
modelo AR(3) aplicado a série do nivel do mar local em Séo
Francisco do Sul-SC, 1996.
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Figura 4.2.9 Funcdes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuo do
modelo AR(4) aplicado a série do nivel do mar local em Sé&o
Francisco do Sul-SC, 1996.
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Os parametros dos modelos

Os modelos escolhidos para representar todas as séries foram os

autorregressivos de ordem 4, que descrevemos a seguir:

Temperatura do Ar

Calculados os parametros do modelo AR(4) da série da temperatura do

ar, construimos o modelo:

(1-B)Z =2,8092_1—3672Z1-2+2535Z2:_-3-0,81Z:_4 +a&;
A analise da ACF do modelo AR(4) para a série da temperatura do ar
(Fig. 4.2.10) mostra que o modelo consegue explicar bem o0s primeiros passos
temporais, o que significa que pode ser utilizado para previsdes de até 24
horas. Mostra também que, para previsdes para janelas temporais maiores

seria necessario um modelo de ordem superior.

Comparando com o espectro da série original (Fig. 4.2.10) observa-se
que o modelo consegue captar parte da energia. Novamente vemos que para
construir um modelo cujo espectro represente uma parte mais significativa da

energia dos dados seria necessario um AR de ordem superior.
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Temperatura

1 T T T T I
» —  AR[4)
§
0.5 |
Y
!
L A f Pl g W T "’.?! 1re "
E ] k‘.' .a...‘l.. I .-" "'\-'_. ..", R T T .,h "; ‘-i' il pge®l -"“"i::"—:rf o
hi® J Lt L s
) (2
0.5 -
-4 1 | 1 1
a 10 20 a0 L1V 50 B0 il
Lag (k)
1 | - T T T T T T
— Weich
0.8 | AR4)
0Bk ! \ 4
% . f
il i .
0.4 i I‘E P
A . . — .'.
02k B | 4
] i
o Z i i i i i i i i
0 0z 0.4 441 0.8 1 1.2 1.4 186 18 2
Fredq. (cpd)

Figura 4.2.10 Comparacédo entre ACF e espectro do modelo AR(4) e a série
observada da série da temperatura do ar.

Na observacao dos graficos que fazem a analise dos modos temporais
do modelo AR(4) para a temperatura do ar (Fig. 4.2.11) percebemos que existe
associacao dos tempos em dias com a passagem dos sistemas frontais. Com
uma série maior de dados (pelo menos um ano) os modelos representariam

com muito mais eficiéncia essa associagao.
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Figura 4.2.11 Analise dos modos temporais do modelo AR(4) para a série da
temperatura do ar.

Pressao Atmosférica

Calculados os parametros do modelo AR(4) da série da pressédo

atmosférica, construimos o modelo:
(1-B);=3,142 2,1 —-4,226 Zy_»,+2,8452Z2:_3-0,823Z_4 + &
A ACF do modelo e a comparagdo com o espectro da série original vém

a sequir(Fig. 4.2.12):
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Figura 4.2.12 Comparacdo entre ACF e espectro do modelo AR(4) e a série

observada da série da pressao atmosférica.

A analise da ACF do modelo AR(4) e a comparagcdo com 0 espectro

para a série da pressdo atmosférica (Fig. 4.2.12) é muito semelhante com

aquela feita para a temperatura do ar, ou seja, o modelo explica apenas os

primeiros passos temporais e parte do espectro.

Na observacdo dos graficos que fazem a analise dos modos temporais

do modelo AR(4) para a pressao atmosférica (Fig. 4.2.13) percebemos que 0s

resultados, também aqui, sdo muito semelhantes aos da temperatura, ou seja,

existe associacao dos tempos em dias com a passagem dos sistemas frontais.
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Com uma série maior de dados (pelo menos um ano) os modelos

representariam com muito mais eficiéncia essa associagao.
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Figura 4.2.13 Anélise dos modos temporais do modelo AR(4) para a série da

pressao atmosférica..

Vento Meridional

Calculados os parametros do modelo AR(4) da série do vento

meridional, construimos o modelo:
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(1-B)4=2,8917¢-1-3,83Z{_2+2,636Z;_-3—0,8313Z(_4 + &

A Figura 4.2.14 mostra a comparacao da ACF e do espectro do modelo
AR(4) com a série original e os resultados sdo muito semelhantes aos das
séries anteriores, ou seja, 0 modelo consegue explicar somente 0s primeiros

passos temporais e apenas parte da energia espectral.
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Figura 4.2.14 Comparacdo entre ACF e espectro do modelo AR(4) e a série
observada da série do vento longitudinal.

Quanto aos gréficos que fazem a andlise dos modos temporais do

modelo AR(4) para o vento meridional (Fig. 4.2.15) percebemos que os

resultados, também aqui, s8o muito semelhantes aos das outras séries, ou
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seja, existe associacao dos tempos em dias com a passagem dos sistemas

frontais.
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Figura 4.2.15 Andlise dos modos temporais do modelo AR(4) para a série do

Nivel do Mar

vento meridional.

73



Calculados os parametros do modelo AR(4) para a série do nivel do mar,

construimos o modelo:

(1-B)4=2937211—-3,826Z_2+2542Z:_3-0,7531Z_4+ &

Os gréficos com a comparacdo entre a ACF do modelo AR(4) e o
espectro com a série original da variavel nivel do mar também demonstram que
0 modelo consegue reproduzir somente 0S primeiros passos temporais e

explicar somente parte do espectro da série original.
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Figura 4.2.16 Comparacado entre ACF e espectro do modelo AR(4) e a série
observada da série do nivel do mar.
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Vemos a mesma associacdo dos modos temporais do modelo AR(4)

para a série do nivel do mar (Fig. 4.2.17) com a passagem de sistemas

frontais.
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Figura 4.2.17 Anélise dos modos temporais do modelo AR(4) para a série do
nivel do mar.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

Séries temporais da temperatura do ar, pressao atmosférica, da
componente meridional do vento meridional e nivel do mar aquisitadas em Séo
Francisco do Sul-SC, no periodo de 14 de julho a 15 de dezembro de 1996,
foram analisadas utilizando-se modelos ARIMA (autoregressive integrated

moving average).

As séries horérias foram reamostradas a cada seis horas para facilitar a

analise das componentes de baixa frequiéncia.

As séries se mostraram ndo estacionarias na média, impondo a
necessidade de integracdo. E possivel intuir uma n#o estacionaridade da
variancia que os modelos ndo conseguem reconhecer corretamente devido ao
comprimento insuficiente dos registros utilizados. Isso pode ter como

consequéncia a reconstrucao imprecisa de componentes ciclicas.
Por exemplo, na ACF da série diferenciada do nivel do mar (Fig. 4.9),
ficam evidentes maximos a distancia de 27 passos temporais, indicando um

ciclo de 7,5 dias, que nao foi reconhecido como tal por nenhum modelo.

Nos modelos de ordem 2 a estrutura de recorréncia entre dois sistemas

frontais é reconhecida através do modo associado aos dois pdélos do polinémio.
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Os modelos AR(4) de todas as variaveis consideradas conseguem
reconstruir também a evolucdo do sistema in situ, de periodo aproximado de

2,5 dias, por meio da segunda dupla de polos.

Modelos autorregressivos de ordem superior poderiam melhorar a
identificacdo e a reconstrucdo desses ciclos, mas ndao conseguem convergir

devido a nao estacionaridade.

Apesar disso, modelos de baixa ordem, com dois parametros apenas,
conseguem fazer previsdes aceitaveis até 24 horas, o que demonstra as

possibilidades da metodologia.

A sugestdo para trabalhos futuros é a construcdo de modelos com uma
guantidade minima de um ano de dados. Com séries assim poderiam-se
explicar melhor outras periodicidades que ficam “escondidas” com séries

menores.

A ndo estacionaridade poderia, outrossim, ser enfrentada por meio de

modelos quadréaticos.
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