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Resumo

Esta dissertacdo analisa a evolucdo da temperatura média mensal do mar no Atlantico entre
janeiro de 1968 e junho 2023 em quatro regies: Nazaré, Faro e Sdo Miguel (Portugal) e
Praia (Cabo Verde), nas profundidades de 1 m e 5 m, utilizando dados European Marine
Observation and Data Network (EMODnet). Observou-se um padrdo sazonal anual bem
definido em todas as localidades, bem como um agquecimento estatisticamente significativo,
com aumentos entre 0,0196°C e 0,0234°C por ano, equivalentes a 0,20-0,23°C por década.

Praia apresenta temperaturas consistentemente mais elevadas e maior estabilidade térmica.

Foram aplicadas varias metodologias de séries temporais, incluindo decomposicéo classica,
Seasonal-Trend Decomposition, Holt-Winters e modelos SARIMA. Os modelos SARIMA
apresentaram melhor desempenho, captando de forma robusta a tendéncia e a sazonalidade,
com erros de previsdo reduzidos (MAE entre 0,59°C e 0,97°C; MAPE entre 2,94% e 4,97%).
As previsdes para julho de 2023 a junho de 2024 reproduzem adequadamente o ciclo sazonal

e alinham-se com os valores observados.

Para integrar a dimensédo espacial, ajustou-se um modelo STARMA as séries a um metro de
profundidade, baseado numa matriz de pesos construida a partir de distancias geodésicas. O
modelo final revelou dependéncia temporal dominante e influéncia espacial moderada,
apresentando bom desempenho e residuos proximos de ruido branco. A comparagdo entre
os modelos SARIMA e STARMA revelou desempenhos preditivos globalmente
semelhantes, com ligeira vantagem do modelo STARMA na maioria das localidades
analisadas (Nazaré, Faro e Praia). As previsdes STARMA mantiveram a hierarquia térmica

entre regides e reforcaram a coeréncia dos resultados univariados.

Globalmente, o estudo confirma o aquecimento progressivo das aguas do Atlantico e
demonstra que modelos SARIMA e STARMA séo ferramentas eficazes para compreender
e prever a variabilidade térmica regional, fornecendo suporte cientifico relevante para agdes

de monitorizagdo oceénica e adaptacdo as alteracdes climaticas.

Palavras-chave: Temperatura do Mar; Modelos SARIMA; Modelagdo Espaco-Temporal
(STARMA); Oceano Atlantico; Alteracfes Climaticas; Previsao.



Abstract

This dissertation analyzes the evolution of the monthly mean sea temperature in the Atlantic
Ocean between January 1968 and June 2023 in four regions: Nazaré, Faro and S&do Miguel
(Portugal), and Praia (Cape Verde), at depths of 1 m and 5 m, using European Marine
Observation and Data Network (EMODnet) data. A well-defined annual seasonal pattern
was observed in all locations, as well as a statistically significant warming trend, with
increases ranging from 0.0196°C to 0.0234°C per year, equivalent to 0.20-0.23°C per
decade. Praia exhibits consistently higher temperatures and greater thermal stability.

Several time series methodologies were applied, including classical decomposition,
Seasonal-Trend Decomposition, Holt-Winters and SARIMA models. SARIMA models
showed the best performance, robustly capturing both the trend and seasonality, with low
forecasting errors (MAE between 0.59°C and 0.97°C; MAPE between 2.94% and 4.97%).
Forecasts for the period from July 2023 to June 2024 adequately reproduced the seasonal

cycle and aligned well with the observed values.

To incorporate the spatial dimension, a STARMA model was fitted to the time series at one-
meter depth, based on a spatial weight matrix constructed from geodesic distances. The final
model revealed dominant temporal dependence and moderate spatial influence, showing
good performance and residuals close to white noise. A comparison between the SARIMA
and STARMA models revealed broadly similar predictive performance, with a slight
advantage of the STARMA model in most of the locations analysed (Nazaré, Faro, and
Praia). STARMA forecasts preserved the thermal hierarchy among regions and reinforced

the structural consistency of the univariate results.

Overall, the study confirms the progressive warming of Atlantic waters and demonstrates
that SARIMA and STARMA models are effective tools for understanding and predicting
regional thermal variability, providing relevant scientific support for ocean monitoring and

climate adaptation strategies.

Keywords: Sea Temperature; SARIMA Models; Spatio-Temporal Modelling (STARMA);

Atlantic Ocean; Climate Change; Forecasting.
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1- Capitulo I- Introducéo

1.1- Enquadramento e objetivos da dissertacao

As alteragGes climéticas, impulsionadas pelas emissées humanas de gases com efeito de
estufa, estdo a transformar os oceanos em reservatdrios térmicos em expansdo. De acordo
com o Sexto Relatério de Avaliacdo do IPCC (2021), mais de 90 % do excesso de energia
retido no sistema climatico desde meados do século XX foi absorvido pelas aguas oceanicas,
um facto com consequéncias diretas nos ecossistemas marinhos e nas comunidades que deles

dependem.

Em Portugal, o Instituto Hidrografico registou em 2023 anomalias térmicas ao largo de Faro,
com temperaturas significativamente superiores a média dos ultimos vinte anos (UNRIC,
2023). Longe de constituir um episddio localizado, esse aquecimento inscreve-se num
padrdo mais amplo: em Praia, Cabo Verde, observam-se tendéncias térmicas ascendentes

igualmente persistentes.

A modelagdo estatistica destas varidveis ambientais tem sido amplamente explorada na
literatura cientifica, com particular destaque para as abordagens baseadas em séries
temporais. Os primeiros estudos sobre a evolucdo das temperaturas do mar recorreram
essencialmente a abordagens univariadas, sobretudo a modelos ARIMA e SARIMA. Estas
metodologias mostraram-se eficazes na captura de padrdes sazonais e tendéncias de longo
prazo, comprovando a sua robustez estatistica em investigacdes que abrangem tanto escalas

regionais como globais, e desde a superficie até diversas profundidades da coluna de agua.

Entre essas investigacOes, destacam-se, por exemplo, Harshada et al. (2022), que aplicaram
0 SARIMA a previsao da temperatura da superficie do Mar Arabico com dados recolhidos
entre julho de 2002 e julho de 2020, identificando o modelo SARIMA(1,0,1)(1,1,2)[12]
como o mais adequado, com elevada precisdo (RMSE = 0,351 °C; MAPE = 0,905 %).
Seguindo uma logica semelhante, mas numa perspetiva global, Bai (2024) modelou a
temperatura media mensal na coluna de 4gua (0-700 m) utilizando dados da NOAA (2000-
2023); o modelo SARIMA(3,1,2)(2,0,0)[12] permitiu prever um ligeiro aumento de 0,01 °C
para 2024. Ainda em 2024, Bilgili et al. (2024) expandiram a analise temporal (1975-2023)
para a temperatura da superficie do mar (TSM) global. A selecdo do modelo
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12], baseada no AIC, resultou em erros de previsdo reduzidos
(MAPE = 0,1377 %; MAE = 0,0250 °C) e indicou um aumento de 1,52 % na temperatura



anual global entre 2023 e 2050. Mais recentemente, Khan et al. (2025) focaram-se na regido
norte do Oceano Indico, utilizando dados de satélite MODIS recolhidos entre agosto de 2002
e abril de 2020. A aplicagdo do modelo SARIMA(1,0,0)(2,1,1)[12] obteve um MAPE de
0,592 % e RMSE de 0,22 °C.

Em conjunto, estes estudos evidenciam a robustez dos modelos SARIMA na modelacéo de
séries de temperatura oceénica, justificando a sua ado¢do como uma das abordagens de
referéncia nesta dissertagéo.

Contudo, apesar da eficacia dos modelos univariados na captura de padrées como tendéncia
e sazonalidade, estes ndo sdo capazes de representar a dependéncia espaco-temporal que
pode existir entre diferentes regides. Para colmatar essa limitacdo, foi desenvolvida uma
nova classe de modelos, denominada modelos autoregressivos de médias moveis
espaco-temporais (STARMA), introduzida por Pfeifer e Deutsch (1980a). Esta abordagem,
que modela simultaneamente as dimensdes temporal e espacial, foi mais tarde aprimorada
para aplicacdo em dados com componente sazonal (Pfeifer e Deutsch, 1981). Os proprios
autores ilustraram o procedimento iterativo de trés etapas (identificacdo, estimacdo e
diagnostico) em estudos pioneiros: inicialmente com dados sobre registos de detengdes por
agressao em 14 distritos de Boston (1969-1974) e, posteriormente, reconhecendo a

sazonalidade em muitas séries, através de dados de caudal do rio Mississippi.

Desde entdo, diversos estudos tém explorado esta metodologia. Nesse &mbito, destacam-se,
por exemplo, Subba Rao e Antunes (2004), que compararam a modelagdo espago-temporal
com abordagens univariadas, aplicando modelos STARMA a registos de temperatura em
nove locais do Reino Unido. Apesar dos modelos ARMA analisados individualmente
apresentarem desempenhos preditivos semelhantes, 0 STARMA mostrou-se superior por
integrar todas as localizagdes num tnico modelo, evidenciando maior eficiéncia paramétrica.
Num contexto distinto, Hu et al. (2011) aplicaram o modelo STARMA para detetar fissuras
em estruturas de placas, explorando a correlagdo espacial entre vibragGes em diferentes
pontos, 0 que permitiu identificar eficazmente a localizacdo e dimensdo das fissuras sem
conhecimento prévio da estrutura ndo danificada. Mais recentemente, Alam et al. (2024)
recorreram a abordagens univariadas (ARIMA) e multivariadas (STARMA) para modelar a
precipitacdo em 119 localizagbes de Bengala Ocidental (india), utilizando 50 anos de dados

(1970-2019). Enquanto os modelos ARIMA apresentaram desempenho satisfatorio, o



STARMA revelou-se significativamente superior, produzindo erros preditivos

substancialmente inferiores (MAE, MAPE e RMSE).

No entanto, a aplicacdo dos modelos STARMA na modelacdo da temperatura oceéanica
permanece praticamente ausente na literatura, lacuna que esta dissertacdo procura ajudar a
colmatar. Face ao exposto, torna-se essencial ir além da analise isolada de cada série.
Compreender como as temperaturas em diferentes pontos do Atlantico estéo estatisticamente
associadas entre si é fundamental para produzir previsdes robustas, capazes de orientar

politicas de adaptacdo em regides particularmente vulneraveis.

Obijetivos do Estudo

Esta dissertacdo tem como objetivo geral desenvolver abordagens estatisticas para a
modelacdo e previsdo da temperatura média mensal do mar em quatro regies do Atlantico:
Nazaré, Faro e Sdo Miguel (Portugal) e Praia (Cabo Verde), integrando tanto a dimenséo
temporal como a espacial da variabilidade térmica, de modo a gerar evidéncias cientificas
que possam informar politicas de adaptacdo aos impactos das alteracGes climaticas e apoiar

a conservacao e uso responsavel dos recursos oceanicos.
Para concretizar este objetivo, definem-se 0s seguintes objetivos especificos:

e Caracterizar a estrutura temporal das séries de temperatura do mar registadas em
Nazaré, Faro, Sdo Miguel (Portugal) e Praia (Cabo Verde), nas profundidades de 1 e
5 metros;

e Selecionar, com base em critérios de diagnostico (analise residual, ACF/PACF,
testes estatisticos), os modelos mais adequados para cada seérie;

e Estender a analise a dimenséo espacial mediante a aplicagdo de modelos STARMA,
de modo a capturar as dependéncias térmicas entre as quatro regides a profundidade
de 1 metro;

e Comparar o desempenho preditivo dos modelos SARIMA univariados com o do
modelo STARMA a 1 metro de profundidade; e

e Produzir previsdes pontuais e intervalares para o horizonte julho de 2023 a junho de

2024 e avaliar a sua qualidade.



Para alcancar os objetivos propostos, esta dissertacdo organiza-se em seis capitulos,
incluindo o presente capitulo introdutorio.

O Capitulo 11 introduz os fundamentos tedricos da analise de séries temporais univariadas,
abordando conceitos como estacionaridade, decomposicao, funcées de autocorrelagéo (ACF
e PACF), modelos AR, MA, ARIMA e SARIMA, e critérios de selecdo e validagéo.
Seguidamente, o Capitulo 11 aplica esses fundamentos as séries de temperatura do mar nas
quatro localidades e duas profundidades, conduzindo a selecdo de modelos SARIMA,
validados pela auséncia de autocorrelacgdo residual e pelos critérios de informacao de Akaike
corrigido (AICc) e Bayesiano (BIC), e a realizacdo e avaliacdo da qualidade das previsdes
para o horizonte de julho de 2023 a junho de 2024. Toda a analise foi implementada no

ambiente estatistico R.

Por sua vez, o Capitulo 1V desenvolve a teoria dos modelos espaco-temporais (STARMA),
abordando a construcdo de matrizes de ponderacdo espacial com base em distancias
geodésicas, a identificacdo da ordem do modelo com base nas funcbes de autocorrelacéo
espaco-temporal (STACF) e autocorrelacdo parcial espaco-temporal (STPACF), a estimacéo
por maxima verosimilhanca, o diagndstico residual e a teoria da previsdo. Posteriormente, o
Capitulo V aplica estes modelos as séries de temperatura do mar registadas nas quatro
localidades a profundidade de 1 metro, conduzindo a sele¢cdo do modelo espaco-temporal
mais adequado, com base no Critério de Informacdo Bayesiano (BIC), na significancia
estatistica dos parametros e na adequacdo residual. Inclui ainda a comparacao entre as
métricas de erro dos modelos SARIMA e do modelo STARMA, avaliando o valor
acrescentado da integracdo da dimensdo espacial. Todas as analises foram implementadas

em R.

Finalmente, o Capitulo VI apresenta as consideragdes finais da dissertacéo, recapitulando
0s principais resultados obtidos, avaliando se os objetivos tragados foram plenamente
alcancados, refletindo sobre as limitagOes inerentes ao estudo e sugerindo caminhos

concretos para investigacdo futura.



2- Capitulo Il — Séries Temporais

2.1- Conceito de série temporal

Segundo Brockwell e Davis (2016), uma série temporal € um conjunto de observacées x;,

registadas em momentos especificos t, em que t representa o tempo (ou o indice temporal)

associado a cada observacao. Quando as observacdes sao realizadas em intervalos de tempo

fixos (por exemplo, diariamente, mensalmente), a série & denominada discreta. Por outro

lado, se as observagdes sdo feitas de forma continua ao longo do tempo, a série € classificada

como continua.

2.2- Objetivos da analise de séries temporais

Embora a literatura identifique diversos objetivos na analise de séries temporais, entre 0s

quais se contam os descritivos, preditivos, explicativos e de controlo (Chatfield, 2019), o

presente estudo centra-se essencialmente em dois:

(i)

(i)

Descricdo: a analise de uma série temporal inicia-se habitualmente pela
representacdo gréafica dos valores observados ao longo do tempo, o que
permite identificar padrdes estruturais, como tendéncias de longo prazo,
componentes sazonais e eventuais anomalias (por exemplo, outliers ou
observac@es em falta). Esta etapa descritiva é fundamental para compreender

0 comportamento das temperaturas ao longo do tempo.

Previsdo: a analise de séries temporais permite prever valores futuros,
constituindo uma base para a tomada de decisfes antecipadas. No presente
estudo, esta abordagem é aplicada a previsdao das temperaturas médias
mensais do mar nas diversas localidades e profundidades em analise,
nomeadamente a superficie e a 5 metros de profundidade em Praia (Cabo

Verde), Nazaré, Sdo Miguel e Faro (Portugal).



2.3- Componentes de uma serie temporal

As fontes de variabilidade de uma série temporal podem ser decompostas em quatro
componentes (Morettin, 1987): tendéncia, sazonalidade, componente ciclica e componente

residual.

Tendéncia: consiste na variacdo (crescente ou decrescente) de longo prazo no nivel médio

de uma série, podendo ser linear ou ndo linear.

Sazonalidade: reflete um padrdo repetido em intervalos regulares, no presente estudo, com
periodo anual (12 meses). Segundo Ehlers (2009), a sazonalidade pode ser aditiva, quando
a amplitude das flutuacbes sazonais se mantém aproximadamente constante ao longo do
tempo, ou multiplicativa, quando essa amplitude varia proporcionalmente ao nivel geral da
série.

Componente ciclica: refere-se a variagfes de longa duracao que nao possuem periodicidade
fixa nem duracdo constante, diferenciando-se da sazonalidade precisamente pela auséncia

de regularidade temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
Componente residual

A componente residual ou irregular representa o conjunto de variacdes aleatorias ndo
explicadas pelas outras componentes da série temporal e deve, ap6s um bom ajustamento do

modelo, comportar-se como um ruido branco (Chatfield, 2019).

2.4- Modelos de decomposicéo

Apbs aidentificacdo das componentes de uma série temporal, realiza-se a sua decomposicao,
gue consiste em separad-las para analisar individualmente o seu comportamento. Esse
processo permite uma melhor compreensdo da estrutura da seérie, facilitando a analise e a

previsdo da série temporal.

Segundo Hyndman & Athanasopoulos (2021), na decomposicdo classica de séries
temporais, as componentes de tendéncia e ciclo ndo sdo separadas. Em vez disso, séo
representadas conjuntamente por uma unica componente designada tendéncia-ciclo (T;).
Assim, a decomposicdo classica considera apenas trés componentes: tendéncia-ciclo (T;),

sazonalidade (S;) e residuos (R;).



Tradicionalmente, assume-se que essas componentes podem ser combinadas de forma

aditiva ou multiplicativa, conforme a natureza da série. Os modelos correspondentes s&o:

1. modelo aditivo:

Xe =T + S + R Q)
2. modelo multiplicativo:

Xe = Ty X S¢ XR; (2)

Em ambos os casos, X, representa a série temporal observada.

A decisdo entre utilizar um modelo aditivo ou multiplicativo depende da anélise da
componente sazonal. Quando a amplitude das variagdes sazonais ndo depende da tendéncia,
isto é, ndo muda com o nivel da série temporal, a decomposicdo aditiva é mais adequada.
Por outro lado, quando a amplitude sazonal depende do nivel da série temporal, isto é,
aumenta ou diminui proporcionalmente ao nivel da série, utiliza-se a decomposicédo

multiplicativa (Hyndman e Athanasopoulos, 2021).

Contudo, é fundamental distinguir este método classico (ou simples) de métodos de
decomposic¢do mais robustos, como o STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess).
A decomposicao classica baseia-se no calculo de médias mdveis e assume que a componente
sazonal permanece constante ao longo do tempo, o que a torna sensivel a presenca de valores
atipicos (outliers), capazes de distorcer as estimativas da tendéncia e da sazonalidade
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Por sua vez, o método STL baseia-se na suavizacdo local (Loess) e apresenta-se como uma
alternativa robusta e flexivel. Destaca-se, sobretudo, por permitir que a componente sazonal
varie ao longo do tempo e por recorrer a um procedimento iterativo que torna a

decomposicdo resistente a presenca de outliers (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

2.5- Fundamentos estocasticos de séries temporais
2.5.1-Processo estocastico

Um processo estocastico é uma familia de variaveis aleatorias que variam ao longo do tempo.
Pode ser representado por X = {X(t):t € T}, onde X(t) é uma variavel aleatériae T € 0

conjunto de indices ordenados. A classificagdo do processo depende da natureza do conjunto



de indices T. Caso T seja discreto, 0 processo €é classificado como discreto; se for continuo,

é considerado um processo em tempo continuo (Ross, 1996).

2.5.2- Estacionaridade (estrita e fraca)

Segundo Shumway e Stoffer (2025), os processos estocasticos podem ser classificados como
estritamente estacionarios ou fracamente estacionarios. Um processo estocéstico
{X(t),t e T} e denominado estritamente estacionario se a sua distribuicdo conjunta
(X(t1),X(ty), ..., X(t,)) for igual a distribuicdo conjunta de (X(t;+h), X(t, +
h), ..., X(t, + h)), para qualquer n € N, quaisquer instantes t;,t,,...,t, € T e qualquer
deslocamento h € R (ou h € Z dependendo da natureza do processo). Por outras palavras, a
sua distribuigcdo conjunta permanece constante, independentemente do instante do tempo em
que o processo € observado.

Contudo, é impraticavel verificar se um processo estocastico é estritamente estacionario, na
medida em que envolve o conhecimento de todas as distribuigdes conjuntas do processo. Na
maioria dos casos, dispomos apenas de uma Unica realizagdo do processo estocastico, ou
seja, de uma Unica série temporal, 0 que impossibilita a observacao de todas as distribuicdes
possiveis. Por isso, a forma mais simples e pratica de lidar com esta questdo tem sido recorrer
ao conceito de estacionaridade fraca ou estacionaridade de segunda ordem, que exige apenas
as seguintes condigdes:

e E[X?] < +, ou seja, 0 processo tem variancia finita;
e O valor médio u; = E(X;) = u, constante ao longo do tempo;
e A autocovariancia y,, ., depende apenas do desfasamento h = t, — t;, € ndo dos

instantes especificos t, e t,.

Nota: Ao longo deste trabalho, o termo estacionaridade serd utilizado para designar a

estacionaridade de segunda ordem (também designada por estacionaridade fraca).

2.5.3-Funcdes de dependéncia temporal

A funcéo de autocovariancia, para um processo estacionario, € definida como (Shumway
e Stoffer, 2025):

Yie = Cov[Xy, Xyl = E[(Xy — W) X — W], 3)
onde k representa o desfasamento temporal entre observacdes.



Segundo Ehlers (2009), a forma classica de estimar a funcdo de autocovariancia de um

processo fracamente estacionario é dada pela seguinte expressao:
~ 1 - 2 -
P00 = 2T K = B Kewi = X, “)
onde X = = ™, X, representa a média amostral da série temporal.
n
A fungdo de autocorrelacdo (ACF), para um processo estacionario, € definida por

(Shumway e Stoffer, 2025):

Cov(Xy, Xeri) _ Cov(Xy, Xevk) _ Yk 5)
JVar(X)Var(Xex) Var(X,) Yo

pr = corr(Xe, X)) =

De forma cléssica, a funcdo de autocorrelacdo é estimada utilizando o seguinte estimador
(Ehlers, 2009):

5, = Tt K= DK =X _ P (6)
“ YroE(X, — X)? Yo

A funcéo de autocorrelacdo goza das seguintes propriedades (Ehlers, 2009):

1. A funcgdo de autocorrelacdo é simétrica, ou seja, p, = p_. Isto significa que a
correlacdo entre X; e X, € igual a correlacdo entre X; e X;_.

2. A fungéo assume valores no intervalo [-1,1], ou seja, —1 < p, < 1.

De acordo com Ehlers (2009), de forma anéloga a funcdo de autocorrelacdo, a funcéo de
autocorrelacdo parcial (PACF) representa a correlacdo condicional entre observacfes
separadas por k periodos, condicionada as observacdes nos desfasamentos intermédios. Em
outras palavras, a PACF no desfasamento k, denotada por ¢, mede a correlacdo direta
entre X, e X, ap6s remover o efeito das dependéncias lineares das observacdes intermédias
Xivini=1,...,k— 1. APACF no desfasamento k, ¢y, é dada por:

k (7)
Pk = Z PriPrk—i = Pr1Pk-1 T Pr2Pk—2 + -+ + PrrPos k> 1.
i=1

Como py = ;—" = 1, tem-se a seguinte expressao simplificada:
0

Pr = Pr1Pk-1 + Pi2Pr—2 + - + Dir,s k> 1.



Onde:
e p, éaautocorrelagdo no desfasamento;
e ¢, sdo os coeficientes da PACF; e

®  Pi_1,Pr—2, -, Po SA0 as autocorrelacdes nos desfasamentos anteriores.

Para visualizar os coeficientes da ACF ou da PACF ao longo dos desfasamentos, utiliza-se
o correlograma que é um grafico que exibe os primeiros k coeficientes estimados em fungéo
do respetivo desfasamento. A sua analise revela padrdes estruturais da série, tais como
tendéncia, sazonalidade ou comportamento aleatério (Ehlers, 2009).

2.5.4-Exemplos classicos de processos estocasticos

Sequéncia Aleatoria

Segundo Ehlers (2009), sequéncia aleatdria, também conhecida como processo puramente
aleatdrio ou ruido branco, refere-se a uma série temporal constituida por variaveis
aleatorias ¢;, independentes e que seguem a mesma distribuicdo (i.i.d.). Estas varidveis

possuem uma média constante, E(g,) = u, € uma variancia constante, Var(s;) = o2.
Passeio aleatdrio

Segundo Ehlers (2009), chama-se passeio aleatdério a um processo {X;}, definido
recursivamente por X, = X,_; + €, onde {g;} representa um processo discreto puramente
aleatdrio, ou seja, uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente

distribuidas (i.i.d.) com média u e variancia ¢ constantes.

Por meio de substituicdes sucessivas, é possivel reescrever X, = X;_, + €, como:

t
Xt == Xt_z + gt—l + gt == Xt—3 + St_z + gt—l + St = = XO + 281
j=1

Assumindo que o processo se iniciaem X, = 0, tem-se:

t
j=1

A esperancga matematica do processo é dada por:

10



E(X:) =iE(£j) =iu = pt.
j=1 j=1

Uma vez que a média varia com t, conclui-se que este processo € ndo estacionario.

2.5.5- Modelos para Séries Estacionérias

Processo de Média Mdvel de ordem q

Segundo Ehlers (2009), uma série temporal X, admite uma representacdo em medias

moveis de ordem g, denotada por MA(q), se for definida como:

Xt == St + Hlst_l + -+ Qqst_q.

Onde:

e g, representa um processo discreto puramente aleatdrio,

variancia o2 constante.

(8)

com média u, =0 e

e 6, comi=1,..,q, sdo os parametros do modelo, pertencentes ao conjunto dos

nameros reais (R), com 6, # 0. Assume-se que a série temporal possui média nula.

A esperanca matematica (média) do processo X, é dada por:

q
E(X,) = E(g, ) + z 6, E(e,;) = 0.
=1

A variancia é dada por:

Var(X;) = Var(e) +

J

9]'2 Var(gt_j) = (1 + 012 +

q
=1

A funcéo de autocovariancia é definida por:

0, k>gq

q—k
Yi = Cov(Xy, Xeix) = { 02 Z 0;0j11, k=0,..

j=0
Y_k, k<O

comé@, = 1.

-4 62)02.

q
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E a funcdo de autocorrelacdo (ACF):

(1, k=0
%120 664k
pr = q—ez, k:1,...,q.
k j=0"Yj
0, k>q
kp—kr k<O

Esta série temporal pode ser considerada fracamente estacionaria, também designada por
estacionaria de 22 ordem, uma vez que a média e a variancia se mantém constantes ao longo
do tempo e a autocovariancia depende apenas da diferenca |t, — t;|, sendo, por conseguinte,
independente do instante t, para qualquer combinacéo dos coeficientes 6,...,6,. A série
sera considerada estritamente estacionaria, caso os termos &, sigam uma distribuicdo
normal (Ehlers, 2009).

Considerando o caso especifico em que g = 1 e a constante do modelo é nula, obtém-se o
seguinte processo de média mével de primeira ordem MA(1) (Ehlers, 2009):

Xt == gt + 91£t—1-

A sua variancia sera dada por:
Var(X,) = (1 + 62)a2.

A sua funcdo de autocovariancia sera dada por:

0 k| > 1
Vi = Cov(Xy, Xppp) = 4 (1 + 67)0? k=
910-2 |k| =1

E a sua funcdo de autocorrelacdo (ACF) sera dada por:

1 k=0
01
Pk =11+ 62 Ik =1.
0 k| >0

O processo sob analise é estacionario, independentemente do valor de 8;. Contudo, como
diferentes valores de 6; podem resultar na mesma funcdo de autocorrelagdo, é necessario
recorrer ao conceito de invertibilidade para garantir a unicidade do modelo correspondente

a cada funcéo de autocorrelacdo (Ehlers, 2009).
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A invertibilidade garante que os residuos possam ser expressos de forma unica como

combinac6es lineares infinitas dos valores passados de X;. Neste &ambito, o modelo:

Xt ES Et + 9151:—1

pode ser reescrito de forma a isolar &;:
— 2 3
& =Xt — 01X 1+ 07X 5 — 07X, 3+
Caso |6;| = 1, a condigdo de invertibilidade ndo se verificaria, pois observacdes mais
antigas teriam um peso maior sobre os valores &, 0 que ndo faz sentido num modelo de
séries temporais. Portanto, a condigdo |6;] < 1 torna-se imperativa para garantir a

invertibilidade, assegurando que observacdes mais antigas tenham menor influéncia sobre a
variagdo X; (Ehlers, 2009).

A condicdo de invertibilidade para um processo de média mével de ordem q, MA(q), é

estabelecida utilizando o operador de atraso, denotado por B, descrito como:
B/X, = X,_;, paratodo 0 j.
A equacdo pode ser escrita como:
X;=(1+ 6,B+6,B> +--- +6,BY)e, = 0(B)e,
onde ©(B) representa um polinémio de ordem g em B.

O processo é invertivel se todas as raizes da equacdo caracteristica ©(z) = 0 se situarem

fora do circulo unitario (Ehlers, 2009).

Processo autorregressivo de ordem p

Segundo Ehlers (2009), uma serie temporal X, admite uma representagdo como processo

autorregressivo de ordem p, ou AR(p), se satisfaz a equacao:

Xt = ¢1Xt—1 + -+ d)pXt—p + gt' (9)

onde &, € um processo puramente aleatdrio com média zero e variancia constante o2, e 0s

coeficientes ¢;, parai = 1, ..., p, Sa0 constantes reais.
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Considerando o caso mais simples, em que p =1, obtém-se 0 seguinte processo

autorregressivo de primeira ordem (AR (1)), conforme descrito por:

Xt = $1 X1 + &,

O modelo pode ser reescrito de forma equivalente como:

r
Xi = ¢{+1Xt—r—1 + z ({bf Et—j»
j=0

onde r representa o0 numero de substituicdes recursivas (ou iteracdes) realizadas na expansédo

do processo AR(1), com r € N.

Supondo que X, representa um processo estacionario, com média nula e variancia constante,

podemos inferir que:

2
T
El X: — Z d’{gt—j = ¢%r+zE(Xt2—r—1) = (I»')%HZO'Z-
j=0

Caso |¢;] <1 e r - oo, entdo ¢2"*2 tende para zero, permitindo que o processo seja
reescrito como:

Xe=¢& + Q161 + Pie o+ iz +

Esse processo € analogo a um processo de médias moveis de ordem infinita, M (o), no qual
o efeito dos valores passados diminui com o tempo, o0 que é esperado devido a natureza
decrescente da funcdo exponencial para |¢,| < 1.

Recorrendo ao operador de atraso B, definido por B/ X, = X¢_j, aequacao anterior pode

ser escrita da seguinte forma:

< 1
Xt:Z‘pr]gt: &t
& 1—¢,B

Assumindo que E(e;) = 0, 0 processo X, terd como propriedades:
Média:
E(X) =0
Variancia:
0.2
Var(X,) = 1_—8%2
14



Funcéo de autocovariancia:

2
o
Yi = d5Var(Xy) = ¢pfy, = ¢fﬁ,k >0
1

Funcéo de autocorrelagéo:

_ Ve _

k
Pk Ve o1

Desta forma, conclui-se que o processo AR(1), para |¢| < 1, é estacionario, pois a média e
a variancia sdo constantes ao longo do tempo e a funcdo de autocovariancia y, depende

apenas do desfasamento (lag) k, sendo, portanto, invariavel no tempo.

Conforme Ehlers (2009), um processo autorregressivo de ordem p pode ser representado

como um processo de médias méveis de ordem infinita, da seguinte forma:

Xe = Po&r + Y161 +Poea + = (Yo + 1B + B> +..)e, = P(B)e; .
Deste modo, 0 modelo sera estacionario se a soma dos quadrados dos coeficientes v; for

finita, ou seja, %17 < co.
Recorrendo ao operador de atraso B, a equacéo:

X = p1Xeq + o+ PpXiep + &,
pode ser reescrita da seguinte forma:

X; = ¢1BX, + -+ ¢, BPX, + £,
Apos fatorizar, obtém-se,

(1 — ¢1B — B> — -+ = ¢pB? )Xt =é&
Ou, de forma matricial:
d(B)X; = &
e X, =¢(B) e
© X =¢P(B)e

comy(B) = ¢(B)~".
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O processo autorregressivo X, € considerado estacionario se, e somente se, todas as raizes
da equacdo ¢ (z) = 0 estiverem localizadas fora do circulo unitario, ou seja, os valores

absolutos das raizes devem ser maiores que 1.

Para um processo autorregressivo estacionario de ordem p, AR(p), com valor médio
E(X,) = 0 e variancia o2, as funcles de autocovaridncia e autocorrelagdo seguem as

equac0es de Yule-Walker.
A funcdo de autocovariancia y; é dada por:

P
Yk = EXeXesk) = G1Vik—1 + PaVik—2 + -+ GpVi—p = Z bivi-i k=1

=1

E a funcdo de autocorrelacdo p, (ACF), é dada por:

p
Pk = Z(pipk—i:k >1.
i1

Modelos ARMA(p, q) e suas propriedades

Segundo Ehlers (2009), o modelo ARMA combina as representacfes autorregressiva e de
médias moveis. Assim, uma série temporal X, admite uma representacdo como processo
autorregressivo e de médias moveis de ordens p e q, denotado por ARMA(p, q), se satisfaz

a equacao:

Xt = ¢1Xt—1 + -+ ¢pXt—p + gt + 91€t_1 + -+ Qth_q, (10)

onde &, é um processo puramente aleatério com média zero e variancia constante o2, e 0s
coeficientes ¢;(i = 1,...,p) e 6; para j = 1, ..., q sdo constantes reais.

Utilizando o operador de atraso, 0 modelo pode ser reescrito como:

(pp(B)Xt = @q (B)g,
onde @, e Oq sdo polindmios de ordem p e q, respetivamente.

Para que 0 processo seja estacionario, € necessario que as raizes de ¢, (z) = 0 estejam fora

do circulo unitario. A invertibilidade do processo é garantida se as raizes de @q(z) =0
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estiverem fora do circulo unitario. Estas sdo as mesmas condi¢cbes que garantem a

estacionaridade e a invertibilidade nos processos autorregressivo e de médias maoveis.
Funcéo de autocovariancia

De acordo com Box et al. (2015), para um processo ARMA(p, q) estacionario, a fungdo de

autocovariancia y, = Cov(X;, X+ ) depende do desfasamento k.

Para0 < k < q:

q—k

Y = ¢1]/k—1 +... +¢pyk—p + 0-&? 2 9j9j+k'
j=0

onde 6§, = 1 por convencdo e 62 = Var(g,).
Parak > q:

Yk = P1Vi-1+ -+ DpVi—p,

Para k > g, os termos de médias mdveis ndo contribuem para a autocovariancia porque 0s

BIros &, &1, ..., £—q NAO €stao correlacionados com as observagdes X, _y.

Funcéo de autocorrelacdo

A funcdo de autocorrelagdo é definida por:

Yk

Pk =

Ou seja, o valor de p;, depende exclusivamente do desfasamento k.

Parak = 0:

Yo
=—=1.
Po Yo

Paral < k < q:
Os valores pq, p,, ..., pq dependem simultaneamente dos parametros autorregressivos ¢; e
dos parametros de médias moveis 6;. Sdo obtidos por meio da resolucdo do sistema de

equacdes lineares formado pelas equagfes de autocovariancia para os desfasamentos k =
0,1..,q.
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Ap0s o calculo das autocovariancias yo, v1, ..., ¥4, determina-se:

Yk

Pk =

Parak > q:

Pk = P1Px-1t ... FDpPr—p.

Nota: Para k > g, 0 comportamento de y,, e de p, € igual ao de um processo autorregressivo
puro AR(p).

2.5.6-Modelos para Séries Nao Estacionérias

Necessidade de diferenciacao

De acordo com Ehlers (2009), quando se trata de séries temporais ndo estacionarias, 0s
modelos anteriormente citados como o Autorregressivo (AR(p)), de Médias Mdveis
(MA(q)), e o Autorregressivo de Médias Mdveis (ARMA(p, q)), sdo inapropriados para a
sua modelacdo, uma vez que estes modelos partem do principio de que as séries sao
estaciondrias, ou seja, que caracteristicas como a média e a variancia se mantém invariantes
no tempo. Assim, para lidar com séries temporais ndo estacionarias, pode-se recorrer a
modelos como o Autorregressivo e de Médias Moveis Integrado de ordem p, d e g, ou segja,
ARIMA(p,d, q). Estes modelos combinam trés componentes: o Autorregressivo (AR), a

Integracdo (1) e as Médias Moveis (MA).

Antes de proceder a diferenciacdo, ¢ fundamental verificar a estabilidade da variancia da
série. Na presenca de heterocedasticidade, recorre-se a transformagdes matematicas, como a
transformacao logaritmica ou a transformacdo de Box-Cox (Box & Cox, 1964). Esta etapa
prévia assegura a homocedasticidade da variancia ao longo do tempo, cumprindo um

pressuposto essencial para a correta modelacao.

Modelo ARIMA(p,d, q)

Os modelos ARIMA transformam uma série temporal ndo estacionaria X;, numa série
estacionéria W, através da aplicacdo de uma ou mais diferenciacdes simples. A série

transformada é definida como:

W, = VdXt =(1- B)dXt’

18



onde:

e d e onumero de diferengas necessarias para transformar a série ndo estacionaria X,
numa série estacionaria W;;
e [ =1— B éooperador de primeira diferenca;

e V%= (1- B)%¢éooperador de diferenciacio de ordem d.

Sendo o modelo autorregressivo de médias méveis integrado (ARIMA(p, d,q)) dado pela

equacao:

Wt = d)th—l + .-+ ¢th—P + &t + 91€t_1 + -+ qut_q. (ll)

Ou, de forma matricial:
®(B)(1—-B)* X, = 0(B)e,,
onde:

e &, & um processo puramente aleatério com média zero e variancia constante ?2;
e &(B) € o polindmio autorregressivo de ordem p;
e O(B) é o polindmio de médias moveis de ordem q;

e Osparametros ¢; (i =1,...,p) e 6; (j = 1,...,q) sdo constantes reais.

Para que 0 processo seja estacionario e invertivel, as raizes de todos os polinGmios

((D(z) e @(z)) devem situar-se fora do circulo unitéario.

Uma das limitacBes deste modelo é o facto de ndo ser adequado para lidar com séries que

apresentam um padréo sazonal.

Modelos SARIMA(p,d, q)(P, D, Q)

De acordo com Ehlers (2009), o processo autorregressivo e de médias moveis integrado
(ARIMA), acima descrito, é adequado apenas para modelar séries temporais nao
estacionarias que ndo apresentam um padrdo de sazonalidade claro, podendo ser Util para
séries temporais com tendéncia, a qual € removida por meio de diferenciacGes. Assim, no
caso de séries temporais com uma componente sazonal, recorre-se aos Processos
autorregressivos e de médias maoveis integrado sazonal (SARIMA) para a sua modelagéo.

Para garantir que a série se torne estacionaria nestes modelos, € necessario efetuar uma ou
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mais diferenciagdes multiplas associadas ao padrdo sazonal s. Combinando o operador de
diferenciacéo regular de ordem d (V%) com o operador de diferenciacio sazonal de ordem
D e periodo s (V?), obtemos o operador V4P, que remove tanto a tendéncia como a

sazonalidade da série temporal.

O modelo ARIMA sazonal € uma extensédo do modelo ARIMA(p, d, q), desenvolvido para
integrar a componente sazonal, resultando no modelo SARIMA multiplicativo de ordem

(p,d,q) x (P,D, Q),, representado por:

¢(B)P (B )W, = 6(B)O(B*)e, (12)

onde:

o W,=r4PPX,

e 74=(1-B)4

o VP=Q1-B°)°

e p:ordem da componente autorregressiva (AR)

e d: grau de diferenciacdo

e q: ordem da componente de médias moveis (MA)

e P:ordem da componente autorregressiva sazonal

e D:grau de diferenciagéo sazonal

e (:ordem da componente de médias méveis sazonal

e s: periodo sazonal

e & ~WN(0,0%)

e ¢ (B): polindbmio autorregressivo regular

e  @(B®): polinémio autorregressivo sazonal

e 6(B): polindmio de média movel regular

e O(B?%): polinbmio de média moével sazonal

Para gue 0 processo seja estacionario, as raizes dos polinémios autorregressivos ¢(z) = 0 e
®(z%) = 0 devem situar-se fora do circulo unitéario. Para que o processo seja invertivel, as
raizes dos polindbmios de médias moveis 6(z) = 0 e ©(z°) = 0 devem igualmente situar-se

fora do circulo unitério.

As ordens p,q, P e Q sdo determinadas a partir da analise das fun¢des de autocorrelacéo

(ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF). As ordens d e D dificilmente assumem valores
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superiores a 1, pois, geralmente, uma Unica diferenciacdo € suficiente para tornar a série

estacionaria.

2.6- Métodos deterministicos (alisamento exponencial)

Os métodos de alisamento exponencial surgiram no final dos anos 1950 com base nos
trabalhos realizados por Brown (1959), Holt (1957) e Winters (1960), tendo contribuido para
o0 desenvolvimento de técnicas de previsao mais eficazes. Nesta abordagem, as previsdes sdo
calculadas atraves de medias ponderadas das observacdes passadas, em que 0S pesos
atribuidos diminuem exponencialmente com o tempo, o que significa que as observacdes
mais recentes tém maior influéncia nas previsoes geradas (Hyndman e Athanasopoulos,
2021).

2.6.1-Alisamento exponencial simples
Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), quando se trata de uma série temporal
estacionaria, isto €, que ndo possui tendéncia nem sazonalidade, 0 método mais adequado
para antecipar o seu comportamento é o alisamento exponencial simples. Considerando uma
série temporal X, estacionaria, a previsio de um valor futuro X,,, é obtida através de uma
média ponderada entre o valor atual da série e a previsdo anterior, com pesos definidos por

um parametro de suavizagao « € [0,1].
O modelo é representado pela seguinte equacéo:

Xt+1 = aXt + (1 - a))?t, (13)
onde:

e X,,, €aprevisdo no proximo periodo (t + 1),
e X, éovalor observado no instante t,
e X, éaprevisdo efetuada no periodo t,
e «a é 0 pardmetro de suavizacdo que determina a importancia atribuida ao valor
mais recente da série.
Alternativamente, 0 modelo pode ser representado na forma por componentes, introduzindo
0 conceito de nivel da série no instante t, representado por L.. Neste caso, 0 modelo é dado

pelas seguintes equacoes:
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{Xt+1 =L

Lt = aXt + (1 - CZ)Lt_l’

onde L, representa a estimativa suavizada do nivel no instante t, sendo atualizada
constantemente com base no valor observado X; e o nivel estimado no periodo L;_. Quando
se pretende prever h passos a frente (h > 0), o valor estimado é igual ao ultimo nivel

observado:

Xt+h = L.

Uma das limitacbes do método é ndo ser adequado para realizar previsdes em séries com

tendéncia ou sazonalidade.

2.6.2-Alisamento exponencial de Holt

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2021), o método de alisamento exponencial de
Holt constitui uma generalizacdo do alisamento exponencial simples para a realizacdo de
previsdes em séries que apresentam tendéncia linear, seja positiva ou negativa. O método é

definido pelas trés equacdes:

Previso: Xeen = Le + beh parah > 0
NTVE| Lt = CZXt + (1 - a)(Lt_l + bt—l) (14)
Tendéncia: by =B(Ly —Li—1) + (A —B)bi_q,

onde:

L, representa uma estimativa do nivel da série no instante t,

b, representa uma estimativa da tendéncia (inclina¢ao) da série no instante t,

a € [0,1] é o parametro de alisamento para o nivel,

B € [0,1] é o pardmetro de alisamento para a tendéncia.

Uma das limitagdes do método é ndo ser adequado para realizar previsdes em séries que

apresentam um padréo sazonal.

2.6.3-Alisamento exponencial de Holt-Winters

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021) e Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1997)

os modelos de alisamento exponencial simples e de Holt, acima descritos, ndo séo adequados
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para realizar previsGes em séries temporais que possuem as componentes de tendéncia e
sazonalidade em simultaneo. Nesses casos, 0s autores recomendam a utilizacdo do modelo
de Holt-Winters, que € uma extensdo do alisamento exponencial simples, desenvolvida para

captar diretamente a sazonalidade da série.

O modelo é composto pelos parametros de alisamento a, e y, estimados pelo método dos
minimos quadrados. Correspondem ao nivel médio da série (L;), a sua tendéncia (b;) e ao

padrdo sazonal (s,), respetivamente.

O método de Holt-Winters apresenta duas variantes. A escolha entre elas depende da

natureza da sazonalidade observada na série temporal: aditiva ou multiplicativa.
Modelo aditivo de Holt-Winters

A variante aditiva aplica-se quando a amplitude das varia¢fes sazonais ndo muda com o
nivel da série temporal, sendo caracterizado pelas seguintes equacbes (Makridakis,
Wheelwright e Hyndman, 1997):

Nivel: L =a(X; —si_s) + (1 —a)(Le—q + be_q),
Tendéncia: b =B(L; —Li(—y) + (1 —B)b;_, (15)
Sazonalidade: St =yXy —Li—qy — be—q) + (1 — y)Si—s,

Previsio: Xesn = Le + beh + Sp_gin,

onde:

e S;: Componente sazonal no instante t.

e y €[0,1]: Pardmetro de suavizacdo da sazonalidade.

e s:Periodo da sazonalidade, ou seja, 0 nimero de periodos que compdem um ciclo
sazonal completo (por exemplo, s = 12 para dados mensais com sazonalidade

anual).
Modelo multiplicativo de Holt-Winters

A variante multiplicativa aplica-se quando a amplitude sazonal depende do nivel da série
temporal. E caracterizada pelas seguintes equagdes (Makridakis, Wheelwright e Hyndman,
1997):
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X

NI'V€| Lt = afs_t + (1 - af)(Lt_l + bt—l)’
t-s
Tendéncia: b; =B(L; —Li—1) + (1 —B)b;_4,
: X (16)
Sazonalidade: S, = yL—t + (1 —y)si_s,
t
Previso: Xesn = (Le + beh)Se_gin.

Os parametros de alisamento «, B e y pertencem ao intervalo [0,1].

2.7- Diagnostico e validagao

2.7.1-Teste de raiz unitaria

A verificacdo da estacionariedade constitui uma etapa fundamental na analise de séries
temporais, permitindo avaliar a adequacao da série a aplicacdo de determinados métodos de
modelagdo. A presenca de uma raiz unitaria indica que a série ndo é estacionéria, devendo,
por isso, ser submetida a diferenciacdo (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Para avaliar a
presenca de raizes unitarias, recorre-se frequentemente a trés procedimentos

complementares:

e Testes de Dickey-Fuller Aumentado e Phillips-Perron: Partem da hipdtese nula de
ndo estacionariedade (presenca de raiz unitaria).
e Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin: Parte da hipotese nula de

estacionariedade.

Esta diferenca na formulacdo das hip6teses implica que a regra de decisdo e a interpretacao
dos resultados dependem do teste utilizado.

Dada uma série temporal X, a presenca de uma raiz unitaria num processo AR(p) significa

gue o polindbmio autorregressivo
$(B) =1—¢p1B — pB> — - — ¢, BP
satisfaz a condicdo ¢ (1) = 0. Isto acontece quando
1=¢i=hy == =0

ou, de forma equivalente,

Zip=1 ¢i =1
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Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Proposto por Dickey e Fuller (1979), o teste parte do pressuposto de que a série possui raiz

unitaria (ndo é estacionaria) até que se prove o contrario.
Fundamentacdo Matematica

Definindo 6 = Y.F_, ¢; — 1, a hipétese nula de raiz unitaria passa a ser expressa de forma

equivalente por Hy: 6 = 0.

Para testar esta hipdtese, transforma-se o modelo original em termos da primeira diferenca,

AX, = X — X;_,, obtendo-se a verséo aumentada do teste:

k
AXt = 6Xt_1 + Z )/l AXt—i + gt'
i=1
em que os termos A4X,_; (com i =1,...,k ) visam corrigir possiveis autocorrelacdes nos
residuos, dai a designacdo “aumentado”. Consoante as caracteristicas da série, o modelo

pode ainda incluir:

* uma constante a,, para capturar uma média ndo nula:

k
AXt = aO + 6Xt_1 + Zyl AXt—i + Sf
i=1
* ou uma constante e uma tendéncia deterministica a,t, quando a série exibe

tendéncia linear:

k
AXt =ag+ a,t + 6Xt—1 + Z Yi AXt—l' + &t
i=1
A escolha entre estas versbes do modelo depende das propriedades estocasticas e
deterministicas da série em analise, e influencia diretamente os valores criticos utilizados no
teste (Enders, 2014).

Hipoteses
{HO: 6=0, a série ndo é estacionaria (possui raiz unitaria)
H;:6 <0, a série é estacionaria
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Estatistica de teste

A estatistica de teste corresponde ao valor-t de regresséo associado ao coeficiente &, definido
por:
o )
* 7 SE(S)

onde & é o estimador de minimos quadrados e SE(&) é o erro padréo da estimativa.
Distribuicbes Assintoticas:

Segundo Hamilton (1994), considerando W (r), com r € [0,1], um processo de Wiener
padrdo, definido como um processo estocastico de tempo continuo que satisfaz as seguintes

propriedades:

1. w(0)=0;

2. Paraquaisquer 0 <s <t <1, oincremento W(t) — W(s) segue uma distribuicéo
normal com média zero e variancia t — s, sendo os incrementos independentes, isto
&, W(t)—W(s) ~N(,t—s);

3. Continuidade: W (s) é continuo em s.

O mesmo autor demonstra que a distribuicdo limite da estatistica ts; depende da

especificacdo do modelo:

1. Modelo sem constante nem tendéncia

1
sw®?-1)
1

(fol w (r)ZdT)E

tgi

2. Modelo com constante

- %(W(l)z —1) - W) [, W (r)dr
1) 1

(fol W (r)2dr — (fol w (r)dr)z)E

3. Modelo com constante e tendéncia linear:
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1,
s (W - 1)
ts = T

(fol 74 (1’)2alr)7

onde W (r) = W(r) + (6r — 4) [, W(s)ds — (12r — 6) [, sW(s)ds.

Regra de decisdo: Rejeita-se H, ao nivel de significancia a, concluindo que a série é
estacionéria, se: ts < valor critico(a). Caso contrario, ndo se rejeita H,, e recomenda-se

a diferenciagdo da série.

Os valores criticos do teste de Dickey-Fuller correspondem aos percentis da distribuicao
limite ndo padrdo derivada por Dickey e Fuller (1979), obtidos por simulacdo de Monte
Carlo e tabelados em Dickey (1976) (Anexo V).

Teste Phillips-Perron (PP)

O teste de Phillips-Perron (PP), proposto por Phillips e Perron (1988), constitui uma
alternativa ao teste ADF para detecdo de raizes unitarias. Ambos os testes partilham a mesma
hipétese nula e as mesmas distribuigdes assintoticas, diferenciando-se fundamentalmente na

forma como tratam a autocorrelacdo e a heterocedasticidade dos residuos.
Hipoteses
As hipoteses sdo idénticas as do teste ADF:

{HO: 6=0, a série ndo é estacionaria (possui raiz unitaria)
H;:6 <0, a série é estacionaria

Estatistica de Teste

Ao contrario do teste ADF, que adiciona termos de diferencas desfasadas a equacdo de
regressdo para corrigir a autocorrelacdo (abordagem paramétrica), o teste PP utiliza a
equacdo de Dickey-Fuller original (sem lags aumentados) e aplica uma corre¢do néo-

paramétrica a estatistica t .

A estatistica de teste do PP, denotada por Z, € calculada ajustando o valor-t do estimador

de minimos quadrados ordinarios (MQO) para ter em conta a estrutura de dependéncia serial

e heterocedasticidade dos residuos, recorrendo a estimativa de variancia de longo prazo de
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Newey-West. Desta forma, o teste PP é geralmente mais robusto na presenca de

heterocedasticidade nos residuos do que o teste ADF.
Distribuicbes Assintoticas:

Sob a hipotese nula, a estatistica Z,, converge para as mesmas distribuicdes funcionais de

um processo de Wiener apresentadas para o teste ADF. Consequentemente, as expressées
matematicas para os modelos sem constante, com constante e com constante e tendéncia

linear sdo idénticas as descritas na sec¢édo anterior.

Regra de Decisdo: A regra de decisdo é analoga a do teste ADF: rejeita-se H, ao nivel de

significancia a se Z;; < valor critico(a) concluindo-se pela estacionariedade da série. Os

valores criticos utilizados sdo os mesmos tabelados por Dickey (1976).
Teste Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS)

Este teste, desenvolvido por Kwiatkowski et al. (1992), parte do pressuposto de que a série
é estacionaria (em torno de um nivel ou de uma tendéncia deterministica) até que se prove o

contrério. Diferentemente do ADF e do PP, a hipdtese nula aqui assume a estacionariedade.
Hipoteses do teste:

{HO: 02 =0, a série é estacionaria
H:02 >0, a série nio é estacionaria

A estatistica do teste € um multiplicador de Lagrange (LM) dado por:

T

1 S?
WM =75 ) 5o
t=1

onde S, = Y'¢_, e; € a soma acumulada dos residuos e 3% é um estimador consistente da

variancia de longo prazo.
Distribuicbes Assintdticas

Considerando W (r), com r € [0,1], um processo de Wiener padrdo, e definindo a Ponte
Browniana como V(r) = W(r) — rW (1), a distribuicdo limite da estatistica LM depende

da especificacdo do modelo (Kwiatkowski et al., 1992):

1. Modelo com constante (Estacionariedade de Nivel):
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1
LM :>f V (r)%dr
0

2. Modelo com constante e tendéncia linear (Estacionariedade de Tendéncia):

1
LM :>f V*(r)?dr
0

onde V*(r) = W(r) + (6r — 4) [, W(s)ds — (12r — 6) [ sW (s)ds.

Sob H,, esta estatistica segue uma distribuicdo assintotica ndo padrdo, especificamente um

funcional do movimento browniano ponte (Brownian bridge) (Kwiatkowski et al., 1992).

Regra de decisdo: Rejeita-se H, ao nivel de significancia a se LM > wvalor critico(a@),
onde os valores criticos sdo obtidos da distribuicdo assintética ndo-padrdo do funcional de
Brownian Bridge, conforme tabelado em Kwiatkowski et al. (1992). Os valores criticos para

diferentes niveis de significancia estdo apresentados no Anexo V.

Por serem distribuicdes de dificil tratamento analitico, na préatica, compara-se o valor da
estatistica de teste (calculado computacionalmente) com os valores criticos tabelados
especificos para cada procedimento. Para os testes ADF e PP, utilizam-se os valores criticos
de Dickey (1976); para o teste KPSS, recorrem-se aos valores criticos propostos por
Kwiatkowski et al. (1992). Em todos os casos, a escolha dos valores criticos adequados deve
ser feita consoante a especificacdo do modelo (sem constante, com constante, ou com

constante e tendéncia).
2.7.2-Anélise dos residuos

No contexto da modelacédo de séries temporais, assume-se que 0s residuos do modelo sejam
ndo autocorrelacionados. Este pressuposto € fundamental para garantir a validade estatistica
e a fiabilidade preditiva dos modelos ajustados. Segundo Chatfield (2003), a presenca de
autocorrelacdo nos residuos indica que o modelo ndo capturou integralmente a dindmica
subjacente a série, podendo conduzir a previsdes enviesadas ou ineficientes e a subestimagéo
da incerteza associada as estimativas, 0 que compromete a amplitude e a credibilidade dos

intervalos de previsao.

A verificagdo desse pressuposto pode ser realizada através de testes estatisticos especificos.

Entre os mais utilizados encontram-se 0s testes de portmanteau, originalmente propostos por
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Box e Jenkins em 1970 e amplamente descritos por Ehlers (2009). As versdes mais
conhecidas séo o teste de Box—Pierce e 0 de Ljung-Box. Esses testes avaliam, de forma
conjunta, se as m primeiras autocorrelagbes amostrais dos residuos diferem
significativamente de zero, permitindo identificar dependéncias temporais remanescentes

apos o ajustamento do modelo. Formalmente, testam-se as hipoteses:
Ho:pr=p2=p3=-=pn=0
Hy: p, # 0, para pelo menosum k € {1, ..., m}.
em que m representa o numero de autocorrelacdes consideradas no teste.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), os residuos devem também apresentar média
nula, uma vez que residuos com média diferente de zero indicam a existéncia de viés nas
previsdes. Essa condicdo pode ser avaliada por meio de um teste t aplicado a média dos
residuos.

No teste de Box—Pierce, a estatistica de teste é dada por (Ehlers, 2009):

m
Q=n) pt
k=1

Em amostras pequenas, o teste de Box—Pierce torna-se menos fiavel, pois a distribuicdo da

(17)

estatistica Q deixa de aproximar-se adequadamente da distribuicdo qui-quadrado tedrica.
Nestes casos, recomenda-se a aplicacdo do teste de Ljung-Box (Ehlers, 2009), cuja estatistica

de teste corrigida é:

= 52 (18)
Q" = n(n+2)znlz(k.
k=1

Esta correcdo melhora o desempenho do teste em amostras pequenas.

Sob H,, tanto Q quanto Q* seguem assintoticamente uma distribuicéo )(,Zn_p_q, ondepegq
sdo, respetivamente, 0os numeros de parametros autorregressivos (AR) e de médias moveis

(MA) estimados no modelo.

Assim, ao nivel de significancia de 5%, rejeita-se a hipdtese nula sempre que Q* >

Xé m-p—q- NEsse caso, conclui-se que ha evidéncia estatistica de autocorrelacdo residual,
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ou seja, 0s residuos ndo se comportam como ruido branco, pelo que o modelo ajustado néo

¢ adequado, uma vez que ndo capturou toda a estrutura dependente da série temporal.

2.8- Critérios para a selegdo de modelos de séries temporais

Na analise de séries temporais, nenhum modelo consegue capturar perfeitamente todos os
aspetos da realidade subjacente, o que torna indispenséavel considerar e testar diferentes
abordagens. Para uma mesma série temporal, podem ser ajustados diversos modelos, como
0s anteriormente apresentados, bem como o mesmo modelo com diferentes parametrizagdes.
Por isso, torna-se necessario definir critérios para avaliar a qualidade dos modelos ajustados,
de forma a permitir a escolha daquele que apresenta o melhor ajustamento aos dados
observados.

De acordo com Ehlers (2009), perante a adequacéo de varios modelos ao mesmo conjunto
de dados observados, pode-se recorrer ao critério mais amplamente utilizado que é o Critério
de Informacéo de Akaike (AIC), para auxiliar na selecdo do modelo mais apropriado.

Assim, quanto menor for o valor do AIC, mais adequado sera considerado o modelo.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), no contexto de modelos de séries temporais
com erros normalmente distribuidos, o AIC é dado por:

SSE
AIC = nlog (T) +2(k + 2), (19)

onde n é o niUmero de observacOes, k € o nimero de parametros do modelo e 0 SSE é a

soma dos quadrados dos erros.

No entanto, 0s mesmos autores apontam que uma das limitagdes do AIC, para amostras de
dimens0es reduzidas, é a sua tendéncia para favorecer modelos com um nimero excessivo
de para@metros. Para ultrapassar essa limitacdo, foram desenvolvidos outros critérios, como
0 Critério de Informacdo de Akaike corrigido (AICc) e o Critério de Informacéo
Bayesiano (BIC), variantes do AIC, que penalizam a incluséo de parametros adicionais no

modelo.

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2021), o AlCc, no contexto de modelos de

séries temporais com erros normalmente distribuidos, é dado por:
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2(k +2)(k +3) (20)
n-k-3 '

AlCc = AIC +
E o BIC ¢ dado por:

BIC = nlog(SSTE) + (k + 2)log(n), (21)

onde n é o numero de observacdes, k € o nimero de parametros do modelo e 0 SSE é a

soma dos quadrados dos erros.

Assim como no caso do critério AIC, os modelos com menores valores de AICc e BIC séo
preferidos.

Adicionalmente, a selecdo do modelo deve reger-se pelo Principio da Parcimonia, o qual
preconiza que, entre modelos com desempenho preditivo e capacidade de ajustamento

semelhantes, deve ser preferido agquele com o menor nimero de parametros.

2.9-Previsdo em séries temporais

Um dos objetivos da modelacdo por séries temporais, como descrito na Seccdo 2.1.2, é
efetuar previsbes de observagbes futuras com base nas observagdes passadas.
Independentemente do modelo final selecionado, a previséo pontual para um horizonte h >
0 consiste na estimacdo do valor da série no instante futuro t + h, utilizando todas as
observacdes disponiveis até ao instante t e as estimativas dos parametros do modelo.
Assim, dada uma série temporal {X,}, a previsdao de X;,, € dada pelo valor esperado
condicional da observacdo futura, dados os valores observados até ao instante t. Sob a
hipGtese de que os erros do modelo sdo independentes e normalmente distribuidos, esta
previsao é dada por (Hyndman & Athanasopoulos, 2021):

Xeone = EXeenlXe, Xem1, Xemg) ). (22)

Contudo, a previséo pontual ndo fornece informacdes sobre a incerteza associada a previsao
futura. Para colmatar esta limitacéo, recorre-se a construcdo de intervalos de previsao, que
indicam um intervalo plausivel no qual se espera que a observacdo futura venha a ocorrer,

com um determinado nivel de confianga (por exemplo, 80 % ou 95 %).

O intervalo de previsdo a (1 — a) x 100% para o horizonte h, sob a hipdtese de que os
residuos do modelo séo independentes e normalmente distribuidos, é dado por (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021):
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Xt+h|t * Z1—a/26h' (23)

onde:

o Xiin)e € apreviséo pontual;
® Zi_q € 0 quantil da distribuicdo normal padrdo correspondente ao nivel de
confianca pré-definido;

e G, € 0desvio padrdo de erro de previsao.

Importa salientar que a formula utilizada para os intervalos de previsdo assume a
normalidade dos residuos do modelo. Na pratica, se esta hipotese falhar, os intervalos podem
ndo ter exatamente a precisdo do nivel de confianca declarado. Contudo, nesta dissertacgéo,
como estamos a trabalhar com amostras de grande dimensdo (varias décadas de observagdes
mensais), a aproximacdo normal mantém-se adequada, apoiada pelas propriedades

assintoticas dos estimadores.

No presente trabalho, as previsfes sdo realizadas apos a selecdo do modelo mais adequado,
isto €, daguele cujos residuos ndo apresentem evidéncia de autocorrelacao (p > 0,05 no teste
de Ljung-Box) e, dentre os modelos que satisfazem essa condi¢do, aquele que minimize os
critérios AICc e BIC, em conformidade com as recomendacdes de diagnoéstico e selecdo de

modelos de Hyndman & Athanasopoulos (2021).

2.10- Medidas de avaliagéo

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), existem véarias medidas para avaliar o
desempenho de modelos de séries temporais. Estas medidas podem ser aplicadas tanto na
avaliacdo da qualidade do ajustamento do modelo aos dados observados como na avaliacao
da precisdo das previsdes. No primeiro caso, 0s erros (residuos) sdo obtidos pela comparacao
entre os valores observados e os valores ajustados pelo modelo na amostra de treino. No
segundo, a avaliacdo € realizada comparando os valores previstos com os valores
efetivamente observados na amostra de teste, quando esses valores se tornam disponiveis.

Desta forma, é possivel quantificar a verdadeira capacidade preditiva do modelo.

Nesta dissertacdo, a avaliacdo do desempenho dos modelos incidira exclusivamente sobre a
precisdo das previsdes (out-of-sample), através da comparacao entre os valores previstos e
os valores reais observados no periodo de teste, compreendido entre julho de 2023 e junho

de 2024. Para esse efeito, serdo utilizadas duas categorias de medidas de erro:
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Medidas dependentes da escala

Estas métricas avaliam a qualidade das previsdes na mesma unidade em que os dados da
série estdo expressos, pelo que o seu valor depende diretamente da magnitude e da escala da
prépria seérie temporal. Por esta razdo, ndo devem ser utilizadas para comparar séries com

escalas diferentes.

As duas medidas dependentes da escala mais utilizadas séo o Erro Absoluto Médio (MAE)
e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE).

O Erro Absoluto Médio e dado por:
n
1O ~ 1
MAE=—Z | X — X,| =—Z|et|.
&=t n—

A Raiz do Erro Quadratico Médio é dada por:

(24)

(25)

n

n
1 .
RMSE = EZ(Xt ~-%)" = Ze,?.

t=1 t=1

Dada a sua simplicidade de calculo e facilidade de interpretacdo, 0 MAE € uma das métricas

S|k

mais utilizadas para comparar diferentes modelos aplicados a uma mesma série temporal.

Medidas baseadas em erros percentuais

Xe—X¢

O erro percentual é calculado por p; = x 100. Uma das principais vantagens desta

medida é a sua independéncia em relacdo a escala dos dados observados, o que permite
comparar o desempenho das previsdes em diferentes séries temporais. Por esta razdo, o erro
percentual é uma das métricas mais frequentemente utilizadas. No entanto, esta medida
apresenta algumas limitagdes, nomeadamente o facto de poderem assumir valores infinitos
ou indefinidos se X, = 0, para qualquer t, além de apresentarem valores extremos quando

algum X, esta proximo de zero.

A medida mais utilizada é o Erro Percentual Absoluto Medio (MAPE), definido como a

média dos valores absolutos dos erros percentuais:

MAPE AN #9)
==>lpel.
t=1
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Uma outra limitacdo das medidas baseadas em erros percentuais € que elas pressupdem a
existéncia de um zero significativo, ou seja, que um valor de zero representa a auséncia total
daquilo que esta a ser medido. Assim sendo, ndo sdo adequadas para medir a precisdo de

previsdes de temperatura, porque a temperatura possui um ponto zero arbitrario.
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3- Capitulo 111 — Analise e Modelagdo da Temperatura do Mar
3.1- Introducéo

O presente capitulo analisa as séries temporais de temperatura média mensal do mar,
observadas entre janeiro de 1968 e junho de 2024 nas localidades de Nazaré, Faro e Séo
Miguel (Portugal) e Praia (Cabo Verde), nas profundidades de 1 m (superficie) e 5 m.
Organiza-se da seguinte forma: apds uma breve descricdo dos dados, realiza-se uma analise
exploratéria, tanto grafica como descritiva; em seguida, avalia-se a estacionaridade das
séries por meio de testes estatisticos formais (ADF, PP e KPSS), comparam-se distintas
abordagens de modelacdo, nomeadamente decomposicdo classica, decomposicdo STL,
alisamento exponencial de Holt-Winters e modelos SARIMA, e procede-se a selecdo do
modelo final com base na auséncia de autocorrelacdo residual (teste de Ljung—Box) e nos
critérios de informagdo AICc e BIC. Por fim, apresentam-se as previsdes para o periodo

entre julho de 2023 e junho de 2024, acompanhadas da avaliacdo da sua qualidade.

3.2- Descricdo dos dados

Os dados analisados neste capitulo correspondem as temperaturas médias mensais da agua
do mar (em °C), registadas por boias oceanograficas localizadas em Nazaré, Faro e Séo
Miguel (Portugal) e Praia (Cabo Verde), e obtidas a partir da plataforma EMODnet
(European Marine Observation and Data Network), disponivel publicamente através do
EMODnet Geoviewer (https://emodnet.ec.europa.eu/geoviewer/). Para cada uma destas
localidades, dispdem-se de séries temporais nas profundidades de 1 metro e 5 metros,
perfazendo um total de oito séries. Pretendia-se incluir profundidades adicionais, a luz de
outros estudos; contudo, ndo existiam dados disponiveis para além dos niveis mencionados.
Embora houvesse medi¢des em outras profundidades, a sua distribuicdo era irregular entre

as diferentes localizagoes.

O registo temporal disponivel estende-se de janeiro de 1960 a junho de 2024. Contudo, 0s
primeiros oito anos (1960-1967) apresentam valores mensais repetidos de forma exata, o
que sugere resultarem de imputacdo, por exemplo por auséncia de medigdes reais. Por esta
razdo, a analise foi circunscrita ao periodo de janeiro de 1968 a junho de 2024, em que a
variabilidade temporal exibe consisténcia com padrdes climatolégicos reais, conforme

verificado na analise exploratoria.
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3.3- Analise exploratdria dos dados

A representagdo grafica dos dados ao longo do tempo constitui uma etapa essencial na
andlise de séries temporais, permitindo uma compreensdo preliminar da sua estrutura. Esta
visualizacdo inicial facilita a identificacdo de padrdes relevantes, como tendéncias
ascendentes ou descendentes, ciclos sazonais, alteraces estruturais e valores atipicos. O
reconhecimento destes comportamentos é crucial para compreender a dindmica da série e

orientar adequadamente as etapas subsequentes da analise e da modelacdo (Ehlers, 2009).

Neste contexto, procedeu-se a analise grafica das séries em estudo.
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Figura 3.1: Representacdo gréafica das temperaturas mensais registas em Nazaré, Faro, Sao Miguel e Praia.

Legenda das séries: NP1/NP5 — Nazaré, 1 m/5 m; FP1/FP5 — Faro, 1 m/5 m; SMP1/SMP5 — S&o Miguel,
1 m/5m; PP1/PP5 — Praia, 1 m/5 m.

Fonte: Elaboracdo prépria com dados disponibilizados no site: https://emodnet.ec.europa.eu/geoviewer/

A andlise das séries temporais ilustradas na Figura 3.1 mostra que ha um padrdo sazonal
evidente em todas as localizacOes e profundidades, indicando que nenhuma das series pode
ser considerada estacionaria. Observa-se também uma tendéncia de aumento progressivo na
temperatura entre 1968 e meados de 2023, tanto a um (1) metro como a cinco (5) metros de
profundidade, sendo mais acentuado a superficie, possivelmente devido a sua maior

exposicéo a radiacdo solar direta, e por isso mais quente.
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No quadro que se segue sdo apresentadas as estatisticas descritivas da temperatura média

mensal por localidade e profundidade.

Tabela 3.1: Estatisticas descritivas das temperaturas mensais registas em Nazaré, Faro, Sdo Miguel e Praia.

Localidade | Profundidade | Média Mediana Minimo Maximo Desvio Coeficiente de
(°C) (°C) (°C) (°C) Padréo (°C) | Variacao (%)
Nazaré 1m 16,69 16,64 13,35 20,31 1,79 10,73
5m 16,65 16,62 13,44 20,07 1,75 10,51
Faro 1m 18,91 18,85 14,57 23,92 2,21 11,69
5m 18,90 18,86 14,92 24,92 2,20 11,64
S0 Miguel 1m 19,20 18,80 15,18 24,67 2,66 13,85
5m 19,15 18,80 14,79 24,64 2,68 13,96
Praia 1m 24,92 24,74 21,12 29,31 1,84 7,38
5m 24,89 24,78 20,41 29,18 1,87 7,51

Fonte: Elaboragdo prépria com dados disponibilizados no site: https://emodnet.ec.europa.eu/geoviewer/

Da analise da Tabela 3.1 e dos graficos da Figura 3.1, conclui-se ainda que, em termos
médios, a diferenca de temperatura entre as profundidades é pequena, como era expectavel.
As temperaturas mais elevadas foram registadas na Praia (Cabo Verde), enquanto as mais
baixas ocorreram em Nazaré (Portugal), independentemente da profundidade observada.

De forma geral, observa-se que a mediana se aproxima bastante da média em todas as
localidades, exceto em S&o Miguel, o que sugere uma distribuicdo aproximadamente
simétrica das temperaturas nestas localidades. Em contraste, em Séo Miguel, a diferenca
mais acentuada entre estes dois valores pode indicar uma assimetria a direita, possivelmente

causada por temperaturas atipicamente elevadas que influenciam a média.

Por fim, os coeficientes de variacdo indicam que Sdo Miguel apresenta a maior instabilidade
térmica relativa ao longo do tempo, seguida de Faro, uma vez que regista os valores mais
elevados deste indicador. Em contraste, na Praia, apesar de apresentar as temperaturas
médias mais altas, os coeficientes de variacdo sdo 0s mais baixos, evidenciando uma maior

estabilidade térmica relativa, em ambas as profundidades.

Andlise da taxa de variacéo das temperaturas por localidade e profundidade

Para avaliar a evolucdo da temperatura no periodo 1968-2023, utilizou-se o estimador do
declive de Sen (Sen, 1968), aplicado as médias anuais, um método robusto que calcula a

tendéncia a partir da mediana dos declives entre pares de observacGes. Esta abordagem &
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especialmente atil porque nédo € influenciada por valores extremos (outliers), presentes nas
séries em estudo.

Formalmente, considerando n observacdes ordenadas temporalmente (¢t;,Y;), i = 1,...,n,
onde t; representa o ano da observacao e Y; a temperatura média anual, calcula-se para cada

par (i,j)com1 <i < j < nodeclive:

Yi-Y;
Dij == J_.
tj—tl'

O estimador do declive 8 ¢ entdo definido como a mediana dos

nn—1)
N=——"—

valores de D;;. Conforme demonstrado por Sen (1968), £ é um estimador ndo enviesado.

Teste de significancia da tendéncia

Entre os métodos ndo paramétricos disponiveis, o teste de Mann-Kendall (Mann, 1945) é
um dos mais utilizados para avaliar a presenca de tendéncias em séries temporais,
destacando-se pela sua robustez face a viola¢6es de normalidade. O teste avalia as hipdteses:

{HO: Nao existe tendéncia na série (os dados sdo aleatoriamente ordenados)
H,: Existe tendéncia na série (crescente ou decrescente) '

Os resultados do teste sdo validos se as observacdes forem independentes, pois a presenca

de autocorrelagdo serial tende a subestimar a variancia real da estatistica de teste S, dada por

_ n(n-1)(2n+5)
Var(S) = —
inflacionando a probabilidade de erro do Tipo I (rejeicdo indevida de Hy).

Caso os dados apresentem autocorrelacdo serial, recomenda-se recorrer ao teste de Mann-

Kendall modificado proposto por Hamed e Rao (1998).

Este procedimento corrige a variancia da estatistica de teste S, multiplicando Var(S) por

n
ng'
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onde ng corresponde ao nimero de observagdes corrigido pela autocorrelagdo da série. Esta
correcdo assegura que os resultados do teste ndo sejam enviesados pela dependéncia

temporal presente nas séries.

O fator de ajuste é estimado por:

n —_ 1 2 < . . 1 . 2 .
il ey ST x;m—o(n—l— )~ i = Dps(D),

onde n é o nimero real de observacdes, e ps(i) é a funcdo de autocorrelacdo dos postos das

observacdes.

Neste sentido, iniciou-se por verificar o pressuposto de independéncia mediante a aplicacao
do teste de Ljung-Box as séries anuais de temperatura. Os resultados encontram-se na tabela

seguinte:

Tabela 3.2: Valores-p do teste de Ljung-Box aplicado as séries anuais de temperatura do mar (1968-2023).

Localidade Profundidade Valor-p do teste de
Ljung-Box

Nazare I m < 0,0001
Sm < 10,0001
Ilm < 10,0001

Faro S5m < 0,0001
Ilm < 10,0001

S. Miguel S5m < 10,0001
Ilm < 10,0001

Praia Sm <0,0001

Fonte: Elaboracao prépria.

Ao nivel de significncia de 5%, rejeita-se a hipotese nula de ndo autocorrelacdo em todas
as séries analisadas (valor —p < 0,0001), evidenciando a presenca de dependéncia
temporal estatisticamente significativa entre observagdes consecutivas.

Assim, a significancia estatistica do declive de Sen foi avaliada mediante o teste de Mann-

Kendall modificado. Os resultados obtidos encontram-se apresentados na tabela seguinte.
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Tabela 3.3: Aumento médio da temperatura do mar (1968-2023) estimado pelo método de Sen, com valores-
p do teste de Mann-Kendall modificado.

Localidade Profundidade Aumento Médio | Aumento Médio por Valor-p (MK
Anual (°C/ano) Década (°C/década) modificado)
1m 0,01956 0,19555 <0,0001
Nazaré 5m 0,02090 0,20904 <0,0001
1m 0,02336 0,23355 <0,0001
Faro 5m 0,02342 023419 <0,0001
1m 0,02035 0,20351 <0,0001
S. Miguel 5m 0,02038 0,20383 <0,0001
1m 0,02015 0,20149 <0,0003
Praia 5m 0,02169 0,21698 <0,0001

Os resultados apresentados na

Fonte: Elaboracéo prépria.

, evidenciam tendéncias de aquecimento

estatisticamente significativas (valor —p < 0,0003) em todas as séries temporais

analisadas.

Os aumentos médios anuais oscilaram entre 0,01956 °C/ano (Nazaré, 1m) e 0,02342 °C/ano

(Faro, 5m), correspondendo a um aquecimento médio de aproximadamente 0,20-0,23 °C por

década. Estas estimativas sdo de magnitude comparavel as reportadas na literatura recente
(ex.: Shaltout, 2019; Saes et al., 2022; European Space Agency, 2025).

Para confirmar o padrao sazonal identificado na analise grafica das séries temporais, iniciou-

se pela observacédo dos boxplots representados na

41



30

Temperatura (°C)

Serie

l;l F_Profund1
E= F_Profunds
* M_Profundi
BEE n_Profunds
E= Pr_Profundt
- Pr_Profunds
B3 sM_Profundd
B3 sM_Profunds
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Figura 3.2: Boxplots das Séries de Temperaturas Mensais por Regido e Profundidade.

Legenda das séries: N_Profundl e N_Profund5 (Nazaré, 1 me 5 m); F_Profundl e F_Profund5 (Faro, 1 m

e 5m); SM_Profundl e SM_Profund5 (S&o Miguel, 1 m e 5m); Pr_Profundl e Pr_Profund5 (Praia, 1L me5
m).

Fonte: Elaboracéo prépria com dados disponibilizados no site: https://emodnet.ec.europa.eu/geoviewer/

A andlise dos boxplots confirma que todas as séries exibem um padrdo sazonal bem definido,
com temperaturas mais baixas nos meses de inverno e temperaturas mais elevadas nos meses
de veréo, conforme esperado.

De modo a aprofundar as analises anteriormente realizadas, procedeu-se a representacao
grafica e a andlise visual das funcBes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial
(PACF) das séries temporais de temperatura média mensal relativas as quatro regides e
profundidades em estudo (Figura 3.3).Verifica-se que as referidas séries ndo se comportam
como ruido branco, ou seja, ndo apresentam um comportamento puramente aleatério, uma
vez que os coeficientes de autocorrelacdo nédo séo estatisticamente nulos (situam-se fora do
intervalo de confianca de +0,076, para o nivel de significancia de 5%), revelando, assim,

uma dependéncia temporal significativa entre as observagdes em todos os desfasamentos k.

A presencga de autocorrelaces significativas na ACF, com valores méximos em desfasagens
maultiplas de 12 meses (12, 24, 36, 48) e valores minimos em desfasagens mdltiplas de 6
meses (6, 18, 30, 42), valida estatisticamente a sazonalidade anual identificada na analise
gréfica das Figuras 3.1 e 3.2.
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Figura 3.3: Representacdes gréficas da ACF e PACF.

Legenda das séries: N_Profundl e N_Profund5 (Nazaré, 1 m e 5 m); F_Profundl e F_Profund5 (Faro, 1 me
5m); SM_Profundl e SM_Profund5 (S&o Miguel, 1 m e 5 m); Pr_Profundl e Pr_Profund5 (Praia, L me 5
m).

Fonte: Elaborac&o propria.

3.4- Avaliaco de estacionaridade
Dickey-Fuller aumentado (ADF)

Para confirmar a possivel ndo estacionaridade sugerida pela andlise grafica (Figura 3.1) e
pelas funcdes de autocorrelacdo (Figura 3.3), foi aplicado o teste de ADF as séries
temporais. Este teste avalia a hipdtese nula de que a série possui uma raiz unitéria, ou seja,

que ndo é estacionaria.

Considerando que as séries apresentam uma tendéncia ao longo do tempo, o teste foi
realizado com o pardmetro type = "trend". O numero de desfasamentos foi selecionado
automaticamente pelo R, com base no Critério de Informacdo de Akaike (selectlags =
"AIC"), o que permite identificar o numero étimo de desfasamentos a incluir no modelo
(Hyndman e Athanasopoulos, 2021). O seguinte comando foi utilizado como referéncia:
ur.df(x, type = "trend", selectlags = "AIC™), em que x representa a série de temperatura

média mensal.
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Resultado dos testes:

Tabela 3.4: Estatisticas dos testes ADF aplicados as séries de temperatura.

Séries Temperatura Valor Observado da Valor Critico
Mensais Estatistica de Teste ADF
Nazaré (1 m) -12,6475 -3,41
Nazaré (5 m) -12, 7158 -3,41
Faro (1 m) -12,9179 -3,41
Faro (5 m) -13,0631 -3,41
Sao Miguel (1 m) -13,0352 -3,41
Sao Miguel (5 m) -13,1223 -3,41
Praia (1 m) -12,9745 -3,41
Praia (5 m) -13,3375 -3,41

Fonte: Elaboracgao prépria.

Conforme se observa na Tabela 3.4, os valores da estatistica de teste sdo inferiores aos
valores criticos ao nivel de significancia de 5%, pelo que se rejeita a hipotese nula de
presenca de raiz unitaria. Assim, conclui-se que todas as séries analisadas podem ser

consideradas estacionarias em torno da média.

Teste de Phillips-Perron (PP)

Com o objetivo de avaliar a robustez dos resultados obtidos através do teste de ADF, foram
também realizados os testes de PP, os quais complementam a analise da estacionaridade.

Para tal, foi utilizado o seguinte comando do R, que implementa o teste PP para detecédo de

tendéncia: ur.pp(x, type = "Z-tau", model = "trend", lags = "long™).

Resultados dos testes:

Tabela 3.5: Estatisticas dos testes de PP aplicados as séries de temperatura.

Séries Temperatura Valor Observado da Valor Critico
Mensais Estatistica de Teste
Nazaré (1 m) -6,9662 -3,4187
Nazaré (5 m) -6,8539 -3,4187
Faro (1 m) -6,8496 -3,4187
Faro (5 m) -6,7695 -3,4187
Sdo Miguel (1 m) -7,2088 -3,4187
Sdo Miguel (5 m) -6,9108 -3,4187
Praia (1 m) -7,2215 -3,4187
Praia (5 m) -6,8511 -3,4187

Fonte: Elaborac&o propria.

A semelhanca dos resultados obtidos com o teste de ADF, os testes de PP, apresentados na

Tabela 3.5, confirmam as mesmas decisdes ao mesmo nivel de significancia.
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Teste de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt-Shin (KPSS)

Por fim, procedeu-se a aplicacdo do teste KPSS de Kwiatkowski et al, (1992) as séries em
estudo. Atendendo a presenca de uma tendéncia deterministica, recorreu-se ao
argumento type = "tau", adequado para testar estacionaridade em torno de uma
tendéncia. Para lidar com possivel autocorrelagao de longo alcance nos residuos, utilizou-se
ainda a opcdo lags = "long", que implementa uma corre¢do mais conservadora e reduz a
probabilidade de rejeicdo indevida da hipdtese nula de estacionaridade (Hyndman e
Athanasopoulos, 2021).

A execucdo do teste foi realizada através do comando ur.kpss(x, type = "tau", lags = "long"),

sendo os respetivos resultados apresentados na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Estatisticas dos testes de KPSS aplicados as séries de temperatura.

Série de Temperatura Valor Observado da Valor Critico
média Mensal Estatistica de Teste
Nazare (1 m) 0,1382 0,146
Nazare (5 m) 0,1883 0,146
Faro (1 m) 0,1126 0,146
Faro (5 m) 0,1326 0,146
Sao Miguel (1 m) 0,0812 0,146
Sao Miguel (5 m) 0,0826 0,146
Praia (1 m) 0,2021 0,146
Praia (5 m) 0,183 0,146

Fonte: Elaboracao prépria.

Os resultados indicam que, para a maioria das séries, Nazaré (1 m), Faro (ambas as
profundidades) e Sdo Miguel (ambas as profundidades), os valores observados da estatistica
de teste sdo inferiores ao valor critico, pelo que ndo se rejeita a hipotese nula de
estacionaridade. Contudo, nas séries de Praia (ambas as profundidades) e de Nazaré a5 m,
os valores observados da estatistica de teste sdo superiores ao valor critico, levando a rejeigédo

da hipotese nula e sugerindo nédo estacionaridade.

Em sintese, embora os testes ADF e PP sugiram estacionaridade em torno de uma tendéncia
deterministica, os resultados do teste KPSS, que rejeitam a hipotese nula de estacionaridade
para as séries da Praia e de Nazaré (5 m), indicam a presenca de ndo estacionaridade

estocastica. Perante esta divergéncia, e tendo em conta a evidéncia grafica de tendéncia e
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sazonalidade, adotou-se uma abordagem conservadora. Para fins de modelacdo, todas as

séries serdo tratadas como ndo estacionarias.

3.5- Modelacéo das series por regido e profundidade

Com o objetivo de identificar o modelo que melhor descreve 0 comportamento das séries de
temperatura média mensal nas diferentes regides e profundidades, foram ajustadas e
comparadas quatro abordagens: (i) decomposicao classica, (ii) decomposic¢do STL (Seasonal
and Trend decomposition using Loess), (iii) modelo de alisamento exponencial de Holt-
Winters e (iv) modelos ARIMA/SARIMA. Esta sequéncia permitiu avaliar
progressivamente a capacidade de cada abordagem em representar a tendéncia, a
sazonalidade e a componente residual das séries, com base em critérios como o AlCc, a

analise grafica e estatistica dos residuos (ACF/PACEF e teste de Ljung-Box).

3.5.1-Modelos de decomposicéo classica

Foram ajustados modelos de decomposicdo classica do tipo aditivo a todas as séries em
estudos, pois ao analisar a Figura 3.1, verifica-se que a variagdo da amplitude sazonal das
temperaturas registadas em ambas as profundidades parece manter-se aproximadamente
constante ao longo do tempo. A implementacdo foi realizada através do comando:
decompose(x).

Nazaré (Profundidade = 1 metro) Nazaré (Profundidade = 5 metros)

Decemposition of additive time series ~ Decomposition of additive time series
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S3o Miguel (Profundidade = 1 metro) Sido Miguel (Profundidade = 5 metros)
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Figura 3.4: Decomposicéo Classica do tipo aditivo das séries temporais das temperaturas
médias mensais em cada local e profundidade.

Fonte: Elaboracdo proépria.

A decomposicédo das séries temporais, apresentada na Figura 3.4, permitiu identificar trés
principais componentes: a tendéncia, a sazonalidade e a componente residual. A
componente de tendéncia extraida confirmou o padrdo de aumento progressivo descrito na

Seccéo 3.3.

A componente dos residuos mostra que, embora inicialmente estes apresentem um
comportamento aparentemente aleatério em torno de zero, nos Ultimos anos observa-se um

aumento significativo da sua variabilidade.

Para confirmar a analise anterior, recorreu-se a representacdo grafica das funcdes ACF e
PACF (Figura 3.5), aplicadas aos residuos dos modelos de decomposicdo cléssica.
Observam-se autocorrelagdes significativas em varios desfasamentos, nomeadamente nos

desfasamentos 1, 6 e 12, o que indica que os residuos ndo sdo completamente aleatorios.
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Figura 3.5: ACF e PACF da Componente Residual da Decomposicao Cléssica.

Legenda das séries: N_Profundl e N_Profund5 (Nazaré, 1 me 5 m); F_Profundl e F_Profund5 (Faro, 1 me
5m); SM_Profundl e SM_Profund5 (Sdo Miguel, 1 m e 5 m); Pr_Profundl e Pr_Profund5 (Praia, 1 me5
m).

Fonte: Elaboracdo prépria.
Teste de Ljung-Box Aplicado aos Residuos da Decomposicao Classica

Aplicou-se o teste de Ljung-Box aos residuos da decomposic¢do classica, considerando um

desfasamento k = 24 (correspondente a dois anos completos de observacdes).

Tabela 3.7: Valores-p do Teste de Ljung-Box para 0s Residuos da Decomposi¢do Classica.

Série de Temperatura média Mensal Valor-p
Nazaré (1 m) < 0,001
Nazaré (5 m) < 0,001
Faro (1 m) < 0,001
Faro (5 m) < 0,001
Sdo Miguel (1 m) < 0,001
Sdo Miguel (5 m) < 0,001
Praia (1 m) < 0,001
Praia (5 m) < 0,001

Fonte: Elaborac&o propria.

Em todos os casos, os valores-p sdo proximos de zero (p < 0,001), levando a rejeicéo da
hipotese nula de auséncia de autocorrelagdo. Conclui-se, assim, que os residuos apresentam
dependéncia temporal significativa, indicando que o modelo ndo capturou integralmente a

estrutura dindmica das séries.

48



3.5.2-Decomposicao da tendéncia e sazonalidade utilizando Loess (STL)

A decomposicdo STL foi aplicada as séries temporais através do comando stl(x, s,window =
13, robust = TRUE). A parametrizagéo s.window = 13, segundo Hyndman e Athanasopoulos
(2021), permite que a componente sazonal varie ao longo do tempo, ajustando-se a
oscilacdes tanto na forma como na amplitude do padrdo sazonal, o que torna o modelo mais
flexivel face a alterac@es estruturais na serie. Considerando que as séries em estudo dizem
respeito a temperaturas do mar, variaveis sujeitas a fendmenos climéaticos extremos e a
eventuais erros de medicdo, considerou-se apropriado ativar a opc¢do robusta (robust =
TRUE). Esta decisdo é corroborada empiricamente pela presenca recorrente de valores
atipicos ao longo de praticamente todos os meses e séries analisadas, conforme evidenciado
na Figura 3.2. De acordo com 0s mesmos autores, esta configuracdo reduz a influéncia de
observacOes atipicas nas estimativas das componentes de tendéncia e sazonalidade. As
observacOes extremas passam a ser absorvidas pela componente residual, o que contribui

para preservar a estrutura da decomposicao e facilita a sua identificacdo e analise separada.
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Figura 3.6: Decomposicéo STL para a séries temporais em cada local e profundidade.

Fonte: Elaboracao prépria.

A decomposicdo STL apresentada na Figura 3.6 resultou numa separa¢do mais clara das trés
componentes da série: a tendéncia, a sazonalidade e a componente residual. Tal como na
decomposicdo classica, a componente de tendéncia corroborou os resultados da analise

exploratdria (Seccao 3.3).

Constata-se, ainda que de forma menos acentuada do que na decomposi¢do classica, um
aumento da variabilidade dos residuos da decomposicdo STL, particularmente nas
temperaturas registadas em Faro a um metro de profundidade, bem como nas séries de Sdo
Miguel e Praia em ambas as profundidades. Assim, apesar da aparente melhoria, a
decomposic¢éo STL ainda nédo foi totalmente eficaz na captacdo das flutuacbes mais recentes

nestas regides.

Os residuos da decomposicdo STL apresentaram, de forma geral, menor autocorrelacéo e
menor variabilidade ao longo do tempo do que os obtidos com a decomposic¢éo cléssica,
aproximando-se mais de um comportamento tipico de ruido branco. Conforme ilustrado na
Figura 3.7, os graficos ACF e PACF dos residuos da STL exibem picos menos acentuados
e menor persisténcia ao longo dos desfasamentos, o que indica que as componentes de

tendéncia e sazonalidade conseguiram captar melhor a estrutura dos dados.
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Figura 3.7: ACF e PACF da Componente residual da Decomposicéo STL.

Legenda das séries: N_Profundl e N_Profund5 (Nazaré, 1 me 5 m); F_Profundl e F_Profund5 (Faro, 1
me5 m); SM_Profundl e SM_Profund5 (S&o Miguel, 1 m e 5 m); Pr_Profundl e Pr_Profund5 (Praia, 1
me5m).

Fonte: Elaboracao prépria.

Teste de Ljung-Box Aplicado aos Residuos da Decomposi¢édo STL
Para uma avaliacdo mais objetiva, procedeu-se a aplicacdo do teste de Ljung-Box (k = 24)

aos residuos das diferentes séries temporais.

Tabela 3.8: Valores-p do Teste de Ljung-Box para os Residuos da Decomposigdo STL.

Série de Temperatura média Mensal Valor-p
Nazaré (1 m) < 0,001
Nazaré (5 m) < 0,001
Faro (1 m) < 0,001
Faro (5 m) < 0,001
Sdo Miguel (1 m) < 0,001
Sao Miguel (5 m) < 0,001
Praia (1 m) < 0,001
Praia (5 m) < 0,001

Fonte: Elaboracé&o propria.

Os residuos da decomposicdo STL sdo autocorrelacionados (p < 0,001), o que confirma
gue este método também ndo consegue captar totalmente a estrutura temporal presente nas

séries.

Para aprofundar o estudo e a perspetiva, sdo explorados modelos adicionais, como 0 modelo
de suavizacdo exponencial de Holt-Winters e o ARIMA com componentes sazonais
(SARIMA), com o objetivo de captar de forma mais completa os padrfes subjacentes nas

séries temporais.
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3.5.3-Modelos de alisamento exponencial de Holt-Winters

Foram ajustados modelos de Holt-Winters as séries de temperatura mensal registadas em
todas as localizacGes e em ambas as profundidades. Tal como justificado na Sec¢édo 3.5.1,

optou-se pelo modelo aditivo.

Na Figura 3.8 apresentam-se 0s ajustamentos obtidos, em que se comparam os valores

observados com as trajetdrias estimadas pelos respetivos modelos.
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Ajuste do Modelo Holt-Winters (Sdo Miguel - Profund1)
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Figura 3.8: Séries de temperaturas observadas (linhas pretas) e respetivos ajustes pelo modelo
de Holt-Winters (linhas coloridas) em cada local e profundidade.

Fonte: Elaboracao propria.

A andlise visual dos graficos apresentados na Figura 3.8 revela um ajustamento satisfatorio
dos modelos de Holt-Winters as séries temporais de temperatura média mensal, em ambas
as profundidades. O modelo parece captar de forma adequada tanto a tendéncia de longo
prazo quanto a componente sazonal, evidenciando-se um bom alinhamento entre os valores

observados e o0s ajustados ao longo do tempo.
Avaliagdo quantitativa da qualidade dos modelos

Foram construidos os graficos da ACF e da PACF dos residuos, apresentados na Figura 3.9,
que permitem avaliar a presenca de autocorrelacdo e identificar eventuais padrdes nédo

captados pelos modelos.
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Figura 3.9: ACF e PACF dos residuos dos modelos Holt-Winters ajustados.

Fonte: Elaborac&o propria.

encontram-se na tabela que se segue.

conseguem captar integralmente toda a estrutura dos dados.

Teste de Ljung-Box Aplicado aos Residuos dos modelos Holt-Winters

Tabela 3.9: Valores-p do Teste de Ljung-Box para os Residuos dos modelos Holt-Winters.

Série de Temperatura média Mensal Valor—p
Nazaré (1 m) <22x107'
Nazaré (5 m) <22x107'€
Faro (1 m) <2,2x 107
Faro (5 m) <22x107'¢
Sdo Miguel (1 m) <22x107"°
Sao Miguel (5 m) <2,2x107°
Praia (1 m) <22x107°
Praia (5 m) <22x107"°

Fonte: Elaboragéo propria.

partir da analise visual das fungdes ACF e PACF (Figura 3.9).

A anélise da Figura 3.9 revela uma forte autocorrelacdo nos primeiros desfasamentos (em
especial no lag 1), comum a todos os modelos Holt-Winters ajustados, independentemente
da localizacdo e da profundidade considerada. Este padrdo consistente sugere que 0s

modelos, apesar de capturarem parte da tendéncia e da sazonalidade das séries, nao

Os resultados do teste aplicado aos residuos, considerando um desfasamento k = 24,

Para todas as séries, 0s valores-p sdo extremamente proximos de zero, levando a rejeigéo da

hipotese nula de auséncia de autocorrelacéo residual, confirmando as conclusGes obtidas a
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3.5.4-Modelos ARIMA/SARIMA

Tendo em conta os resultados da anélise de estacionaridade realizada na sec¢édo 3.4, optou-
se por iniciar a modelacdo com a fungdo auto.arima() do pacote forecast em R. Esta
abordagem permite identificar automaticamente a estrutura do modelo ARIMA/SARIMA
mais adequada com base em critérios de informacdo como o AIC e o BIC, ajustando
simultaneamente os pardmetros de tendéncia, de sazonalidade e de ruido (Hyndman &
Khandakar, 2008).

A funcdo auto.arima() avalia automaticamente a necessidade de diferenciacdo, identificando
tanto o tipo (regular ou sazonal) como o nimero de diferenciacdes requeridas para garantir

a estacionaridade da série.

Ajustou-se 0 modelo SARIMA automaético a todas as séries temporais analisadas, tendo

identificados os seguintes modelos, conforme a tabela seguinte:

Tabela 3.10: Modelos SARIMA automaticos ajustados as series.

Séries Temperatura Média Mensal Por Modelo Auto ARIMA Ajustado
Localidade e Profundidade

Nazaré (1 m) SARIMA(3,0,3)(1,1,2)[12]
Nazare (5 m) SARIMA(4,0,5)(0,1,2)[12]
Faro (1 m) SARIMA(5,0,3)(0,1,1)[12]
Faro (5 m) SARIMA(1,0,1)(0,1,1)[12]
Sao Miguel (1 m) SARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12]
Sdo Miguel (5 m) SARIMA(1,0,1)(0,1,1)[12]
Praia (1 m) SARIMA(5,0,3)(0,1,1)[12]
Praia (5 m) SARIMA(2,0,2)(0,1,1)[12]

Fonte: Elaboracao prépria.

Todos os modelos automaticos identificados apresentam D =1 e d = 0, sugerindo a
necessidade de diferenciacdo sazonal e auséncia de tendéncia estocéastica. Note-se que isto
ndo invalida a tendéncia deterministica de aumento da temperatura observada na andlise
exploratoria; esta é capturada através de uma constante, ndo exigindo diferencia¢do (d = 0)
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Este resultado reforca a constatagdo da presenca de
um padrdo sazonal em todas as series, tal como identificado nas seccGes anteriores. Além
disso, a necessidade de diferenciacdo sazonal indica a existéncia de ndo estacionaridade

sazonal.
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Andlise da qualidade dos modelos ajustados

Para a analise dos modelos identificados automaticamente, recorreu-se aos graficos da ACF
e da PACF dos residuos da Figura 3.10.
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Figura 3.10: ACF e PACF dos residuos dos modelos ARIMA automatico ajustados.

Fonte: Elaboracao prépria.

A analise dos residuos dos modelos SARIMA automaticos, apresentada na Figura 3.10,
revela uma melhoria substancial em relacdo aos modelos Holt-Winters. Ao contrario dos
residuos dos modelos de suavizacdo exponencial, que exibiam forte autocorrelacdo no
desfasamento 1, os residuos dos modelos SARIMA apresentam-se predominantemente
dentro dos limites de confianca da ACF e PACF, indicando que a estrutura temporal foi
adequadamente capturada. Embora se observem alguns picos isolados fora dos limites, estes
ndo seguem um padrao sistematico e sdo de magnitude reduzida, sugerindo que os modelos

ajustados sdo estatisticamente adequados.

Teste de Ljung-Box Aplicado aos Residuos dos Modelos SARIMA Automaticos

Tabela 3.11: Valor-p do teste Ljung-Box aplicado aos residuos dos modelos SARIMA automaticos.

Séries Temperaturas Médias Mensais Por Valor-p Teste Ljung-Box Aplicados
Localidade e Profundidade Residuos Modelos ARIMA Ajustados
Nazaré (1 m) 0,001191

Nazaré (5 m) 0,0006429

Faro (1 m) 0,002095

Faro (5 m) 3,682e-07

Sao Miguel (1 m) 6,258e-08

Sao Miguel (5 m) 0,0004659
Praia (5 m) 0,005219

Fonte: Elaboracéo propria.
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Os resultados da aplicacdo do teste indicam que os residuos sdo autocorrelacionados
(valor —p < 0,05) em sete das oito séries, evidenciando que os modelos automaticos nao
captaram integralmente a estrutura de dependéncia temporal. A Unica excecéo foi a série da
Praia a 1 metro de profundidade (valor —p = 0,0940 > 0,05), cujos residuos podem ser

considerados aproximadamente ruido branco.

Tendo em conta esta evidéncia, proceder-se-a ao refinamento manual dos modelos cujos
residuos apresentam autocorrelacdo. Esse refinamento sera orientado pela analise das
funcdes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) dos residuos, com o
objetivo de especificar modelos que incorporem termos adicionais (sazonais ou néo
sazonais) capazes de eliminar a autocorrelacdo remanescente.

Analise de estacionaridade apds diferenciacao sazonal de primeira ordem sugerido pelos
modelos SARIMA automaticos

A tabela seguinte apresenta os resultados dos testes de estacionaridade ADF e KPSS.

Tabela 3.12: Resultados dos testes ADF e KPSS para as séries diferenciadas sazonalmente.

Série diferenciada Profundidade ADF (valor-p) KPSS (valor-p)
Im < 0,01 > 0,10
Nazaré Sm < 0,01 > 0,10
Im < 0,01 > 0,10
Faro S5m < 0,01 > 0,10
Im < 0,01 > 0,10
Sdo Miguel Sm < 0,01 > 0,10
I m < 0,01 > 0,10
Praia S5m < 0,01 > 0,10

Fonte: Elaboracdo propria.

Os resultados apresentados na Tabela 3.12 confirmam a estacionaridade das séries ap6s
diferenciacéo sazonal de ordem 1, evidenciando convergéncia entre os testes de raiz unitaria
aplicados:

e Teste ADF: Os valores-p inferiores a 0,01 permitem rejeitar a hipotese nula de
presenca de raiz unitaria (H,), ao nivel de significancia de 5%, indicando que as
séries diferenciadas sdo estacionarias.

e Teste KPSS: Os valores-p superiores a 0,10 implicam a néo rejeicao da hipotese nula

de estacionariedade (H,), corroborando a conclusdo anterior.
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Ajuste manual de modelos as series

O ajuste manual foi realizado para todas as séries, exceto para a Praia (1 m), cujo modelo
automatico satisfaz os pressupostos estatisticos. O conjunto completo de modelos testados

manualmente encontra-se detalhado no Anexo |.
Modelos selecionados para cada série

Os modelos finais foram selecionados com base na hierarquia metodoldgica proposta por
Hyndman & Athanasopoulos (2021): prioridade a aleatoriedade dos residuos (valor — p >
0,05 no teste de Ljung-Box com k = 24 desfasagens), seguida da minimizacéo de AICc e
BIC. Na série de temperatura mensal registada em Sdo Miguel, a um metro de profundidade,
em que nenhum dos modelos ajustados produziu residuos totalmente ruido branco, foi
escolhido aquele com menor grau de autocorrelacdo residual. A tabela seguinte sintetiza os

modelos que se revelaram mais adequados para a modelacdo das séries em estudo.

Tabela 3.13: Modelos SARIMA selecionados por localizagdo e profundidade com base na aleatoriedade dos
residuos e critérios de informacao.

Localidade | Profundidade Modelo Selecionado BIC AlCe p-valor
(Ljung-Box)
lm SARIMA(6,0,3)(1,1,2)[12] 266.37 208.66 0.1189
Nazaré

Sm SARIMA(6,0.4)(0,1,2)[12] 290.05 23234 0.1655
lm SARIMA(6,0,6)(0.1.1) [12] 788.8 726.69 0.3124

Faro
Sm SARIMA(2,0,6)(3,1,0)[12] 863.17 809.86 0.08367
Sdo Miguel Ilm SARIMA(5,0,5)(0.1.1)[12] 904.95 851.64 0.0288
S&o Miguel Sm SARIMA(6,0,6)(0,1,1)[12] 925.73 863.62 0.08473
lm SARIMA(5,0,3)(0,1,1)[12] 512.89 468.4 0.09395

Praia
Sm SARIMA(4,0,4)(0,1,1)[12] 614.73 570.24 0.1373

Fonte: Elaboracgéo propria.

Equac6es dos modelos SARIMA estimados

A seguir apresentam-se as equacOes dos modelos selecionados, estimadas para cada série
temporal com base na estimagdo por maxima verosimilhanga. Em todos os casos, o periodo

sazonal é s = 12.
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Nazaré — Um metro de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(6,0,3)(1,1,2)[12].

A equacdo geral do modelo é dada por:

(1-¢1B — ¢2B° — ¢3B° — ¢4B* — ¢sB° — ¢sB°)(1 — ¢,B*)(1 — B'*)X, =

AR nio sazonal AR sazonal  Diferenca sazonal

= (1 + 6;B + 0,B? + 6;B*)(1 + 0,B'? + 0,B**) &,

MA niio sazonal MA sazonal

Substituindo os coeficientes pelas respetivas estimativas, obtém-se:
¢, = —0,3265, ¢, = 0,2020, ¢, = 0,1833,
¢, = —0,0916, ¢s = 0,1488, p, = —0,2822,
6, = 1,3503, 8, = 0,6464, 6; = —0,00109,
@, = —0,5460,0, = —0,0024 e ©, = —0,3629.
A equacéo estimada do modelo SARIMA resulta entdo em:

(1 + 0,3265B — 0,2020B% — 0,1833B3 + 0,0916B* — 0,1488B°
+0,2822B°)(1 + 0,5460B'?)(1 — B'?)X,
= (1 + 1,3503B + 0,6464B% — 0,0019B%)(1 — 0,0024B'2
— 0,3629B%%) &, (27)

com & ~ ruido branco (0,6 = 0,07814).

Nazaré — Cinco metros de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(6,0,4)(0,1,2)[12].
A equacdo geral do modelo selecionado é dada por:
(1— 1B — $,B% — ¢3B% — ¢p,B* — ¢psB5 — psB®)(1 — BI2)X, =
= (1 + 6,B +6,B*>+6;B + 6,BH)(1 + 0,B'? + 0,B**) ¢,

Apos a estimacdo dos respetivos coeficientes, obteve-se a seguinte equacdo do modelo:
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(1 + 0,5438B + 0,2597B% + 0,0590B% — 0,0907B* — 0,3061B°
+ 0,3123B%)(1 — B'®)X,
= (1 + 1,5642B + 1,3898B? + 0,9057B% + 0,4053B*)(1 —
0,6577B% — 0,0209B%*) ¢, (28)

com & ~ ruido branco (0,6% = 0,08085).

Faro — Um metro de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(6,0,6)(0,1,1) [12].
A equacdo geral do modelo selecionado é dada por:
(1-¢1B — ¢zBZ - ¢3B3 - ¢4B4 - ¢5BS - ¢GB6)(1 — B™)X, =
= (1 + 6,B +60,B*>+05B% + 0,B* + 65B° + 04B®)(1 + 0,B1?) ¢,
Substituindo as estimativas dos coeficientes na equacao geral, obtém-se:

(1 + 2,3182B + 2,6712B2 +2,3206B3 + 1,3581B* + 0,0747B°
—0,2892B%)(1 — B?)X,
= (1 + 3,1745B + 4,9424B? + 5,3054B3 + 4,1872B* +
2,1140B° + 0,4819B%)(1 — 0,7923B%)¢, (29)

com & ~ ruido branco (0,6% = 0,1713).

Faro — Cinco metros de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(2,0,6)(3,1,0)[12].
A equacdo geral do modelo selecionado é dada por:
(1—¢1B — ¢,B2)(1— ®,B'% — 0,82 — d;8%6)(1 — B'?)X, =
= (1 + 6,B +6,B>+65B% + 6,B* + 6:B° + 6,B®) &,

Fazendo a substituicdo dos coeficientes pelas suas estimativas, tem-se:
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(1+1,4731B + 0,6772B%)(1 + 0,7114B*? + 0,4545B%*
+0,2213B%%)(1 — B'?)X,
= (1 + 2,3578B + 2,2455B% + 0,9905B°3 + 0,1213B* +
0,0020B° + 0,0586B°%)e, (30)

com & ~ ruido branco(0, 0% = 0,1955).

Sé&o Miguel — Um metro de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(5,0,5)(0,1,1)[12].
A equacao geral do modelo selecionado é dada por:
1- $B — ¢zBZ - ¢3B3 - ¢4B4 - ¢535)(1 - Blz)Xt =
= (1 + 6,B +6,B%+0;B% + 6,B* + 6sB°)(1 + 6,B?) ¢,
Efetuando a substituicdo dos coeficientes pelas respetivas estimativas, vem:

(1 4+ 0,3213B + 0,2016B% + 0,5152B3 + 0,5498B*
—0,234B5)(1 — B'2)X,
= (1 + 1,1103B + 0,7317B% + 0,8733B3 + 1,1963B*
+ 0,5399 B%)(1 — 0,5130B%)¢, (31)

com &, ~ ruido branco(0, 6% = 0,2088).

Séo Miguel — Cinco metros de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(6,0,6)(0,1,1)[12].
A equacdo geral do modelo selecionado é dada por:
1-¢.B - ¢232 - ¢333 - ¢4B4 - ¢5BS - ¢6B6)(1 - Blz)Xt =
= (1 + 6,B +6,B%+0;B% + 6,B* + 6<B° + 6,B°)(1 + 0,B?) &
Uma vez substituidos os coeficientes pelas estimativas respetivas, obtém:

(1 + 0,0455B + 0,1089B2 + 0,473B3 + 0,4603B* — 0,429B°
+ 0,0497B%)(1 — B?)X,
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= (1 + 0,8297B + 0,4449B% + 0,7245B% + 0,978B*
+ 0,2015B° — 0,1356B°)(1 — 0,5785B'%)¢, (32)

com & ~ ruido branco(0, 6% = 0,2105).

Praia — Um metro de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(5,0,3)(0,1,1)[12].
A equacdo geral do modelo selecionado é dada por:
1- $B — ¢zBZ - ¢3B3 - ¢4B4 - ¢535)(1 - Blz)Xt =
= (1 + 6,B +6,B*+6;B*)(1+ 6,B'?) ¢
Ap0s a substituicdo dos coeficientes pelas suas estimativas, tem-se:

(1 + 0,6566B + 0,289B2% — 0,1162B3 — 0,2416B*
— 0,1592B%)(1 — B'?)X,
= (1 + 1,5532B + 1,2759B% + 0,5788B%)(1 — 0,4811B'%)s, (33)

com &, ~ruido branco(0,5% = 0,1169).

Praia — Cinco metros de profundidade
Modelo selecionado: SARIMA(4,0,4)(0,1,1)[12].
A sua equacéo geral do modelo é:
(1—¢1B — B> — p3B° — ¢,BH)(1 — B**)X, =
= (1 + 6,B +6,B*>+65B +6,BY)(1 + 0,B*?)¢,
Procedendo a substituicdo dos seus coeficientes pelas respetivas estimativas, vem:

(1 + 0,5035B + 0,1977B? — 0,3816B% — 0,2051B*)(1
_ BlZ)Xt
= (1 + 1,4589B + 1,1717B% + 0,3383B3 — (34)
0,1513B*)(1 — 0,5435B"%)¢,

com &, ~ruido branco(0,5% = 0,1363).
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3.6- Previsoes utilizando os modelos SARIMA selecionados

Utilizando os modelos SARIMA validados na Seccdo 3.6, procedeu-se ao calculo de
previsdes para o horizonte de julho de 2023 a junho de 2024. Este periodo corresponde a

doze meses consecutivos, permitindo capturar um ciclo sazonal completo.

As previsdes foram obtidas recorrendo a funcao forecast() do pacote forecast em R, com os
seguintes parametros: Horizonte: h = 12 meses; Niveis de confianca: 80% e 95%, em

conformidade com as boas praticas de previsdo (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Apresentam-se na Tabela 3.14 as previsdes pontuais mensais para as localidades e respetivas

profundidades em estudo.

Tabela 3.14: Previsfes pontuais mensais de temperatura (jul/2023—jun/2024) por localizacéo e profundidade.

Meés/Ano Nazaré | Nazaré | Farolm | Faro 5m | S.Miguel | S.Miguel | Praia Praia
1m Sm 1m Sm 1m Sm
Jul. 2023 19.19 18,98 21.49 21.35 22,19 21.82 24,67 25,65
Ago. 2023 19.86 19.72 22,37 22,42 23.92 23.67 27,69 27,96
Sep. 2023 19,53 19.33 22,61 22,63 24,02 23.97 28,73 28,90
Out. 2023 19.61 19.53 22,50 22,49 23.44 23.36 28,31 28,55
Nov. 2023 17.97 17.98 19.81 19.88 19.43 19.54 26,80 27,19
Dez. 2023 16,22 16.26 17.56 17.42 17.32 17.38 24,90 24,64
Jan. 2024 15,27 15.29 16.89 16.92 17.17 17.04 23,91 23,88
Fev. 2024 14,79 14,75 16.69 16.78 16.45 16.40 23,28 23,44
Mar. 2024 14.58 14.51 16.43 16.48 16.03 16.07 23,18 2321
Abr. 2024 15,45 15.28 17.24 17.33 16.14 16.15 23,46 23,34
Maio 2024 16,89 16,69 18.74 18.66 18.17 18.09 2417 24,14
Jun. 2024 18,54 18,33 20.68 20.55 20.76 20.70 24,77 25,31

Fonte: Elaboracdo propria com base em modelos SARIMA (R, pacote forecast).

Nota: As previsdes intervalares por localizagéo e profundidade encontram-se nos Anexos Il
e llI.
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A Figura 3.11 ilustra graficamente as séries de temperaturas médias mensais, as previsoes
pontuais (em azul) e os respetivos intervalos de confianca a 80% e 95% (em tons sombreados

de azul), gerados pelos modelos SARIMA selecionados para cada localidade e profundidade.

Previsdo — Nazaré (1 m)

1870 1980 1990 2000 2010 2020
Previsdo — Nazaré (5 m)

1970 1980 1990 2000 2010 2020
Previsdo — Faro (1 m)
24-
22-
o 20-
&
18-

16-
1970 1880 1990 2000 2010 2020

Previsédo - Faro (5 m)
250-

O200-
175-
130" i i 0 U ' 0
1970 1980 1990 2000 2010 2020
Previsdo - Sdo Miguel (1 m)

1970 1980 1990 2000 2010 2020
Previsdo — S&o Miguel (5 m)

1970 1980 1990 2000 2010 2020
Previsdo — Praia (1 m)

L 1980 1990 2000 2010 2020
Previséio — Praia (5 m)

§ 250-

°C

. J . . . '
1970 1980 1980 2000 2010 2020
Time

Figura 3.11: Previsdes das temperaturas médias mensais do mar (°C) para julho de 2023 a junho de 2024,
por localidade e profundidade, incluindo previsfes pontuais e intervalos de confianca a 80% e 95%.

Fonte: Fonte: Elaboragdo propria.
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As previsdes calculadas mantém a estrutura sazonal anual observada nas séries historicas.
Quanto a validade estatistica, reforca-se que a maioria dos modelos satisfaz os critérios de
diagndstico (Seccdo 3.6). A Unica excegdo é o modelo de S&o Miguel (1m), cujas previsdes

devem ser interpretadas com cautela, pois os seus residuos sdo autocorrelacionados.

A data da presente redacéo, todo o horizonte previsto (julho de 2023 a junho de 2024) ja era
observavel, permitindo uma validacdo ex post da capacidade preditiva dos modelos
SARIMA propostos.

3.7- Avaliacdo da qualidade das previsdes

Com o objetivo de avaliar o desempenho preditivo dos modelos SARIMA selecionados,
procedeu-se a comparacdo entre as previsdes pontuais e os valores observados. Os modelos
foram ajustados com base nos dados histdricos compreendidos entre janeiro de 1968 e junho
de 2023. A partir desses modelos ajustados, foram geradas previsdes para o periodo de julho
de 2023 a junho de 2024.

Tabela 3.15: Valores observados e estimados da temperatura da agua do mar em diferentes profundidades
(Nazaré e Faro), 2023-2024.

Meés Nazaré 1 m Nazaré 5 m Faro 1 m Faro 5 m
Valor Previsto | Valor Previsto | Valor Previsto | Valor Previsto
Observado Observado Observado Observado
Jul. 2023 19,99 19,19 19,85 18,98 21,93 21,49 21,86 21,35
Ago. 2023 2091 19.86 20,85 19,72 21,94 22,37 21,80 22,42
Set. 2023 20,98 19,53 20,94 19.33 22,15 22,61 22,10 22,63
Out. 2023 20,26 19,61 20,22 19,53 22,28 22.50 22,28 22,49
Nov. 2023 18,60 17,97 18,59 17.98 20,63 19,81 20,63 19.88
Dez. 2023 17,03 16,22 17,00 16,26 18,87 17,56 18,84 17,42
Jan. 2024 15,63 15,27 15,64 15,29 17,77 16,89 17,79 16,92
Fev. 2024 15,16 14,79 15,15 14,75 17,42 16,69 17,42 16,78
Mar. 2024 14,98 14,58 14,95 14,51 17,22 16,43 17,20 16,48
Abr. 2024 15,67 15,45 15,63 15,28 17,64 17,24 17,69 17,33
Maio 2024 16,87 16,89 16,82 16,69 18,91 18,74 18,87 18,66
Jun. 2024 18,15 18,54 18,04 18,33 20,29 20,68 20,18 20,55

Fonte: Elaborac&o propria.
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Tabela 3.16: Valores observados e estimados da temperatura da agua do mar em diferentes profundidades
(S. Miguel e Praia), 2023-2024.

Més S. Miguel Il m S. Miguel 5 m Praia 1 m Praia 5 m
Valor Previsto | Valor Previsto | Valor Previsto | Valor Previsto
Observado Observado Observado Observado
Jul. 2023 22,83 22,19 22,76 21,82 27.47 24,67 27,45 25,65
Ago. 2023 2451 23,92 2442 23,67 28,69 27,69 28,66 27,96
Set. 2023 23,90 24,02 23,79 23,97 28,93 28,73 28,88 28,90
Out. 2023 22,29 23,44 22,26 23,36 28,98 28,31 28,94 28,55
Nov. 2023 20,06 19,43 20,19 19,54 27,96 26,80 27,95 27,19
Dez. 2023 18,90 17,32 19,09 17,38 26,27 2490 26,31 24 64
Jan. 2024 18,23 17,17 18,30 17.04 24,54 23,91 24,57 23,38
Fev. 2024 17,62 16,45 17,59 16,40 24,08 23,28 24,12 23,44
Mar. 2024 17,01 16,03 17,08 16,07 23,92 23,18 23,94 23,21
Abr. 2024 17,19 16,14 17,26 16,15 24,17 23,46 2412 23,34
Maio 2024 18,96 18,17 18,98 18,09 24,81 24,17 24 85 24,14
Jun. 2024 21,55 20,76 21,53 20,70 25,08 24,77 25,05 25,31

Fonte: Elaboracao propria.

Para quantificar de forma objetiva o erro das previsdes, calcularam-se as métricas de
desempenho: Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro

Percentual Absoluto Médio (MAPE), cujos resultados sdo apresentados na Tabela 3.17.

Tabela 3.17: Métricas de avaliacdo da qualidade preditiva dos modelos SARIMA.

Localidade Profundidade MAE (°C) | RMSE(°C) | MAPE (%)

Nazaré 1m 0,5958 0,7040 3,20
5m 0,6342 0,7484 341
Im 0,5867 0,6645 3,06

Faro 5m 0,6008 0,6797 3,12
Im 0,8792 0,9483 4,54

S. Miguel Sm 0,9683 1,0317 4,97
1m 0,9192 1,1235 3,48

Praia 5m 0,7658 0,9083 2,94

Fonte: Elaboracgéo propria.

Com base na analise das Tabelas 3.15 a 3.17, observa-se que as previsdes estdo, de forma

geral, proximas dos valores observados. Os valores mais reduzidos de MAE e RMSE,
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observados em Nazaré e Faro, sugerem que os modelos SARIMA capturam com maior

precisdo a dindmica térmica nestas regides, relativamente a Sdo Miguel e Praia.

Anéalise de Concordancia de Bland-Altman

Para além das métricas de erro apresentadas na Tabela 3.17, recorreu-se ao metodo de Bland-
Altman para avaliar graficamente a concordancia entre valores observados e previstos
(Bland & Altman, 1986). Esta abordagem permite identificar visualmente se o modelo
apresenta tendéncia para subestimar ou sobrestimar a temperatura, e se 0 erro se mantém

estavel ao longo do intervalo de valores analisado.

As Figuras 3.12 e 3.13 ilustram esta analise para as quatro localidades e profundidades em
estudo.

Grifico de Bland-Altman — Nazaré | Profundidade: 1 m Grifico de Bland-Altman - Nazaré | Profundidade: 5m

Diferenga (Observado - Previsto) (*C)
.
Diferenca (Observado - Previsto) (°C)

Média entre Observado e Previsto ("C) Média entre Observado e Previsto ("C)

Grifico de Bland-Altman - Faro | Profundidade: 1 m Grifico de Bland-Altman - Faro | Profundidade: 5 m

Diferenca (Observado - Previsio) ("C)
.

Diterenca (Observado = Previsto) (*C)
.

Média entre Observado e Previsto (*C) Média entre Observaco e Previsto ("C)

Figura 3.12: Anélise de concordancia de Bland-Altman para as previsdes Nazaré e Faro (jul. 2023 -
jun. 2024).
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Grifico de Bland-Altman - 5. Miguel | Profundidade: Tm Grifico de Bland-Altman — S. Miguel | Profundidade: 5 m

.
.

Diferenca (Observado = Previsto) ['C)
Diferenca (Observado = Previsto) ("C)

Média entre Observado e Previsto ('C) Média entre Observado e Previsto (‘C)

Grifico de Bland-Altman - Praia | Profundidade: 1 m Grifico de Bland-Altman — Praia | Profundidade: 5 m

b L]

Diferenca (Observado - Previsto) [C)
=

Diterenca (ODSeIVado = Previsio) ('C)
o

Média entre Observado e Previsto (*C) ’ Média entre O.burvm ] ?rn;‘uu *c)

Figura 3.13: Analise de concordancia de Bland-Altman para as previsdes Sdo Miguel e Praia (jul. 2023 —
jun. 2024).

A anélise de concordancia de Bland-Altman (Figuras 3.12 e 3.13) revela que o modelo SARIMA
apresenta Vviés positivo estatisticamente significativo em trés das quatro localidades em estudo
(Nazaré, Sdo Miguel e Praia), em ambas as profundidades, indicando uma tendéncia para
subestimar a temperatura da 4gua do mar. Em Faro, o viés foi menor (0,31-0,34°C) e nédo
estatisticamente significativo em ambas as profundidades (IC 95%: [-0,044; 0,717]al me [-
0,088; 0,713] a 5 m, ambos contendo zero), sugerindo melhor desempenho preditivo nesta

localidade.

Em todas as localidades e profundidades, a grande maioria das observagdes (pelo menos 91,7%)
situou-se dentro dos limites de concordéncia. Estes resultados corroboram as métricas de erro da
Tabela 3.17 e sugerem que, apesar da tendéncia consistente para subestimar a temperatura na

maioria das localidades, 0 modelo SARIMA é adequado para realizar previsoes.
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4- Capitulo IV — Fundamentos Teoricos dos Modelos Espago—Temporais

4.1- Limitagcbes dos modelos univariados e motivacdo para modelos espaco—

temporais

No capitulo anterior, a anélise concentrou-se exclusivamente na dimensdo temporal das
temperaturas médias mensais observadas nas regides de Nazaré, Faro e Sdo Miguel
(Portugal) e Praia (Cabo Verde), em ambas as profundidades, recorrendo a abordagens
classicas de séries temporais univariadas, como 0s modelos de decomposi¢cdo, 0 método
STL, técnicas de alisamento exponencial e os modelos ARIMA e SARIMA (Box et al., 2015;
Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Embora estas metodologias permitam modelar
adequadamente a evolucdo temporal de cada série individual, ignoram possiveis relaces

espaciais entre diferentes locais (Pfeifer & Deutsch, 1980a).

Com o intuito de ultrapassar esta limitacdo, surgiram os modelos espaco-temporais, que
permitem capturar simultaneamente a dindmica temporal dos dados e as dependéncias
espaciais entre diferentes regides. Entre as varias propostas, destacam-se os modelos
STARMA (Space-Time Autoregressive Moving Average), formalizados por Pfeifer e
Deutsch (1980a), que se revelam particularmente adequados quando existe autocorrelacdo

espacial estatisticamente significativa (Pfeifer & Deutsch, 1980a).

Os modelos STARMA resultam da combinacdo de trés componentes fundamentais: a
componente autorregressiva, a componente de médias moveis e a dimensdo espacial definida
sobre um conjunto de N locais fixos. A dependéncia entre os diferentes locais é integrada no
modelo através de matrizes de ponderacdo, que representam a influéncia que cada local
exerce sobre 0s seus vizinhos. Estas matrizes s&o definidas a priori pelo investigador e devem
refletir, tanto quanto possivel, as caracteristicas reais do fenémeno que se pretende modelar
(Pfeifer & Deutsch, 1980a).

4.2- Operador de desfasagem espacial
Seja L™ o operador de desfasagem espacial de ordem I, tal que:
LOX, = X,,

e, paral >0,
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N (35)

(L(I)Xt)i = Z Wi(jDXtJ"

para cada i = 1,...,N, onde wi(jl) representa o peso atribuido ao local j na influéncia

exercida sobre o local i, considerando apenas os vizinhos de ordem [. Os pesos Wi(];) sdo nao

negativos e satisfazem a condicdo de normalizacéo:

=

(36)

o _
ij = 1,

J=1

Na forma matricial, os pesos Wi(jl) sd0 organizados numa matriz quadrada W de ordem N,

onde a soma dos elementos de cada linha € igual a 1. Assim, temos:
LOx, =w©Ox, = I1,X,,
e, paral >0,
LOx, = wiOx,.

A construcdo da matriz de ponderacdo espacial W ndo obedece a um procedimento Unico.
Existem diversas abordagens possiveis, e a escolha mais adequada depende tanto da natureza
do fendbmeno em analise como da configuracdo geogréfica dos locais observados.

Quando os locais se distribuem de forma regular, como numa malha, € comum definir os
vizinhos com base numa hierarquia discreta: os vizinhos de primeira ordem correspondem
aos pontos mais proximos; os de segunda ordem sdo aqueles ligeiramente mais distantes,
mais afastados que os de primeira ordem, mas ainda mais préximos do que os de terceira

ordem, e assim sucessivamente para ordens superiores.
Os elementos da matriz de pesos, neste caso, sao definidos como:

1 . . (37)
O 0 se j é vizinho de i na ordem |
w;’ =<n ’
lj i
0, caso contrario

0

onde n; "~ € o numero de vizinhos do local i na [-ésima ordem de vizinhanga.
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Na prética, a grande maioria dos conjuntos de dados espaciais costuma estar distribuida de
forma irregular, como é o caso das boias oceanicas analisadas neste trabalho (Nazaré, Faro,
Sdo Miguel e Praia), o que inviabiliza a aplicacdo direta dessa abordagem hierarquica
baseada em malhas regulares.

Nestes contextos, € comum recorrer a definicbes de vizinhangca que incorporam
explicitamente a distancia geogréfica entre os locais. Uma das abordagens mais utilizadas
consiste na ponderagéo por distancia inversa, segundo a qual o peso atribuido ao par (i, j) é

inversamente proporcional a distancia entre os locais i e j. Formalmente, define-se:

LI
—,sei#j
wij = dyj :
0, i=j

onde d;; corresponde a distancia geodesica (em quilémetros) entre as boias i e j.

4.3- Defini¢éo formal do modelo STARMA

Seja X, € RN o vetor de observac@es no instante t nas N localizages consideradas. Um
modelo STARMA é dado por (Pfeifer & Deutsch, 1980a):

P A q mg (38)
ZZ Do WO X,y zzek{’ wOe,_, +&,
k=11=0 =1 1=0

onde:

e p éaordem autorregressiva;

e g éaordem de médias moveis;

e 1, éaordem espacial associada ao k-ésimo termo autorregressivo;

e m, € aordem espacial associada ao k-ésimo termo de médias moveis;

e ¢, € 0 parametro autorregressivo correspondente ao desfasamento temporal k e a
ordem espacial [ ;

e 0O, €0 pardmetro de médias mdveis correspondente ao desfasamento temporal k e a
ordem espacial [;

e W® ¢amatriz de pesos da ordem espacial [;
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e & representa o vetor de erros aleatorios, com distribui¢cdo normal multivariada, com

as seguintes propriedades:

Elg] = 0

O'ZIN, s=0

Segundo Pfeifer & Deutsch (1980a), dentro da familia de modelos STARMA destacam-se
dois casos particulares. Quando g = 0, 0 modelo reduz-se apenas a termos autoregressivos,
sendo designado por modelo autoregressivo espago-temporal (STAR), dado pela seguinte

equacao:

P A
X = Z Z Pr w® Xik+ &.

k=11=0

Ja quando o modelo ndo possui termos autoregressivos, ou seja, p = 0, € denominado

modelo de médias moveis espaco-temporal (STMA), expresso por:

q mg

Xt = _Z Z Hkl W(I)Et_k + Et.

k=1 1=0
4.4- Condicdes de estacionaridade, causalidade e invertibilidade
4.4.1-Estacionaridade de segunda ordem no dominio espaco—temporal

De acordo com Pfeifer & Deutsch (1980a) os modelos STARMA pressupdem que 0 processo
estocastico seja estacionario de segunda ordem no dominio espaco-temporal. Isto significa

que:

e O valor médio é constante em todos os locais e instantes:

E[Xi]=p Vi=1,..,NVteZ;

e Acovarianciaentre X; . e X; ., depende apenas da ordem de vizinhanca espacial
[ e k associadas aos locais i e j e do desfasamento temporal s, isto é:
Cov(X;, Xj,t+s) = Y (s),
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onde y;, representa a funcdo de covariancia espacgo-temporal entre vizinhos de |-

ésima e k-ésima ordem, e a estrutura de covariancia ndo varia com o tempo.

4.4.2-Condigdes algébricas de causalidade e invertibilidade

De acordo com Pfeifer & Deutsch (1980a), para que um modelo STARMA espago-temporal

descreva um processo estacionario, deve satisfazer duas condic¢des estruturais:

e Causalidade: as raizes da equacéo

P M (39)
det| xPIy — Z Z G WO xP~K | =0,
k=11=0

devem situar-se no interior do circulo unitario (|x| < 1).

e Invertibilidade: as raizes da equacgéo

q mg (40)
det| x91, — Z Z Oy WO x4k | =0,
k=1 1=0

devem situar-se no interior do circulo unitario (|x| < 1).

Estas condicdes garantem que o processo {X;} possa ser representado como uma combinacao

linear ponderada de erros passados em que 0s pesos decrescem assintoticamente para zero.

Como os STAR nédo tém componente de médias mdveis, sdo sempre invertiveis, ja 0s STMA,

ao nao incluirem termos autoregressivos, sdo estacionarios por natureza.

Nota: Segue-se aqui a convencdo de Pfeifer & Deutsch (1980a), em que a varidvel x
representa a inversa das raizes do polindbmio autoregressivo tradicional. Assim, a condicao
| x I< 1 equivale a condicdo padrdo | r |> 1, onde r denota as raizes do polinémio

autoregressivo escrito na forma tradicional.
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4.4.3- Extensdo dos modelos STARMA a processos ndo estacionarios

Em contextos praticos de modelagdo espaco-temporal, como o analisado neste estudo, que
envolve séries mensais de temperatura em diferentes localidades e profundidades, os
processos raramente sdo estacionarios, isto é, € muito comum os dados apresentarem nao
apenas a tendéncia, mas também uma componente sazonal. Para fazer face a estas fontes de
ndo estacionaridade, adota-se uma abordagem analoga a utilizada nos modelos SARIMA no
Capitulo I11: aplica-se diferenciacao as séries antes do ajuste do modelo STARMA. Contudo,
tal como verificado na andlise univariada, a diferenciacdo sazonal de ordem 1 (com periodo
S=12) foi suficiente para estabilizar a média e remover a componente sazonalidade. Assim,

ndo houve necessidade de aplicar diferenciacdo regular (d = 0).

Assim, neste estudo, ajusta-se um modelo STARMA a série sazonalmente diferenciada,
definida por

Y, = (1 -B¥)X,,
onde X; = (Xllt,let,X3,t,X4lt)' representa o vetor de temperaturas nas quatro localizacbes

em estudo (Nazaré, Faro, Sdo Miguel e Praia) e B é o operador de desfasamento temporal.

4.5- Identificacdo, estimacao e diagnéstico em modelos STARMA
4.5.1-1dentificacdo de modelos espago-temporais

Segundo Pfeifer & Deutsch (1980a), na identificacdo de modelos espaco-temporais que
melhor descrevem a estrutura de dependéncia dos dados observados, recorre-se a
combinacéo de informac0es visuais extraidas do grafico da funcdo de autocorrelacdo espaco-
temporal, complementadas pela andlise da funcdo de autocorrelacdo parcial espaco-
temporal. Essa funcdo de autocorrelagdo é obtida a partir do céalculo da fungdo de
autocovariancia entre todos os pares de locais em estudo, resultando num total de N?

covariancias.

Recorrendo ao operador de desfasamento espacial L™, definido anteriormente tal
que LOX, = wX,, define-se a covariancia entre os vizinhos ponderados de ordens [ e k

de um mesmo local, separados por um desfasamento temporal s, da seguinte forma:

N

Z LOX) L9 (Xp1); }

Yie(s) = E{ N

i=1
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Em termos matriciais, esta expressao pode ser reescrita como:

w®O WOr(s) }

Y (s) = tr{ N

onde I'(s) = E(X:X}:,,) é amatriz de covariancias cruzadas.

O estimador amostral centrado de I'(s) é dado por:

_

T-s
1 - —
() =77 ) K =D Xeps = X,
t=1

onde X = 7 2t=1%-

A partir de T'(s), obtém-se os valores estimados da autocovariancia:

WO WOT(s)
)

P (s) = tr{

Uma vez definida a funcéo de autocovariancia, a funcdo de autocorrelagdo espacgo-temporal

entre vizinhos de ordem [ e k, desfasados s unidades no tempo, é dada por:

Yik(s)

) = ———.
pucs VYu(0)yii (0)

Os valores de py, pertencem ao intervalo [—1,1] , 0 que permite comparagdes entre pares
de ordens de vizinhanca. Segundo Pfeifer & Deutsch (1980a), esta definicdo é preferivel,
porque o seu estimador amostral apresenta variabilidade aproximadamente constante para

todos os pares (1, k). As suas estimativas sdo dadas por:

Puc(s)

D1k (8) = ———.
P V71 (0) 7k (0)

Apesar da utilidade da funcdo de autocorrelagéo espacgo-temporal, a identificagdo do modelo
STARMA adequado permanece um desafio. Para contornar esta dificuldade, recorre-se a
funcéo de autocorrelacéo parcial espaco-temporal (STPACF), introduzida por Martin e
Oeppen (1975), que se baseia na estrutura do modelo STAR (Space-Time Autoregressive).

Para obter uma equagéo analoga as de Yule-Walker no dominio espago-temporal, multiplica-

se ambos os membros da equagéo por (W(h) Xt_s)' e toma-se o valor esperado.
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p A

E [(W(h) Xt—s),Xt] = Z Z b E [(W(h) Xt—s)’W(l) Xt—j]r

j=11=0

Dividindo ambos os membros por N, obtém-se a equacéo de Yule—Walker espaco-temporal

p A
Yno(s) =Zz¢jz Yu(s =1, s > 0.

j=11=0

A STPACF de ordem espacial A é definida como o Gltimo coeficiente ¢,,, obtido ao resolver
0 sistema de equacbes de Yule-Walker espacgo-temporais para [ =0,..,4 em cada

desfasamento temporal k = 1,2, ....

Note-se que o apostrofo em ¢’ distingue os coeficientes da STPACF dos parametros do
modelo STAR (¢;,). Enquanto ¢;, descrevem a estrutura do processo gerador, ¢’ séo

quantidades derivadas usadas exclusivamente na fase de identificacéo.

Ainda, conforme Pfeifer & Deutsch (1980a), a tabela que se segue, apresenta as seguintes
diretrizes que orientam a identificacdo das ordens de um modelo STARMA, a partir da
analise dos graficos das funcBes de autocorrelacdo espaco-temporal (STACF) e

autocorrelacdo parcial espaco-temporal (STPACF).

Tabela 4.1: Propriedades teéricas das STACF e STPACF dos modelos STARMA.

Modelo STACF STPACF
STAR(p;) Decai gradualmente em Corta ap0s o desfasamento p e
tempo e espaco ordem espacial 1
STMA(q) Corta ap0s desfasamento g e | Decai gradualmente em tempo
ordem espacial m e espaco
STARMA(pj, qmm) | Decai gradualmente em Decai gradualmente em tempo
tempo e espaco e espaco

Fonte: Adaptado de Pfeifer & Deutsch (1980a, pp. 39-41).

4.5.2-Estimacao dos parametros dos modelos STARMA

Conforme Pfeifer & Deutsch (1980a), uma vez escolhido o modelo STARMA mais
apropriado, procede-se a estimagdo dos parametros ® e @ pelo método da maxima
verossimilhanca, sob o pressuposto de que os residuos seguem uma distribuicdo normal

multivariada.
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Assumindo que os erros sdo independentes no tempo e no espago, com média nula e

variancia constante, tem-se:

E[e] = 0,eVar(e) = oIy,
onde N denota o nimero de localizagdes espaciais, T 0 nimero de instantes temporais, e
Iy a matriz identidade de ordem NT.

A funcéo de verossimilhanca associada aos erros é dada por:

T 1 1
L(e|®,0,02) = (210) "2 |62 yp| 2 exp (—2728'.9)

_NT AT S(®,0)
=(2m) 2 (%) 2 exp <—7) (41)

_NT S(®,0)
= (2no?) 2 exp (— T)'

onde

S(®,0) = £'s = Ziei(t)z

N
i=1t=1

representa a soma dos quadrados dos residuos.

Sabendo que os erros sdo aleatorios e ndo observaveis, enquanto a série X; é observavel, 0s
residuos podem ser estimados recursivamente a partir da expressdo do modelo STARMA

reescrita em funcao dos préprios residuos. Deste modo, obtém-se:

p A q mg

&= X;— Z Z Dre w® Xip + Z Z ) W(l)st—k
=0 k=1 1=0

k=1

parat =1,2,...T.

Os valores de X, e &, para instantes anteriores ao inicio da amostra (t < 0) sdo
desconhecidos, o que impede o célculo direto dos residuos nos primeiros periodos. Esse

procedimento de inicializacdo é complexo e indispensavel, pois sem ele ndo é possivel obter
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estimativas dos residuos e, consequentemente, dos parametros & e 0. Para ultrapassar esta

limitacdo, assume-se que X, e &, sdo nulos paratodo t < 0.

Com esta simplificacdo, a funcdo de verossimilhanca passa a ser condicional aos primeiros
valores observados, permitindo a estimagdo dos parametros @ e ® mesmo na auséncia de

observacdes prévias, isto €, dada por:

NT S.(P,0
L(®,0,0%|X) = (2no?) 2 exp <— %) )

onde
S.(P,0) =¢'¢

representa a soma condicional dos quadrados dos residuos, calculadacom X; =0e g, =0

paratodo t < 0.

O estimador de maxima verossimilhanca condicional de o2 é dado por
~2
oML =

sendo @, O os valores que minimizam a funcdo S.(®,®) e NT o numero total de

observacdes espaco-temporais utilizadas na estimacéo.

Para séries longas, o procedimento condicional produz estimativas muito proximas das
obtidas pelo método exato de méaxima verossimilhanca. Contudo, quando se trata de séries
com poucas observacGes temporais, este método revela-se inadequado, pois as suas

estimativas sdo enviesadas devido a substituicdo dos valores iniciais por zero.

Tendo em conta que, no caso do modelo STAR (isto €, sem componente de médias moveis),
0s estimadores de maxima verossimilhanca condicional coincidem com os estimadores de
minimos quadrados, a estimacao dos seus parametros pode ser feita com base na formulagao
da regressdo linear, embora as hipoteses classicas dessa teoria (ex.: regressores fixos e ndo

correlacionados com os erros) ndo sejam satisfeitas (Mann & Wald, 1943).

No presente trabalho, as séries analisadas correspondem a registos médios mensais de
temperatura ao longo de varias décadas, 0 que assegura um namero suficientemente elevado

de observagdes temporais, pelo que as estimativas obtidas pelo método condicional s&o, na
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pratica, aproximadamente iguais as que seriam obtidas com 0 método exato de maxima

verossimilhanca.
Reescrevendo o modelo STAR em forma de regresséo linear, obtém-se:
Y =XP + ¢

onde @ € o vetor que contém todos os parametros ¢;;. Assim, os estimadores de minimos

quadrados condicionais sdo dados por:
® = (X'X)"'X'Y.
A estimativa da variancia dos residuos é dada por:

Sr(®)
A2
S TNT-K’

onde Sg(®) = (¥ — X®) (Y — X®) ¢ a soma condicional dos quadrados dos residuos.

Com base nos resultados assintéticos de Mann e Wald (1943), a estatistica

(NT — K)62
0—2

¢ aproximadamente qui-quadrado com NT — K graus de liberdade, ou seja,

(NT — K)6*
0-2

~X1%IT—K'
Esta propriedade permite a construcéo de intervalos de confianga assintéticos para o cuja

precisdo aumenta com o tamanho da amostra.

Com base na teoria da regressdo linear, cujos resultados sdo assintoticamente validos para
modelos STAR (Mann e Wald, 1943), é possivel estabelecer intervalos de confianca para 0s

parametros do modelo STAR utilizando a estatistica

(@ —®)x'x(® - ®)/K

Sg(®)
NT — K

~F(K,NT — K),

onde F(K,NT — K) representa a distribuicdo de Fisher-Snedecor com K e NT — K graus de

liberdade e K o nimero de parametros estimados.
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Importa salientar que todos os resultados de inferéncia estatistica apresentados assentam em
propriedades assintoticas, cuja validade se justifica no limite em que a dimensao da amostra
tende para infinito. No caso dos modelos STAR, apesar de violarem as hipdteses da
regressdo linear classica, nomeadamente o facto de os regressores serem aleatorios e estarem
correlacionados com os erros, o trabalho de Mann e Wald (1943) assegura que, em amostras
grandes, os estimadores por minimos quadrados sao consistentes e assintoticamente normais.
Para os modelos STMA e STARMA, embora a estimagdo seja realizada por otimizag¢do nao
linear, a robustez das inferéncias assintoticas também depende do nimero de observagdes

espacgo-temporais. Quanto maior for a série, mais precisas e estaveis se tornam as inferéncias.

No presente estudo, tais aproximagdes sao razoaveis, uma vez que as séries de temperatura
média mensal abrangem varias décadas, o que confere robustez suficiente as inferéncias

assintoticas utilizadas na estimacdo e no diagnostico dos modelos considerados.

Regido de confianca para os parametros

Dado que 0os modelos STMA e STARMA séo nao lineares, ndo € possivel construir regides
de confianca exatas para parametros com base na teoria classica de regressdo linear.
Entretanto, sequindo a abordagem proposta por Pfeifer & Deutsch (1980a), pode-se construir
regides de confianca aproximadas, por meio da expansao quadratica da funcdo soma dos
quadrados dos residuos, S(®, ®), em torno do vetor de estimativas de minimos quadrados

da seguinte forma:
S(®,0) = S(8) ~ S(8) + (6 - 8) (6 -9),

onde &' = (@', 0") é o vetor de todos os parametros do modelo e @ é uma aproximacao da

matriz Hessiana de S(8), avaliada em 8, isto &,

1 [625(6)1
2 5

206,08

para i = 1,2,..,K, j=1,2,...,K, sendo K a dimensdo de &, ou seja, 0 numero de
parametros. Sob a hipdtese de que o modelo estd adequadamente ajustado, ou seja, 0S
residuos se comportam como ruido branco, o termo de segunda ordem envolvendo as

derivadas dos erros pode ser negligenciado (Pfeifer & Deutsch, 1980a), resultando na
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aproximacdo Q ~ X'X, onde X é a matriz jacobiana das derivadas dos residuos em ordem

aos parametros, avaliadas em 8.
A regido de confianca aproximada a 100(1 — a)% é entdo definida pelo conjunto de
valores & que satisfazem

~ K ~
S(6) < 5(8) + ms(a)FK,TN—K;a;

com K o nimero de parametros, T 0 nimero de observagfes temporais, N 0 nimero de
series espaciais e Fi ry_x.q 0 quantil de ordem « da distribuicéo F de Snedecor com K e

TN — K graus de liberdade.

4.5.3-Diagnéstico dos modelos STARMA

Com o modelo candidato identificado e os seus parametros ja estimados, inicia-se a fase de
validacdo diagndstica, cujo objetivo € avaliar se 0 modelo representa adequadamente a
estrutura espago-temporal dos dados observados. Esta validacdo contempla a analise dos

residuos e a significancia estatistica dos parametros estimados.
Andlise dos residuos

A analise dos residuos tem por objetivo verificar se estes se comportam como ruido branco

gaussiano, ou seja, 0s residuos devem apresentar:

e Média nulg;
e Variancia constante;
e Covariancias nulas entre observac@es em diferentes locais ou momentos; e

e Distribui¢do normal.

Esta andlise pode ser realizada através do célculo das fungBes de autocorrelagdo e
autocorrelacdo parcial espago-temporais amostrais dos residuos e compara-las com a sua
variancia. Conforme demonstrado por Pfeifer & Deutsch (1980a), sob a hipotese de ruido

branco puro, a variancia do estimador da autocorrelacdo espago-temporal p;,(s) satisfaz

1

Var(ﬁlo (S)) ~ m
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Adicionalmente, a literatura prop0e testes formais para a validacdo dos pressupostos dos
residuos na dimenséo espacial. Pfeifer e Deutsch (1980c) apresentam, entre outros, o teste
de independéncia, que avalia a auséncia de covariancias espaciais entre os residuos, e o teste
de esfericidade, que permite verificar simultaneamente a independéncia espacial e a

homogeneidade da variancia residual.

Contudo, no presente trabalho, optou-se por seguir a pratica habitual na literatura, baseando-
se na inspecdo visual da funcdo de autocorrelacdo espaco-temporal amostral (STACF) dos
residuos. Assim, consideram-se 0s residuos compativeis com a hipotese de ruido branco
sempre que a STACF ndo apresente picos significativos, isto é, quando os coeficientes de
autocorrelacdo se mantém préximos de zero para a maioria das desfasagens temporais e
espaciais. Complementarmente, a analise grafica da série de residuos permite identificar
eventuais padrbes sistematicos que possam indiciar violacdes dos pressupostos de média

nula, variancia constante ou normalidade.

Significancia estatistica dos parametros estimados
A avaliacdo da significancia estatistica dos parametros estimados pode ser realizada
utilizando duas abordagens: testando todos os coeficientes em conjunto ou avaliando cada

coeficiente individualmente.

A primeira abordagem baseia-se na regido de confianga anteriormente apresentada e consiste
em submeter todos os coeficientes do modelo a um teste conjunto. Neste contexto, testam-

se as seguintes hipoteses:
Hy®=0=0 vs H;:(®0)=%(0,0),

isto €, a hipotese nula assume que todos os coeficientes do modelo, quer espaciais, quer
temporais, sd0 em conjunto iguais a zero, enquanto a hipotese alternativa admite que pelo

menos um deles seja diferente de zero.

A segunda abordagem, mais util em termos praticos, consiste em testar a significancia de
cada coeficiente individualmente, mantendo os restantes parametros livres. Ou seja, sdo

testadas as seguintes hipéteses:
H0:6k =0vs H1:6k * 0,

onde &, representa o parametro genérico (por exemplo ¢y; ou 6y;).
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Seja & a estimativa de minimos quadrados do vetor completo de coeficientes a serem testados

e §* a estimativa obtida quando &, é fixado a zero. Entdo, sob H,, a estatistica é dada por:

o] GG ) I
S.(8) '

Caso um coeficiente ndo seja estatisticamente significativo, deve ser removido do modelo,
e a versdo resultante passa a constituir um novo candidato. Este procedimento repete-se
iterativamente até se obter um modelo cujos coeficientes sdo todos estatisticamente

significativos e cujos residuos se comportam como ruido branco.

4.5.4-Selecao do modelo final
Nos casos em que mais do que um modelo satisfaz todas as condi¢Bes descritas na sec¢do
anterior, diagndstico dos modelos STARMA, recorre-se a critérios de informacdo para a
selecdo do modelo final. Optou-se pelo Critério de Informacéo Bayesiano (BIC) como
critério de comparacéo entre modelos candidatos, pois, segundo Hyndman e Athanasopoulos
(2021), o BIC penaliza mais fortemente a inclusdo de parametros do que o AlCc. Assim, no
contexto espago-temporal, com T periodos e N localiza¢Ges, considera-se n = TN, sendo 0

critério definido por:

BIC = —2log(L) + klog(TN). (42)

4.6- Previsdo com modelos STARMA

Apbs a selecdo do modelo STARMA que melhor descreve a estrutura espaco-temporal, com
base nos critérios AICc e BIC, condicionada a auséncia de autocorrelagdo residual,

procede-se a etapa de previsao.

As previsdes h-passos a frente, denotadas por )?HW, sdo dadas pela esperanca condicional
de X,,, dada a informagéo disponivel até ao instante t, isto &, com base nas observagoes
passadas {X;, X;_1,X;_2, ...} Assumindo que {&:}constitui um ruido branco

espago-temporal, tem-se, E (&4 | X, Xi—1, Xt—2,...) = 0 parah > 1.

Para h = 1, todos os termos envolvidos sdo conhecidos e a previsao é dada por:
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P A q mg (43)

j\(t+1|t = z z Dree w Xev1-k — 2 2 Ore W(l)8t+1—k-
1=0

Para h > 1, a previsao é obtida de forma recursiva. Os erros futuros &;,,_, (com h — k >
1) sdo substituidos por 0 e os valores futuros X, ,_, nao disponiveis sdo substituidos pelas

previsdes correspondentes ja obtidas, X t+h—k|t-

Adicionalmente, é possivel construir intervalos de previsdo para as previsdes, de modo a
quantificar a incerteza associada as mesmas. Assumindo gque 0s residuos seguem uma
distribuicdo normal espaco-temporal, o intervalo de previsdo a (1 — a)% para a previsao h-

passos a frente é dado por:

Xerne + Z1-q)20n (44)

onde:

o )A(th ¢ a previsao pontual;
® Zi_q2 € 0 quantil da distribuicdo normal padrdo correspondente ao nivel de
confianca pré-definido;
e {§y, é 0 desvio padrédo do erro de previsdo.
Este procedimento ndo é apresentado de forma explicita por Pfeifer & Deutsch (1980a),
entretanto é consequéncia direta da estrutura recursiva do modelo STARMA e da hipétese

de ruido branco. Na prética, trata-se de uma extensao da abordagem de previsao dos modelos

ARMA univariados ao contexto multivariado e espago-temporal.
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5- Capitulo V — Modelagdo Espagco-Temporal da Temperatura do Mar com Modelos
STARMA

5.1- Introducéo a aplicacéo espaco—temporal

Apds a modelacdo da dependéncia temporal das séries historicas de temperaturas médias
mensais, pretende-se agora explorar de forma conjunta a dependéncia no tempo e no espaco,
considerando, numa primeira fase, apenas as temperaturas registadas a um metro de
profundidade em todas as regides analisadas. Esta integragéo tem como objetivo ndo apenas
compreender as dindmicas temporais das temperaturas em analise, mas também apreender a

sua variabilidade espacial.

Essa abordagem requer, numa primeira etapa, a definicio das matrizes de pesos W@, w®),
w®, ..., W™em que r representa a ordem espacial maxima considerada. A matriz W (®
representa a identidade, ou seja, a propria localizagdo, enquanto as matrizes W,
w®, ..., w® descrevem relacdes de vizinhanca sucessivas entre as diferentes localizacdes
(Pfeifer & Deutsch, 1980a).

Tendo estabelecido os fundamentos tedricos dos modelos STARMA no Capitulo 1V, este
capitulo dedica-se a sua aplicacdo empirica. A analise organiza-se da seguinte forma: (i)
construcdo da matriz de pesos espaciais com base nas distancias geodésicas; (ii)
identificacdo dos modelos candidatos com base nas funcdes STACF e STPACF; (v) selecao
do modelo final com base no critério BIC, na significancia dos parametros e na analise
residual; (v) previsfes geradas pelo modelo STARMA e (vi) avaliacdo da qualidade das

previsoes.

5.2- Construcgdo da matriz de pesos espaciais

Para a escolha do valor de r, adotou-se a abordagem classica de Pfeifer e Deutsch (1980b)
para modelos STARMA. Ao focarem em modelos de primeira ordem, os autores limitam as

desfasagens espaciais as ordens 0 e 1, correspondentes as matrizes de pesos W(©® e W@,

uma restricdo que visa evitar a sobreparametrizacdo e simplificar a estimacéo do modelo.

A matriz W© é a matriz identidade de ordem N, expressa por:
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S O r O
o =R OO
- o O O

A matriz de pesos W™ foi definida a partir das distancias, em quilometros, entre as
diferentes regides em estudo, apresentadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Distancia (em quilometros) entre as regides em analise.

Localizagdo | Nazare Faro Séo Miguel Praia
Nazaré 0 361,8 1450,7 3081,3
Faro 361,8 0 1559,6 2839,6
S&o Miguel | 1450,7 1559,6 0 2527,9
Praia 3081,3 2839,6 2527,9 0

Fonte: Elaboracao propria.

A matriz W®, de primeira ordem, representa as relacdes de vizinhanca imediata entre as
regides. Quanto menor for a distancia entre duas regides, maior serd o peso atribuido a
interacdo entre elas. Esta matriz foi construida a partir do inverso das distancias, em
quilémetros, sendo normalizada por linha de forma a garantir a comparabilidade entre os
valores atribuidos, isto €, a soma dos pesos em cada linha é igual a 1.

0 0,73 0,18 0,09
0,74 0 0,17 0,09

04 037 0 023
03 033 037 0

w =

5.3- Identificacdo da estrutura do modelo STARMA

Para a identificacdo dos parametros do modelo STARMA, recorreu-se as fungdes de
autocorrelacdo espaco-temporal (STACF) e de autocorrelagdo espaco-temporal parcial
(STPACF), apés se ter assegurado a estacionaridade das seéries mediante diferenciacao

sazonal, conforme discutido na Secgdo 4.4.3.
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stacf(data_dif; listW, 48)

slag0

tlag

Figura 5.1: funcdes de autocorrelacéo espaco-temporal (STACF).

Fonte: Elaboracao prépria.

stpacf(data_dif; listWW, 48)
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Figura 5.2: funcBes de autocorrelagdo parcial espago-temporal (STPACF).

Fonte: Elaborac&o propria.

A analise do gréafico da funcdo de autocorrelacdo espaco-temporal (STACF), sugere um
decaimento relativamente rapido tanto na dimenséo temporal como espacial, indicando que
ndo ha evidéncias fortes sobre a existéncia de componentes de médias mdveis. No que se
refere a andlise da fungéo de autocorrelacdo parcial espago-temporal (STPACF), constata-
se que 0 pico mais expressivo ocorre no desfasamento 1, sugerindo uma estrutura

autoregressiva predominante de primeira ordem (AR(1)). No entanto, ha picos com alguma
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relevancia estatistica em desfasamentos superiores, ainda que menores, o que levou a
consideracdo de modelos de ordem 2 e 3, com o intuito de captar melhor a estrutura de

dependéncia residual.

A andlise conjunta das funcGes STACF e STPACEF indica, adicionalmente, a presenca de
alguma dependéncia espacial, embora de intensidade relativamente fraca. Tal concluséo
decorre do facto de surgirem apenas algumas autocorrelagdes estatisticamente significativas
nos desfasamentos espaciais (slag 1) e com baixa magnitude. Estes picos sugerem que existe
algum grau de associagdo entre as regides vizinhas, mas ndo suficiente para caraterizar uma

estrutura espacial dominante no processo.

Por outro lado, a andlise das referidas func¢des indica ainda que ndo ha evidéncia estatistica
de componentes sazonais remanescentes relevantes. Embora se observem autocorrelacdes
significativas em torno do desfasamento correspondente ao periodo sazonal (lag = 12), estas
ndo se repetem nos seus multiplos (24, 36, ...), nem exibem um padrdo sistematico que

sustente a introducao de termos AR ou MA sazonais no modelo.
Assim, o modelo ajustado as series sazonalmente diferenciadas sera designado por:

STARMA(p3, Gm)

Onde:

e p,: ordem da componente autoregressiva (AR) temporal, com dependéncia espacial
até a ordem A;
e (.. ordem da componente de médias méveis (MA) temporal, com dependéncia

espacial até a ordem m.

Dado que as fungdes STACF e STPACF ndo apresentaram padrdes claros, como cortes
abruptos ou decaimentos regulares, que permitem identificar diretamente a ordem dos
componentes autoregressivos ou de médias mdveis, serdo testados varios modelos
candidatos. A selecdo do modelo mais adequado basear-se-a no critério BIC e na anélise da

estrutura de autocorrelacdo dos residuos, tanto no dominio temporal como espacial.
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5.4- Modelos candidatos e critérios de selecéo

A tabela que se segue apresenta os modelos candidatos identificados:

Tabela 5.2: Identificagcdo dos modelos STARMA candidatos.

Modelos Candidatos

Descrigéo

M1: STARMA(1,,0)

AR(1) temporal + AR(1) espacial

M2: STARMA(2,,0)

AR(2) temporal + AR(1) espacial

M3: STARMA(3,,0)

AR(3) temporal + AR(1) espacial

M4: STARMA(1,,1)

AR(1) temporal + AR(1) espacial +MA(1) temporal

M5: STARMA(2,,1)

AR(2) temporal + AR(1) espacial + MA(1) temporal

M6: STARMA(1,,1,)

AR(1) temporal + AR(1) espacial +MA(1) temporal+ MA(1) espacial

M7: STARMA(2,,1,)

AR(2) temporal + AR(1) espacial +MA(1) temporal+ MA(1) espacial

M8: STARMA(3,,1,)

AR(3) temporal + AR(1) espacial +MA(1) temporal+ MA(1) espacial

M9: STARMA(3,,2,)

AR(3) temporal + AR(1) espacial +MA(2) temporal+ MA(1) espacial

Fonte: Elaboracgao prépria.

Em seguida, procedeu-se & anélise detalhada de cada um dos modelos candidatos. Para cada

modelo, avaliaram-se os valores do Critério de Informacdo Bayesiano (Tabela 5.3) e a

significancia estatistica dos parametros estimados (Tabelas 5.4 a 5.12). Adicionalmente,

inspecionaram-se as funcbes de autocorrelacdo espaco-temporal dos residuos, com o

objetivo de verificar se a estrutura de dependéncia foi adequadamente capturada pelo

modelo.

Tabela 5.3: BIC e variancia dos modelos candidatos.

Modelo BIC 6?
M1 3492,838 0,2243283
M2 3214,644 0,2013556
M3 3132,519 0,1960210
M4 3144,298 0,1973198
M5 3148,084 0,1972866
M6 3155,491 0,1985161
M7 4273,823 0,5741259
M8 3151,789 0,2060957
M9 3159,341 0,2051762

Fonte: Elaboragéo propria.

89



Tabela 5.4: Estimativas dos parametros do modelo M1.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor-t Valor-p
b10 0,667844 0,016056 41,5950 <2e-16
b1 -0,037168 0,021055 -1,7653 0,07763

Fonte: Elaboragé&o propria.
Tabela 5.5: Estimativas dos parametros do modelo M2.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor-t Valor-p
b10 0,879363 0,019550 44,9798 <2e-16
b11 -0,038072 0,019950 -1,9084 0,05645
B0 -0,322157 0,018687 -17,2400 <2e-16

Fonte: Elaboracao prépria.
Tabela 5.6: Estimativas dos parametros do modelo M3.

Parametro Estimativa Erro Padrdo Valor-t Valor-p
b10 0,937530 0,020263 46,2681 <2e-16
b1 -0,037758 0,019698 -1,9169 0,05537
b0 -0,481536 0,024983 -19,2748 <2e-16
B30 0,184834 0,019518 9,4700 <2e-16

Fonte: Elaboracao prépria.
Tabela 5.7: Estimativas dos parametros do modelo M4.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor-t Valor-p
b1 0,468601 0,018376 25,5004 <2e-16
b1 -0,029671 0,019751 -1,5022 0,1332
010 0,468758 0,024780 18,9171 <2e-16

Fonte: Elaboracéo propria.
Tabela 5.8: Estimativas dos parametros do modelo M5.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor-t Valor-p
b10 0,568719 0,041032 13,8604 <2,2e-16
b11 -0,034323 0,019752 -1,7377 0,082382
b0 -0,090580 0,032706 -2,7696 0,005653
610 0,377611 0,043982 8,5856 <2,2e-16

Fonte: Elaboracgéo propria.
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Tabela 5.9: Estimativas dos parametros do modelo M6.

Parametro Estimativa Erro Padrdo Valor-t Valor-p
b10 0,4615400 0,0190432 24,2364 < 2e-16
b11 -0,0033153 0,0247400 -0,1340 0,89341
010 0,4862507 0,0275665 17,6392 < 2e-16
011 -0,0665277 0,0354523 -1,8765 0,06069

Fonte: Elaboracéo prépria.
Tabela 5.10: Estimativas dos parémetros do modelo M7.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor-t Valor-p
b10 0,5702263 0,0704214 8,0973 8,525e-16
b11 -0,0060995 0,0419412 -0,1454 0,88438
b0 -0,0984505 0,0559220 -1,7605 0,07844
610 0,3886961 0,0775293 5,0135 5,702e-07
011 -0,0699759 0,0604046 -1,1585 0,24678

Fonte: Elaboracgao prépria.
Tabela 5.11: Estimativas dos parémetros do modelo M8.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valor-t Valor-p
b1 0,9339558 0,0904959 10,3204 <2,2e-16
b1 -0,0081519 0,0251948 -0,3236 0,74630
b0 -0,4869855 0,0921517 -5,2846 1,364e-07
b0 0,1869964 0,0421862 4,4326 9,693e-06
010 0,0176075 0,0941692 0,1870 0,85169
011 -0,0717262 0,0364697 -1,9667 0,04932

Fonte: Elaborac&o propria.
Tabela 5.12: Estimativas dos parametros do modelo M9.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor-t Valor-p
b10 0,9497319 0,1419272 6,6917 2,690e-11
b11 -0,0061387 0,0251643 -0,2439 0,80729
b0 -0,4926703 0,1034595 -4,7620 2,022e-06
B30 0,1857873 0,0408751 4,5452 5,737e-06
610 0,0028356 0,1454599 0,0195 0,98445
011 -0,0771323 0,0366692 -2,1035 0,03552
020 -0,0128113 0,0725684 -0,1765 0,85988

Fonte: Elaboracéo propria.
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Ao analisar as Tabelas 5.3 a5.12 , constata-se que o modelo STARMA(3,,0) (M3) é 0 mais
adequado, pois apresenta 0 menor BIC (BIC = 3132,52) e a menor variancia residual (6% =
0,1960). A diferenca de BIC face ao segundo melhor modelo com componente espacial
(M4) é superior a 11 unidades. Embora a estimativa do parametro ¢,, apresente um valor-p
ligeiramente superior a 5% (p = 0,055) e 0 modelo AR(3) puramente temporal (equivalente
ao M3 com ¢;; = 0) tenha um BIC marginalmente inferior (3128,03), a inclusdo de ¢, €
justificada por trés razdes complementares:

(i) evidéncia empirica de dependéncia espacial residual, ainda que fraca; (ii) preservacao da
capacidade explicativa da estrutura espago-temporal, que se perderia completamente no
modelo puramente temporal; e (iii) expectativa tedrica a priori de dependéncia entre
localidades geograficamente proximas. A adequacdo final do modelo serd validada pela

analise das fun¢des de autocorrelagdo espago-temporal dos residuos.

5.5- Diagnostico, validacéo e selecdo do modelo final

Para a analise dos residuos, recorreu-se a representacéo grafica da funcdo de autocorrelacao
espaco-temporal (STACF) dos residuos, que permite avaliar estatisticamente a presenca (ou
auséncia) de correlacdo serial residual, garantindo assim a adequacdo final do modelo

selecionado.

stacf(resid_mod1, listW, 48)

-0.41

tlag

Figura 5.3: Fungdo de autocorrelacéo espaco-temporal dos residuos do Modelo M1: STARMA(14,0).

Fonte: Elaboracéo propria.
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stacf(resid_mod2, listW, 48)
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Figura 5.4: Func¢do de autocorrelacdo espaco-temporal dos residuos do Modelo M2: STARMA(21,0).

Fonte: Elaborac&o propria.

stacf(resid_mod3, listw, 48)
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Figura 5.5: Funcao de autocorrelacéo espaco-temporal dos residuos do Modelo M3: STARMA(31,0).

Fonte: Elaborac&o propria.



stacf(resid_mod4, listw, 48)
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Figura 5.6: Funcao de autocorrelacéo espaco-temporal dos residuos do Modelo M4: STARMA(11,1).

Fonte: Elaboracao prépria.

stacf(resid_mod5, listw, 48)
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Figura 5.7: Func¢ao de autocorrelacédo espaco-temporal dos residuos do Modelo M5: STARMA(21,1).

Fonte: Elaboragéo propria.



stacf(resid_mods, listw, 48)
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Figura 5.8: Funcéo de autocorrelacao espago-temporal dos residuos do Modelo M6: STARMA(11,11 ).

Fonte: Elaborac&o propria.

stacf(resid_mod7, listw, 48)
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Figura 5.9: Funcao de autocorrelacao espaco-temporal dos residuos do Modelo M7: STARMA(21,11).

Fonte: Elaborac&o propria.



stacf(resid_mods, listw, 48)
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Figura 5.10: Funcao de autocorrelacdo espaco-temporal dos residuos do Modelo M8: STARMA(31,11).

Fonte: Elaborac&o propria.
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Figura 5.11: Funcao de autocorrelacdo espaco-temporal dos residuos do Modelo M9: STARMA(31,21).

Fonte: Elaborac&o propria.
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Da andlise das a , Constata-se que a grande maioria das autocorrelagdes dos
residuos do modelo M3 ( ) se encontra dentro dos limites de confianca, tanto na
dimensdo temporal (slag 0) como na espacial (slag 1). Este comportamento é consistente
com ruido branco espago-temporal, indicando que o modelo conseguiu captar
adequadamente a estrutura de dependéncia presente na série.

Além disso, quando comparado com modelos mais simples (por exemplo, M1) ou
excessivamente complexos (como M7, com BIC=4273) ndo se observa uma melhoria visual
na fungdo STACF dos residuos que justificasse a sua escolha face ao modelo M3. Assim,
confirma-se que o modelo STARMA(3,, 0) apresenta o melhor compromisso entre ajuste e

parcimonia, sendo o modelo final selecionado.

5.6- Equacdo do modelo final selecionado

O modelo STARMA(3,4, 0) foi ajustado a série sazonalmente diferenciada:
Y, = 1- Blz)Xt =Xe — Xi—12)

A equacdo do modelo ajustado é:
Yy = roYeo1 + P1aWDYeoq + dooYez + PaoVios + &
Com base nas estimativas dos parametros (Tabela 5.6), obtém-se:

¥, = 0,93753Y,_, — 0,037758W VY,_, — 0,481536Y,_, (45)
+ 0,184834Y,;_s.

5.7- Previsoes utilizando o modelo STARMA selecionado

Apos a selecdo do modelo STARMA que melhor descreve a estrutura espago-temporal das
quatro séries temporais de temperatura mensal da superficie do mar, relativas as localizagdes
de Nazaré, Faro e Sdo Miguel (Portugal), e Praia (Cabo Verde), procedeu-se a geracdo de
previsdes pontuais para o horizonte de 12 meses, compreendendo o periodo de julho de 2023
a junho de 2024.

As previsOes foram obtidas recursivamente, seguindo-se a reversao da diferenciagcéo sazonal

de ordem 12 (X; = X;_1, +Y;), de modo a restituir os valores na escala original das
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temperaturas mensais (em °C). A tabela que se segue apresenta os valores previstos para

cada localizacéo no periodo de julho de 2023 a junho de 2024, com base no modelo.

Tabela 5.13: Previsfes pontuais da temperatura mensal da superficie do mar (°C), julho 2023 — junho 2024.

Més Nazaré Faro Sao Miguel Praia
Julho 2023 19,17 21,85 22,07 24,81
Agosto 2023 19,82 22,81 24,07 27,50
Setembro 2023 19,76 23,14 24,67 28,62
Outubro 2023 19,99 23,35 24,38 28,04
Novembro 2023 18,28 21,06 19,15 26,65
Dezembro 2023 16,51 18,62 16,70 24,98
Janeiro 2024 15,51 17,32 16,56 24,28
Fevereiro 2024 14,99 16,87 16,00 23,31
Margo 2024 14,94 17,04 16,17 23,74
Abril 2024 15,93 17,87 16,99 24,36
Maio 2024 17,29 19,37 18,36 24,57
Junho 2024 18,84 21,08 20,29 24,57

Fonte: Elaboracao prépria.

Verifica-se, com base na analise exploratdria das séries realizada no Capitulo Il1, que as
previsdes geradas pelo modelo STARMA(3,, 0), apresentadas na Tabela 5.13, sdo coerentes,
plausiveis e alinhadas com a dindmica observada ao longo das ultimas décadas. As previsoes
reproduzem fielmente a componente sazonal das séries, evidenciando maximos tipicos nos
meses de setembro/outubro e minimos em fevereiro/marco, comportamento caracteristico da
evolucdo histérica das temperaturas da superficie do mar nas quatro localizacdes.

Mantém-se igualmente a hierarquia térmica espacial verificada ao longo dos ultimos anos:
Praia (Cabo Verde) continua a apresentar as temperaturas mensais mais elevadas, seguindo-
se Sdo Miguel e Faro, cujos valores permanecem relativamente proximos, enquanto Nazare
mantém consistentemente os valores mais baixos. Esta ordenacdo térmica, preservada nas
previsdes, confirma a capacidade do modelo em capturar a estrutura espago-temporal das

séries.

Em sintese, o0 modelo STARMA(3,,0) revelou-se adequado para capturar a dindmica

espago-temporal conjunta das temperaturas a superficie do mar nas quatro localidades
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analisadas, com previsdes coerentes com os padrdes historicos de sazonalidade e hierarquia

térmica.

5.8- Avaliacdo da qualidade das previsoes

Com o objetivo de analisar a capacidade preditiva do modelo STARMA selecionado,
apresenta-se na Tabela 5.14, a comparacdo entre os valores previstos e os valores
observados. O modelo foi ajustado com base na série histdrica das temperaturas registadas
a um metro de profundidade nas quatro localidades em estudo, compreendida entre janeiro
de 1968 e junho de 2023, tendo sido posteriormente utilizado para gerar previsoes referentes
ao periodo de julho de 2023 a junho de 2024.

Tabela 5.14: Valores observados e previstos da temperatura da agua do mar a profundidade de 1 m,
para as localizagdes de Nazaré, Faro, Sao Miguel e Praia, no periodo 2023-2024.

Més Nazaré 1 m Faro 1 m S. Miguel I m Praia 1m
Valor Previsto | Valor Previsto | Valor Previsto | Valor Previsto
Observado Observado Observado Observado
Jul. 2023 19,99 19,17 21,93 21,85 22,83 22,07 27.47 24,81
Ago. 2023 20,91 19,82 21,94 22,81 24,51 24,07 28,69 27,50
Set. 2023 20,98 19,76 22,15 23,14 23,90 24,67 28,93 28,62
Out. 2023 20,26 19,99 22,28 2335 22,29 24,38 28,98 28,04
Nov. 2023 18,60 18,28 20,63 21,06 20,06 19,15 27,96 26,65
Dez. 2023 17,03 16,51 18,87 18,62 18,90 16,70 26,27 24,98
Jan. 2024 15,63 15,51 17,77 17.32 18,23 16,56 24,54 24.28
Fev. 2024 15,16 14,99 17,42 16,87 17,62 16,00 24,08 23,31
Mar. 2024 14,98 14,94 17,22 17.04 17,01 16,17 23,92 23,74
Abr. 2024 15,67 15,93 17,64 17,87 17,19 16,99 24,17 24,36
Maio 2024 16,87 17,29 18,91 19,37 18,96 18,36 24,81 24,57
Jun. 2024 18,15 18,84 20,29 21,08 21,55 20,29 25,08 24,57

Fonte: Elaboracgéo propria.

De modo a avaliar a precisdo das previsdes, foram calculadas trés métricas de erro: Erro
Absoluto Médio (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE), conforme se detalha na Tabela 5.15.
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Tabela 5.15: Métricas de avaliacdo da qualidade preditiva do modelo STARMA.

Localizacio MAE (°C) RMSE (°C) MAPE (%)
Nazaré 1 m 0,4950 0,6164 2,61
Faro l m 0,5292 0.6166 2,61
S. Miguel 1 m 1,1133 1,2750 5,61
Praia 1 m 0,8208 1,0762 3,04

Fonte: Elaboracéo propria.

Da andlise das Tabelas 5.14 e 5.15, constata-se que as previsdes pontuais apresentam desvios
reduzidos em relacdo aos valores observados em todas as localizagbes. As métricas de erro
sugerem maior precisao preditiva do modelo STARMA em Nazaré e Faro em comparagédo

com Sao Miguel e Praia.

Comparagéo com 0s modelos SARIMA univariados

A comparacao entre as métricas de erro dos modelos SARIMA ajustados em Nazaré, Faro,
Sao Miguel e Praia, a um metro de profundidade ( ) e as do modelo STARMA
( ), revela que ambas as abordagens apresentam desempenhos preditivos muito
semelhantes e erros reduzidos. O modelo espaco-temporal STARMA mostrou-se
ligeiramente mais preciso em Nazaré, Faro e Praia, apresentando valores inferiores de MAE,
RMSE e MAPE. Em contrapartida, os modelos univariados SARIMA evidenciaram um

desempenho superior em Sdo Miguel, onde registaram menores erros de previsdo.

Analise de Concordancia de Bland-Altman para a Previsdes

Para complementar a avalia¢do da qualidade preditiva do modelo STARMA, procedeu-se a
analise de concordancia de Bland-Altman (Bland & Altman, 1986), seguindo a mesma

metodologia aplicada anteriormente aos modelos SARIMA.
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Grafico de Bland-Altman - Nazaré | Profundidade: 1 m Grafico de Bland-Altman - Faro | Profundidade: 1 m
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Figura 5.12: Andlise de concordancia de Bland-Altman para as previsdes modelo STARMA (jul. 2023 - jun.
2024).

Fonte: Elaboracdo propria.

Da andlise dos graficos de Bland-Altman da Figura 5.12, observa-se que Nazaré e Faro sao
as localidades onde o viés ndo € estatisticamente significativo, com intervalos de confianca
a 95% que incluem o valor zero, sugerindo um melhor desempenho preditivo nestas
localidades. Em contrapartida, Praia e S&o Miguel apresentam viés positivo estatisticamente
significativo, indicando uma tendéncia consistente para subestimar a temperatura da agua do

mar, particularmente acentuada na Praia, consistente com a andlise das medidas de erro.

Em todas as localidades analisadas, pelo menos 91,7% das observacbes encontraram-se

dentro dos limites de concordancia.
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6- Capitulo VI — Consideracdes finais

6.1- Conclusdo

A presente dissertacdo cumpriu o seu objetivo central de desenvolver e comparar abordagens
estatisticas para a modelacéo e previsdo da temperatura média mensal do mar no Atlantico,
integrando as dimensdes temporal e espacial. A analise abrangeu quatro regides
geograficamente distintas: Nazare, Faro e Sdo Miguel (Portugal) e Praia (Cabo Verde), entre
janeiro de 1968 e junho de 2023 nas profundidades de 1 m e 5 m. Os resultados obtidos
fornecem evidéncias robustas sobre a evolucdo térmica destas dguas e validam a aplicacdo

de modelos estocasticos avancados neste contexto oceanografico.

No ambito da modelacdo univariada, todas as séries analisadas revelaram tendéncias de
aquecimento estatisticamente significativas, com aumentos médios entre 0,0196°C e
0,0234°C por ano, 0 que corresponde a aproximadamente 0,20-0,23°C por década. Estes
valores sdo consistentes com as projecdes reportadas na literatura cientifica recente. Entre
as metodologias testadas, os modelos SARIMA demonstraram superioridade face as
abordagens de decomposicdo classica, STL e Holt-Winters, apresentando erros de previsdo
reduzidos (MAE entre 0,59°C e 0,97°C; RMSE entre 0,66°C e 1,2°C; MAPE entre 2,94% e
4,97%). A validacdo ex post das previsdes para o horizonte julho de 2023 a junho de 2024,
ja observavel a data da redacdo, reforcou a credibilidade e a capacidade preditiva destes
modelos.

Relativamente a dimensdo espacial, a aplicacdo do modelo STARMA(3,,0) as séries de
superficie (1 m) permitiu integrar a dependéncia entre as quatro regides, baseada numa
matriz de pesos construida a partir de distancias geodésicas. A comparacdo direta com 0s
modelos SARIMA univariados a um metro de profundidade revelou que, apesar da fraca
dependéncia espacial identificada ($1; = —0,038), o modelo STARMA preserva a
qualidade preditiva. Embora a influéncia espacial se tenha revelado moderada face a
dependéncia temporal dominante, 0 modelo preservou a hierarquia térmica regional (Praia

> Sa0 Miguel = Faro > Nazaré) e produziu previsdes coerentes com os padrdes historicos.

Globalmente, o estudo confirma o aquecimento progressivo das aguas do Atlantico e
demonstra que a combinacdo de modelos SARIMA e STARMA constitui uma ferramenta
estatistica robusta para compreender e prever a variabilidade térmica regional. Os resultados

obtidos fornecem evidéncia cientifica para sistemas de monitorizacdo oceénica e para 0
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planeamento de politicas de adaptacdo climatica em setores vulneraveis, como as pescas e 0

turismo costeiro. Reconhecem-se, contudo, limitagcdes relacionadas com a restricdo da

modelag&o espacial a profundidade de 1 m e com a utilizagdo de matrizes de pesos baseadas

apenas em distancias geodésicas. Estas condicionantes enquadram o alcance das conclusdes

apresentadas e motivam as linhas de investigacdo futuras detalhadas na seccao seguinte.

6.2- Trabalhos futuros

Nesta seccdo sdo apresentadas sugestdes de linhas de investigagcdo a serem exploradas em

trabalhos futuros, tais como:

Modelacdo espaco-temporal com dimensiao vertical: desenvolver modelos
STARMA  espaco-temporais que integrem simultaneamente  multiplas
profundidades, tratando a profundidade como uma terceira dimensdo (para além do
espaco e do tempo). Esta extensdo permitiria captar ndo apenas as dependéncias
horizontais entre localidades, mas também as interagdes verticais, proporcionando

uma caracteriza¢do mais completa da estrutura térmica oceanica.

Anélise de sensibilidade a matriz de ponderacdo espacial: refazer a modelagdo
espacgo-temporal considerando matrizes de pesos alternativas (por exemplo, matriz
de pesos baseada na correlacdo entre valores observados e distancia, etc.). Esta
analise permitiria avaliar a robustez do modelo selecionado face a diferentes

especificacOes da estrutura de dependéncia espacial.

Reestimacdo dos modelos com dados mais atualizados: a atualizacdo das séries
com a inclusdo de observacdes de 2024 e 2025 permitira reestimar os modelos
SARIMA e STARMA para avaliar se a estrutura identificada (ordens, parametros e

matriz de vizinhanga) permanece valida ou se exige ajustes.

Analise de quebras estruturais e modelagdo por regimes: propde-se investigar a
existéncia de breakpoints nas séries, de modo a identificar subperiodos com
tendéncias ou variabilidades distintas. Esta analise permitira avaliar se os modelos
SARIMA e STARMA devem ser ajustados por regimes temporais, melhorando a

representacdo da dindmica estudada.
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ANEXQOS

Anexo |- Modelos SARIMA candidatos por localizacéo e profundidade: BIC, AICc e
valor-p do teste Ljung-Box

Séries Modelo Ordem ARIMA BIC AlCc Valor-p
SARIMA(3,0,3)(1,1,3)[12] | 277,25 228,35 0,0008943
SARIMA(3,0,2)(1,1,3)[12] | 312,59 268,1 3,352e-09
Manual SARIMA(2,0,3)(1,1,3)[12] | 297,45 252,96 6,547e-09
Nazare SARIMA(3,0,2)(1,1,2)[12] | 306,15 266,08 6,592e-09
(1 metro) SARIMA(2,0,3)(1,1,2)[12] | 291 250,93 1,403e-08
. [SARIMA(603)(1,1.2)[12] [26637 ~ [20866  [01189 |
Automatico | SARIMA(3,0,3)(1,1,2)[12] | 275,26 226,35 0,001191
SARIMA(4,0,5)(0,1,3)[12] | 307,3 249,59 0,0004401
SARIMA(4,0,4)(0,1,3)[12] | 306,61 253,3 0,0001231
Nazaré SARIMA(3,0,5)(0,1,3)[12] | 302,24 248,92 0,0005982
(5 metros) Manual SARIMA(5,0,4)(0,1,2)[12] | 302,24 248,93 0,002828
| SARIMA(6,04)(0.12)[12] [29005  [23234  [01655 |
SARIMA(6,0,5)(0,1,2)[12] | 295,95 233,85 0,1739
Automatico | SARIMA(4,0,5)(0,1,2)[12] | 305,88 248,17 0,0006429
SARIMA(5,0,3)(0,1,2)[12] | 793,03 744,13 0,001801
SARIMA(5,0,2)(0,1,2)[12] | 788,49 744 0,001273
SARIMA(4,0,3)(0,1,2)[12] | 795,39 750,9 5,546e-05
SARIMA(6,0,3)(0,1,1)[12] | 790,89 741,99 0,005652
Faro Manual SARIMA(6,0,2)(0,1,1)[12] | 784,92 740,44 0,006529
(1 metro) SARIMA(6,0,3)(0,1,2)[12] | 797,31 744 0,003102
SARIMA(6,0,4)(0,1,1)[12] | 792,15 738,83 0,009941
SARIMA(6,0,5)(0,1,1) [12] | 793,38 735,66 0,0102
SARIMA(6,0,5)(1,1,1) [12] | 811,83 749,72 0,0007978
. [SARIMA(60.6)(0.L1)[12] [7888  |72669  [03124 |
Automatico | SARIMA(5,0,3)(0,1,1)[12] | 788,03 739,12 0,002095
SARIMA(1,0,1)(0,1,2)[12] | 859 836,68 3,253e-07
SARIMA(1,0,2)(0,1,2)[12] | 865,4 838,64 2,318e-07
SARIMA(2,0,1)(0,1,2)[12] | 870,76 839,55 2,609e-07
SARIMA(3,0,3)(0,1,1)[12] | 835,05 799,41 0,003246
Faro SARIMA(4,0,3)(0,1,1)[12] | 838,55 798,48 0,00809
(5 metros) SARIMA(6,0,2)(0,1,1)[12] | 847,3 802,81 0,009263
Manual SARIMA(6,0,2)(3,1,0)[12] | 868,64 815,33 0,03857
SARIMA(6,0,3)(3,1,0)[12] | 876,75 819,04 0,01995
SARIMA(2,0,6)(0,1,3)[12] | 851,64 798,33 0,03734
[ SARIMA206)B10)[12] [86317  [80986  [008367 |
Automatico | SARIMA(1,0,1)(0,1,1)[12] | 855,89 833,57 3,682e-07
S&o Miguel SARIMA(0,0,2)(0,1,2)[12] | 910,79 888,47 1,52e-07
(1 metro) SARIMA(0,0,3)(0,1,2)[12] | 916,72 889,95 1,583e-07
SARIMA(1,0,2)(0,1,2)[12] | 916,83 890,07 1,308e-07
SARIMA(4,0,2)(0,1,1)[12] | 916,21 880,57 7,348e-08
SARIMA(5,0,2)(0,1,1)[12] | 904,64 864,57 3,557e-06
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SARIMA(6,0,2)(0,1,1)[12] | 898,68 854,19 0,001919
SARIMA(6,0,3)(0,1,1)[12] | 903,89 854,99 0,001401
Manual SARIMA(6,0,2)(0,1,2)[12] | 905,14 856,24 0,001194
SARIMA(5,0,5)(0,1,2)[12] | 910,68 852,96 0,02972
SARIMA(5,0,5)(0,1,3)[12] | 917,14 855,04 0,01876
SARIMA(5,0,4)(0,1,1)[12] | 900,35 851,45 0,001881
SARIMA(6,0,6)(0,1,1)[12] | 916,26 854,15 0,0206
SARIMA(6,0,6)(0,1,2)[12] | 921,96 855,47 0,01947
Automatico | SARIMA(0,0,2)(0,1,1)[12] | 905,47 887,59 6,258¢-08
Sio Miguel SARIMA(1,0,1)(0,1,2)[12] | 904,21 881,89 0,0004135
(5 metros) SARIMA(1,0,2)(0,1,2)[12] | 910,21 883,44 0,0003268
SARIMA(2,0,1)(0,1,2)[12] | 909,03 882,26 0,001843
SARIMA(3,0,1)(0,1,2)[12] | 911,82 880,61 0,003298
SARIMA(4,0,1)(0,1,2)[12] | 917,22 881,58 0,001849
SARIMA(6,0,1)(0,1,1)[12] | 912,18 872,12 0,02144
Manual SARIMA(6,0,1)(0,1,2)[12] | 918,51 874,02 0,01825
SARIMA(6,0,2)(0,1,1)[12] | 910,64 866,15 0,04347
SARIMA(6,0,2)(0,1,2)[12] | 916,93 868,03 0,03517
SARIMA(6,0,3)(0,1,1)[12] | 916,72 867,82 0,03076
SARIMA(6,0,4)(0,1,1)[12] | 916,6 863,29 0,04506
SARIMA(6,0,4)(0,1,2)[12] | 922,76 865,04 0,02509
SARIMA(6,0,5)(0,1,1)[12] | 920,33 862,61 0,03804
SARIMA(6,0,5)(0,1,2)[12] | 926,48 864,37 0,01978
Automatico | SARIMA(1,0,1)(0,1,1)[12] | 898,05 880,18 0,0004659
Praia SARIMA(2,0,2)(0,1,2)[12] | 615,99 584,78 0,003398
(5 metros) SARIMA(2,0,3)(0,1,2)[12] | 622,46 586,31 0,002152
SARIMA(3,0,2)(0,1,2)[12] | 622,47 586,33 0,002148
SARIMA(4,0,3)(0,1,1)[12] | 617,44 577,37 0,01411
SARIMA(3,0,3)(0,1,1)[12] | 622 586,36 0,002255
Manual SARIMA(3,0,3)(0,1,2)[12] | 628,48 588,41 0,001384
SARIMA(4,0,3)(0,1,2)[12] | 623,82 579,33 0,01019
SARIMA(4,0,4)(0,1,2)[12] | 620,99 572,09 0,09992
SARIMA(3,0,4)(0,1,1)[12] | 610,62 570,55 0,1068
SARIMA(3,0,4)(0,1,2)[12] | 617,08 572,59 0,07773
SARIMA(2,0,4)(0,1,1)[12] | 616,24 580,6 0,009331
Automatico | SARIMA(2,0,2)(0,1,1)[12] | 609,51 582,74 0,005219

108




Anexo I1- Previsdes intervalares da temperatura da agua (80% de confianca),

modelos SARIMA

Local | Intervalo | Jul Ago Set Out | Nov | Dez | Jan Fev | Mar | Abr | Mai | Jun
/ Prof, 2023 | 2023 | 2023 | 2023 | 2023 | 2023 | 2024 | 2024 | 2024 | 2024 | 2024 | 2024
Nazaré LI 18,83 | 19,35 | 18,98 | 19,05 | 17,42 | 15,66 | 14,72 | 14,23 | 14,02 | 14,89 | 16,33 | 17,98
H LS 19,55 | 20,37 | 20,07 | 20,16 | 18,52 | 16,77 | 15,83 | 15,35 | 15,14 | 16,02 | 17,45 | 19,10
Nazaré LI 18,61 | 19,20 | 18,77 | 18,96 | 17,41 | 15,68 | 14,71 | 14,17 | 13,93 | 14,70 | 16,11 | 17,74
. LS 19,34 | 20,24 | 19,89 | 20,10 | 18,55 | 16,84 | 15,87 | 15,33 | 15,09 | 15,86 | 17,27 | 18,91
Faro LI 20,96 | 21,67 | 21,89 | 21,78 | 19,10 | 16,84 | 16,17 | 15,97 | 15,72 | 16,52 | 18,02 | 19,96
H LS 22,02 | 23,06 | 23,32 | 23,21 | 20,53 | 18,27 | 17,61 | 17,41 | 17,15 | 17,96 | 19,46 | 21,41
Faro LI 20,78 | 21,66 | 21,86 | 21,72 | 19,11 | 16,64 | 16,15 | 16,01 | 15,70 | 16,56 | 17,89 | 19,77
. LS 21,91 | 23,17 | 23,40 | 23,26 | 20,65 | 18,19 | 17,70 | 17,56 | 17,25 | 18,11 | 19,44 | 21,32
Séo LI 21,60 | 23,17 | 23,26 | 22,68 | 18,66 | 16,55 | 16,40 | 15,67 | 15,25 | 15,36 | 17,39 | 19,98
i/lrlr?uel LS 22,77 | 24,67 | 24,78 | 24,21 | 20,20 | 18,10 | 17,95 | 17,22 | 16,81 | 16,92 | 18,95 | 21,55
Sé_o LI 21,23 | 22,92 | 23,20 | 22,59 | 18,76 | 16,60 | 16,26 | 15,62 | 15,29 | 15,37 | 17,30 | 19,92
g/lrlT?uel LS 22,41 | 24,42 | 24,74 | 24,14 | 20,32 | 18,16 | 17,82 | 17,18 | 16,85 | 16,94 | 18,87 | 21,49
Praia LI 24,23 | 27,10 | 28,12 | 27,69 | 26,18 | 24,26 | 23,27 | 22,65 | 22,54 | 22,83 | 23,53 | 24,14
H LS 25,11 | 28,28 | 29,35 | 28,93 | 27,42 | 25,53 | 24,54 | 23,92 | 23,81 | 24,10 | 24,81 | 25,41
Praia LI 25,17 | 27,31 | 28,20 | 27,84 | 26,48 | 23,91 | 23,16 | 22,71 | 22,49 | 22,62 | 23,42 | 24,59
. LS 26,12 | 28,62 | 29,59 | 29,25 | 27,90 | 25,36 | 24,61 | 24,16 | 23,94 | 24,06 | 24,86 | 26,03

Nota: LI e LS correspondem aos limites inferior e superior dos intervalos de confianca,
Valores em °C.
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Anexo I11- Previs@es intervalares da temperatura da agua (95% de confianca),

modelos SARIMA

Local | Intervalo | Jul Ago | Set Out | Nov | Dez | Jan Fev | Mar | Abr | Mai | Jun

/ Prof, 2023 | 2023 | 2023 | 2023 | 2023 | 2023 | 2024 | 2024 | 2024 | 2024 | 2024 | 2024
Nazaré LI 18,64 | 19,07 | 18,69 | 18,76 | 17,13 | 15,37 | 14,42 | 13,93 | 13,72 | 14,60 | 16,03 | 17,68
H LS 19,74 | 20,64 | 20,36 | 20,45 | 18,81 | 17,07 | 16,13 | 15,64 | 15,44 | 16,31 | 17,75 | 19,40
Nazaré LI 18,42 | 18,93 | 18,47 | 18,66 | 17,11 | 15,38 | 14,41 | 13,86 | 13,62 | 14,39 | 15,80 | 17,44
o LS 19,53 | 20,52 | 20,19 | 20,40 | 18,86 | 17,14 | 16,18 | 15,64 | 15,40 | 16,17 | 17,58 | 19,22
Faro 1 LI 20,68 | 21,30 | 21,51 | 21,40 | 18,72 | 16,46 | 15,79 | 15,59 | 15,34 | 16,14 | 17,64 | 19,58
" LS 22,31 | 23,43 | 23,70 | 23,59 | 20,91 | 18,65 | 17,99 | 17,79 | 17,53 | 18,34 | 19,84 | 21,79
Faro LI 20,48 | 21,26 | 21,45 | 21,31 | 18,70 | 16,23 | 15,74 | 15,60 | 15,29 | 16,15 | 17,48 | 19,36
o LS 22,21 | 23,57 | 23,81 | 23,67 | 21,06 | 18,60 | 18,11 | 17,97 | 17,66 | 18,52 | 19,85 | 21,73
851_0 LI 21,29 | 22,78 | 22,85 | 22,27 | 18,25 | 16,14 | 15,99 | 15,26 | 14,84 | 14,95 | 16,97 | 19,57
Qﬂrllguel LS 23,08 | 25,06 | 25,19 | 24,62 | 20,61 | 18,51 | 18,36 | 17,64 | 17,22 | 17,33 | 19,37 | 21,96
851_0 LI 20,92 | 22,52 | 22,79 | 22,18 | 18,35 | 16,19 | 15,85 | 15,21 | 14,87 | 14,96 | 16,89 | 19,51
g/lrllguel LS 22,72 | 24,81 | 25,14 | 24,55 | 20,73 | 18,57 | 18,24 | 17,60 | 17,26 | 17,35 | 19,28 | 21,90
Praia LI 24,00 | 26,79 | 27,80 | 27,36 | 25,85 | 23,93 | 22,94 | 22,31 | 22,20 | 22,49 | 23,20 | 23,80
H LS 25,34 | 28,59 | 29,67 | 29,25 | 27,75 | 25,87 | 24,88 | 24,25 | 24,15 | 24,44 | 25,14 | 25,74
Praia LI 2492 | 26,96 | 27,83 | 27,46 | 26,10 | 23,53 | 22,78 | 22,33 | 22,11 | 22,23 | 23,03 | 24,20
o LS 26,37 | 28,97 | 29,96 | 29,63 | 28,28 | 25,74 | 24,99 | 24,54 | 24,32 | 24,45 | 25,25 | 26,42
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Anexo IV - Tabela de valores criticos do teste Dickey-Fuller

25
50
100
250
500

750

25
50
100
250
500

750

25

50

100

250

500

750

T
01 025 .05 .10 90 95 975 .99
-2.66 -2.26 -1.95 -1.60 92 1.33 1.70 2.16
-2.62 -2.25 -1.95 -1.61 91 1.31 1.66 2.07
-2.60 -2.24 -1.95 -1.61 .90 1.29 1.64 2.03
-2.58 -2.24 -1.95 -1.62 .89 1.28 1.63 2.00
-2.58 -2.24 -1.95 -1.62 .89 1.28 1.62 2.00
-2.58 -2.24 -1.95 -1.62 .89 1.28 1.62 2.00
-2.58 -2.23 -1.95 -1.62 .89 1.28 1.62 1.99
Tu
.01 025 .05 .10 90 95 975 99
-3.75 -3.33 -2.99 -2.64 -.37 .00 .34 71
-3.59 -3.23 -2.93 -2.41 -41 -.04 .28 .66
-3.50 -3.17 -2.90 -2.59 -42 -06 .26 .63
-3.46 -3.14 -2.88 -2.58 -.44 -07 24 .62
-3.43 -3.13 -2.87 -2.57 -.44 -07 .23 .61
-3.43 -3.13 -2.87 -2.57 -44 -08 23 .61
-3.42 -3.12 -2.86 -2.57 -44 -.08 .23 .60
1‘.1'
.01 025 .05 .10 .90 95 975 99
-4.38 -3.95 -3.60 -3.24 -1.14 -81 -50 -15
-4.15 -3.80 -3.50 -3.18 -1.19 -87 -58 -.24
-4.04 -3.73 -3.45 -3.15 -1.22 -92 -.64 -27
-3.98 -3.69 -3.42 -3.13 -1.23 -92 -.64 -27
-3.95 -3.67 -3.41 -3.13 -1.24 -93 -.65 -.32
-3.95 -3.67 -3.41 -3.13 -1.24 -93 -.65 -.32
-3.95 -3.67 -3.41 -3.13 -1.25 -94 -.66 -.32

Valores criticos assintoticos do teste Dickey—Fuller para as trés especificacoes:

Fonte: Dickey (1976, pp. 53)

e 7- Modelo sem constante
e 7, —Modelo com constante
e 1, — Modelo com constante e tendéncia
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Anexo V - Tabela de valores criticos do teste KPSS de estacionariedade

Ny
Critical level | 0.10 0.05 0.025 0.01
Critical value | 0.347 0.463 0.574 0.739
T«
Critical level | 0.10 0.05 0.025 0.01
Critical value | 0.119 0.146 0.176 0.216

Fonte: Kwiatkowski et al. (1992, pp. 166)

Valores criticos assintoticos do teste KPSS para as especificagdes:

e 17,- Modelo com constante
¢ 1.~ Modelo com constante e tendéncia linear
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