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Modelo de Previsao de Temperatura

5.1

Previsao de Clima

As variagdes do clima influenciam os precos das commodities pela
influéncia na demanda. Todavia, a correlacdo entre estes pregcos € o parametro de
clima ndo sdo perfeitos, pois circunstancias além da demanda influenciam o
mercado, como legislacio governamental, equilibrio do mercado, rede de
distribuicao, entre outros. Asseldonk, 2003, explica que no caso particular da
energia elétrica, o clima ¢ a principal influéncia nesta demanda em particular, o
que evidencia a importancia dos derivativos climaticos como ferramenta para o
gerenciamento do risco volumétrico neste setor. O uso apropriado das previsdes
podem aumentar a expectativa de lucro e reduzir o risco de perdas. O ponto
principal € que a previsao pode ser usada para determinar o melhor curso de agao
e o derivativo de clima pode prevenir contra uma previsao errada.

O tempo pode ser considerado como as condi¢cdes em um dado local, dia a
dia, com mudangas continuas das condi¢des atmosféricas. O clima, ao contrario, é
um sumario estatistico dos eventos do tempo ocorridos em um dado més, estagao,
ano ou mais. Normalmente, o clima € previsto em periodos que variam de horas a
varios meses. A informacdo e a técnica utilizada pelo previsor ¢ fortemente
dependente do horizonte de previsdo que se deseja. Conforme Dischel, 2001b, as
previsoes de tempo sdo de curto-prazo ¢ devem ser usadas em decisdes que
requerem um horizonte pequeno de tempo. No mercado de derivativos climaticos
eles fornecem pouca informagdo por causa do periodo da maioria dos contratos
negociados ser grande. Logo a previsdo climatica é mais apropriada.

No mercado de risco do clima, o valor do instrumento ¢ calculado pelas
estimativas dos resultados futuros e os dados relevantes sdo as probabilidades dos
eventos meteorologicos. Para estimar estas probabilidades, o tempo ¢ projetado
para a frente baseado nas décadas passadas ¢ nas medidas da previsdo do clima.
Sabe-se que prever o clima ¢ uma tarefa complicada por causa da existéncia de

multiplas varidveis que governam as caracteristicas do tempo. No entanto,
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olhando para o passado, podemos obter informagdes preciosas sobre o possivel
comportamento deste, pois € possivel assumir um comportamento regular devido
as mudangas no clima seguirem um ciclo anual com certa variabilidade, como
explica Garcia e Sturzenegger, 2001.

Os fatores climaticos serdo sempre imprevisiveis. Logo uma boa previsao
deve capturar a incerteza na estimacdo das probabilidades dos multiplos cendrios
possiveis. Basicamente, para estimar a probabilidade do clima projetam-se as
séries historicas da varidvel modelada no futuro, estimando-se uma previsdo desta.
Os valores dos derivativos de clima sdo calculados com base na estimagdao da
probabilidade que podem se diferenciar em cada caso por conta do
desenvolvimento das estimativas e das diferentes disciplinas dos modeladores e
previsores. Um dos maiores problemas ¢ tentar achar uma maneira universal de

mensurar as condi¢gdes do clima envolvidas no negbcio.

5.1.1

Introdugéo a Previsdo Meteoroldgica.

As previsdes de mudancgas nos precos do mercado financeiro sao possiveis e
podem até ser eficientes. No entanto ha um feedback entre a previsdo e o preco, o
que, com o decorrer do tempo, gera falha nas previsdes devido as expectativas
racionais dos agentes do mercado. O clima, por outro lado, ndo ¢ afetado pelas
previsoes climaticas e os fatores que governam o tempo sdo constantes e
independentes de qualquer interferéncia humana.

Os contratos de derivativos climaticos sdo baseados em medidas precisas
feitas em estacdes individuais, € consequentemente as previsdes usadas na
precificagdo de derivativos climaticos t€ém que refletir isso. Normalmente, as
previsdes meteorologicas sdo divulgadas sem uma definicdo matematica clara do
que elas estdo representando. Para o objetivo deste estudo € mais util que as
previsdes representem a média e a expectativa da distribuicdo dos cendrios
futuros.

As previsdes podem ser obtidas de diversas maneiras e os usuarios da
previsdo t€m que estar aptos a comparar as previsdes e definir qual a melhor.
Assume-se que a habilidade no passado implica na habilidade no futuro e

comparando o modelo no passado podemos decidir qual modelo vai se comportar
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melhor no futuro. Este pressuposto ¢ razoavel na maioria das vezes, no entanto o
sistema de previsdo ¢ continuamente aprimorado e por esse motivo a decisdo de
qual previsdo utilizar deve estar sempre sendo revista.

Os métodos mais simples para medirmos a habilidade da previsdo sdo os
que envolvem a comparacdo das previsdes de temperatura com os valores
observados. A primeira medida que vamos considerar ¢ o viés e as outras sdo o
erro quadratico médio (RMSE), o erro absoluto médio (MAD) e o erro médio
absoluto percentual (MAPE).

Escrevendo a previsdo da temperatura no dia i como f;, ¢ a temperatura real

como 73, entdo o erro de previsdo ¢ dado por:

O desvio na média ¢ definido como a esperanga deste erro.
E(e)= E(f,-T)= E(f)- E(T)
Uma maneira pratica de estimar o viés na média de uma previsdo ¢ pegar a

previsao de N dias anteriores e comparar com os N dias de observacdes e calcular

o erro médio.

O RMSE ¢ o MAE irdo nos trazer informagdes sobre como a previsao se
comporta em relacdo a média durante o periodo analisado. O erro médio ao

quadrado (MSE) de uma previsao ¢ definido como:
M = E|(/, 1)

E pode ser estimado para N dias de previsao do passado como:
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N
MSE =3 (f,~1,)
N T

O RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE e mede o tamanho do erro de previsao,
assim como tem a mesma unidade deste. Uma alternativa ao RMSE ¢é o MAE,

definido como:
MAE = E(f, T

E estimado por:
1 N
MAE =~ zl f, -]

Outra importante estatistica a se considerar ¢ o MAPE, que ¢ o erro médio

absoluto percentual. Este ¢ definido pela equagdo abaixo:

O MAE ¢ menos afetado por erros grandes do que o RMSE e pode variar de
uma aplicagdo para outra. O RMSE ¢ fortemente influenciado pelo nivel de
variabilidade da temperatura em uma locagdo particular e por isso ndo pode ser
considerado bom para comparagdo. Uma boa estatistica para comparagdo de ajuste

entre os modelos ¢ 0 MAPE pois ¢ dado em valores percentuais.

5.2

Modelos de Previsao

Com o objetivo de encontrar o0 modelo mais ajustado a série e que oferega
uma boa previsdo, o presente trabalho pesquisou duas das principais técnicas
univariadas benchmark, Holt-Winters ¢ Box & Jenkins, e mais o ajuste pela

Transformacao de Fourier. No caso da modelagem por Holt-Winters foi utilizado


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410264/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410264/CA

Capitulo 5 — Modelo de previsdo de temperatura 47

um modelo sem tendéncia com ciclo anual. Pela técnica de Box & Jenkins, a
modelagem foi implementada a estrutura SARIMA ao modelo, devido a
incorporacdo do ciclo anual verificado. No outro modelo a sazonalidade foi
captada pela Transformagdo de Fourier. A intencdo ¢ averiguar a capacidade
preditiva do modelo 92 passo-a-frente (3 meses).

Esse capitulo encontra-se subdividido em trés partes. Primeiro, coloca-se os
aspectos tedricos relativos a modelagem Holt-Winters tradicional. Posteriormente,
apresenta-se as principais caracteristicas da modelagem de Box & Jenkins. Para
finalizar ¢ exposto a modelagem pela transformac¢do de Fourier com algumas

adaptacdes para melhorar o ajuste do modelo.

5.2.1
Holt-Winters

A técnica Holt-Winters faz parte de um conjunto de modelos para a previsao
abrangido pelo Método de Amortecimento Exponencial (MAE), que normalmente
¢ empregado para modelar tendéncia e/ou sazonalidade existentes na série
temporal. Portanto, interessa fazer uma breve descrigdo do MAE e, ao mesmo
tempo, justificar a necessidade de trabalhar com a sua forma sazonal na tentativa
de obter previsdes melhores quando a referéncia sdo dados didrios como os que
estdo sendo investigados.

O M¢étodo de Amortecimento Exponencial ganhou destaque em 1970
possibilitando realizar a modelagem univariada dos dados, isto ¢, fazer as
previsdes de uma série considerando somente os seus valores defasados. Sao
modelos de validade local e, por isso, o horizonte de previsdo ndo deve ser muito
grande.

Segundo Taylor (2002), o MAE ¢ um procedimento bastante difundido,
especialmente em aplicagdes cujas séries necessitam de um procedimento
automatico de atualizacdo, devido a robustez e a exatiddo de suas estimativas. O
MAE corrige os pesos do conjunto de dados conforme a idade dos mesmos dando
pesos maiores as informacgdes mais recentes € pesos menores as observagdes mais
antigas. O método pode ser aplicado tanto em séries ndo sazonais modelando
apenas nivel e/ou tendéncia (método de Brown), quanto em séries sazonais

(método de Winters).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410264/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410264/CA

Capitulo 5 — Modelo de previsdo de temperatura 48

De acordo com o método de Brown, os modelos podem ser constantes (nivel
médio da série constante no tempo), lineares (quando a série apresenta alguma
tendéncia no tempo crescente ou decrescente) ou quadraticos (o modelo ¢
representado por uma fun¢do quadratica do tempo).

O MAE atribui pesos diferentes aos dados conforme a sua idade. Desta
forma, nos modelos existem os parametros (medida numérica que descreve
alguma caracteristica da série como nivel, tendéncia e sazonalidade e que varia no
tempo sendo atualizado a todo instante) e os hiperparametros (quantidade fixa e
desconhecida que ndo varia no tempo e que necessita ser previamente estimada
para se estimar o parametro). Todo hiperparametro ¢ obtido minimizando o erro
de previsao 01 passo—a—frente.

Um desdobramento dos modelos de Brown ¢ o método de Holt que
considera exclusivamente os modelos lineares. Na modelagem de Holt ha dois
hiperparametros: para a atualizacdo seqiiencial do nivel, a, e para a atualizagdo
seqiiencial da tendéncia, /5. Em se tratando de séries sazonais, uma das alternativas
do método de amortecimento exponencial para realizar este tipo de modelagem ¢
aplicar a técnica de Winters. Cabe lembrar que sazonalidade refere-se a um tipo
de repeti¢do periddica definida que esta relacionada as estagdes do ano.

Segundo o método de Winters, a modelagem ¢ feita utilizando valores
discretos, via fatores sazonais, que caracterizam o periodo sazonal. Estes fatores
podem ser incorporados aos modelos de forma aditiva ou multiplicativa.

Os estimadores dos fatores sazonais sdo seqiiencialmente definidos
utilizando o método de amortecimento exponencial. As equagdes de atualizagdo
passam a considerar trés pardmetros e, respectivamente, trés hiperpardmetros. A
formulagdo do modelo Holt-Winters convencional e sua respectiva equacgdo de

previsao seguem abaixo:

Z, =(a,+a,)*p, +¢,

Onde pt :sao os fatores sazonais.

~ Z,,. N Er
Z..(t)=E Zt =Eq(a, +a,)p,., +Zt—

i tT
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Z,.. () =(a,()+a,(0)* Py (@)
A partir desta equacdo de previsdo todos os fatores sazonais sdo estimados,
mas somente aquele correspondente a informacgao recebida ¢ atualizado. Isto pode

ser verificado pelas equagdes abaixo.

Nivel: a; (t) ; hiperpardametro “a”

a0 = a*| —Z (=), — 1)+, (— )]
pm(t)+ks (t - 1)

Tendéncia: a, (t) ; hiperparametro “f”

a,(0) = f*[a, (- a,(-D]+ A= p)*a, =1 . (0]

€«

Fatores sazonais P j@) j=1,2 3, .. ; hiperparametro “y

A* — % Zt — ) ¥ A —
P (D) =y |:d1(t):|+(1 7) pm(t)(t 1)

pi)=p;(t-1)

oo PO ae . velo]]
p)=| <L |xs ;7 ElD
' ijlp,-(t)

Onde: P wn(t) fator sazonal correspondente ao més da informacdo Zt
recebida; p;(1) = p;(t=1);j =1, 2 ...L j# m(1): fatores sazonais estimados e

ndo atualizados.
E importante salientar que para a soma dos fatores sazonais se igualar ao
comprimento L da sazonalidade, ¢ preciso normalizé-los. A normalizacdo ¢ util

por permitir interpretar os fatores. Sabe-se que para as séries ndo sazonais todos
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os valores sdo iguais a um. Entdo, supondo o caso da temperatura, no verao, os
fatores assumem indices maiores que 1, indicando um consumo acima da média.
No inverno, os valores inferiores a 1 mostram um consumo abaixo da média

esperada. Essa andlise s6 ¢é possivel porque os fatores sazonais estdo

normalizados. Neste caso, a diferenca entre p ;(f)e p;(t=1) estd sendo

distribuida entre todos os L fatores sazonais. A equagdo de normalizacdao ¢ dada

por:

Sp() .

S — J

P =|

2. P% O
Uma vez apresentados os aspectos teoricos dos modelos pode-se partir para

a sua avaliacdo empirica. Para isso, € preciso definir as estimativas iniciais dos

parametros d;(0), d»(0) e dos fatores sazonais C,. Winters propde as seguintes

equacoes:
0=z, -5 0)
2
~ [Z( ‘)_Z(l)]
,(0) = ’
O Gnes)
C = Z

ol [ s+ >
{Z([) [Z—m(t)} 2( )}

O método de amortecimento exponencial possibilita obter uma modelagem

(13 2 : A . .
robusta” devido aos parametros serem atualizados a todo instante, o que torna os
modelos adaptativos. Toda a teoria da técnica tradicional Holt-Winters evidencia
que o método comporta apenas um unico padrao ciclico relacionado as variagdes
observadas na série em virtude de mudancas nas estagdes do ano. As informagoes
exibidas nesta se¢do estdo baseadas na leitura de Montegomery, 1976, e Souza,

1983.
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5.2.2

Box & Jenkins

A compreensdo da técnica Box & Jenkins (BJ) exposta nesse capitulo foi
adquirida a partir de Box, G.E.P., Jenkins, GM, 1970, Souza & Camargo, 2004. O
fundamento tedrico da técnica de previsdo por Box & Jenkins € gerar um processo
estacionario de 2* ordem passando um ruido branco por um filtro linear de
memoria infinita. A idéia ¢ que um modelo com infinitos parametros ndo ¢
implementavel dado a impossibilidade de estimar tamanha quantidade de
parametros. Assim, a modelagem BJ consiste em encontrar a estrutura de
autocorrelagcdo presente na série temporal e a autocorrelagdo existente entre os
termos do erro aleatdrio. Desta forma, infinitos pardmetros sdo colocados como a

razdo de dois finitos parametros, como € exposto na diagramacao abaixo::

at — YW B) — Z

Zt=y (B)at — ‘P(B):%e @ (B) Zt = 0 (B) at

0(B)

Onde: y(B): infinitos parametros; : finitos parametros; sendo @(B) o

pardmetro da parte autorregressiva (AR) e §(B) o parametro da parte média mével
(MA) do modelo, que se refere a modelagem da autocorrelacio entre os termos do
erro do modelo.

Portanto, modelar uma série pelo método BJ consiste em definir a estrutura
ARMA mais adequada para descrever os dados em estudo. A condi¢do essencial
para a aplicacdo dessa técnica ¢ que a série seja estacionaria de 2* ordem. Caso
contrario, do conjunto original de dados, cria-se uma nova série realizando
sucessivas diferencgas.

Essas diferengas representam o que se chama de derivada para uma variavel
discreta. Se a série tem um crescimento linear, com a 1* diferenca ficara

horizontal. Se o crescimento ¢ quadratico, sera preciso fazer a 2* diferenca.
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Matematicamente essas diferenciagdes sao representadas pelo operador diferenca

V¢. O indice sobrescrito d diz respeito ao nimero de diferencas que

horizontalizam a série, tornando-a estacionaria de 2* ordem.

7t = V' Xxt.

Onde: Xt é série original antes de aplicar as diferencas, V?: operador
diferenca e Zr: série estaciondria apds aplicar as diferengas. O nimero de
diferencia¢des aplicadas a série para tornd-la estacionaria ¢ representado na
estrutura de modelagem pela letra /.

Na pratica executam-se quantas diferencas forem necessarias para chegar a
uma série estacionaria. Em geral, quando for preciso aplicar 3 ou 4 diferencas, a
série ndo ¢ adequada para ser modelada por Box & Jenkins.

Portanto, uma estrutura ARMA(p,q) ¢ utilizada para modelar séries
originalmente estacionarias de 2* ordem, sendo representada pelo seguinte

modelo:

[® (B) Xt =0 (B) at]

J& uma estrutura ARIMA(p,d,q) ¢ utilizada para modelar séries
originalmente ndo estacionarias pela aplicagdo de sucessivas diferenciagdes, sendo

representada pelo modelo abaixo:

[® (B) V' Xd =0 (B) at]

Quando for preciso incluir a componente de sazonalidade no modelo, isso
pode ser feito recorrendo a modelagem SARIMA. Esta estrutura, além de modelar
a correlacdo convencional das partes AR(p) e MA(q) do modelo, também observa
a correlagdo presente entre os periodos sazonais. Portanto, para descrever a
sazonalidade existem estimadores especificos com esta finalidade para as partes
AR(P) e MA(Q) sazonal. As letras maitsculas P e O simbolizam a ordem sazonal

do modelo. Esta ordem ¢ identificada observando exclusivamente os lags
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sazonais. A notagdo para representar o modelo com um ciclo sazonal e sua

estrutura sao especificados abaixo:

SARIMA (p, d, q) * (P, D, Q)s = (p, V', 0) *(®, V", ©)

o (B) @ (BS) V' V” Xt =6 (B) © (BS) at

As ordens p e g podem ser determinadas respectivamente nos graficos
desenhados pela FACP (fun¢ao de autocorrelacdo parcial) e pela FAC (funcao de
autocorrelagdo total). Para tanto, € preciso estar atento a forma de decréscimo da
série e em qual lag acontece o corte brusco. Este corte se da no lag cuja correlacao
¢ mais significativa determinando a ordem do modelo.

O padrao teorico de um AR ¢ representado por um decréscimo exponencial
na FAC e um corte brusco na FACP no /ag correspondente a ordem do modelo. O
padrao MA ¢ verificado a partir de um corte brusco na FAC e um decréscimo
exponencial na FACP. No modelo ARMA verifica-se a presenga de um corte
brusco tanto na FAC quanto na FACP.

Com respeito a identificagdo da ordem sazonal do modelo, o conceito
descrito no paragrafo anterior permanece o mesmo. Contudo, neste caso, apenas
os lags sazonais devem ser avaliados.

Identificada a ordem do modelo, ¢ preciso obter as estimativas dos seus
parametros. De acordo com Souza & Camargo, 2004, na parte AR, os pardmetros
sdo lineares e um método simples como o de Minimos Quadrados Ordindrios
resolveria facilmente o problema. Porém a parte MA do modelo ndo ¢ linear e
exige métodos mais complexos para efetuar a estimacdo de forma satisfatoria.
Sendo assim, uma técnica empregada para executar essa tarefa pode ser o Método
de Maiéxima Verossimilhanca que produz estimadores com importantes
propriedades que os tornam atraentes para gerar as estimativas. O fundamento
tedrico desta metodologia ¢ que toda a informagao populacional absorvida pelos
dados encontra-se na fun¢do de verossimilhanca desde que o modelo tenha sido
identificado corretamente.

Estimado o modelo ¢ importante verificar a sua adequacdo para realizar as

previsdes pretendidas. Para isso existem testes estatisticos baseados,
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principalmente, na analise dos ruidos que no caso representam os erros de
previsdo. Para isso sdo realizados testes e anélises das estatisticas do modelo para
ver o ajuste aos dados. Se a modelagem ¢ boa, os ruidos devem formar uma série
do tipo “ruido branco”. O situagdo ideal é encontrar o melhor modelo, sendo este

parcimonioso, ou seja, com menor nimero de parametros.

5.2.3

Transfomacgao de Fourier

O presente estudo apresenta uma adaptagdo da transformada de Fourier
baseado em variagdes da metodologia de Campbell e Diebold (2002) para a
previsdo de temperaturas didrias. A transforma¢do mostrada na equagdo abaixo
mapeia a temperatura no dominio da freqiiéncia para obter informagdes adicionais

que nao estdo diretamente disponiveis no formato do dominio temporal.

F(k)= j“; F(t)e™™ dt

Onde f(?) ¢ a série temporal original e & ¢ a freqiiéncia. A transformagdo de
Fourier busca a correlacdo entre f(?) e a fungdes seno e cosseno exponencial
complexa de diferentes frequéncias. F(k) ¢ proporcional a variancia explicada em
f(t). Pelo calculo dos ceficientes de Fourier de diferentes freqiiéncias, a série
temporal pode ser expressa como integrais da amplitude randomica e ndo
correlacionada nas vérias freqiiéncias.

A regressao ¢ feita de acordo com o modelo proposto por Campbell e
Diebold (2002), com adaptacdes para um melhor ajuste do modelo aos dados
principalmente na equagdo da varidncia. Dessa forma a regressdo ¢ feita nos
termos de tendéncia, sazonalidade e ciclo na série de média didria de temperatura
original. A ordem das harmodnicas de Fourier e a extensdo dos lags
autorregressivos sao selecionados pela andlise espectral e pelas estatisticas de
ajuste a série de dados, respectivamente.

O foco da modelagem recai sobre o comportamento dindmico da média,
com contribui¢des vindas de componentes ciclicos, de volatilidade e de tendéncia.

A variagdo sazonal foi aproximada utilizando a série de Fourier € o componente
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ciclico da variancia por um processo GARCH. Dessa forma a estrutura do modelo
se compde por constante, tendéncia, sazonalidade e ciclo, representado por uma

funcao degrau de 365 dias, como representado na equagao a seguir:

L
T, = Const + Tendéncia, + Sazonalidade, + sz—th—z +0,¢,
=1

Tendéncia, = 5, t"

, ! d(1) ) .d(1)
S lidade, = O..cos(2m—2)+ 6., sin(27m —=
azonalidade, ;( o ( 365) 5. sin( 365 )
4 L
T = o+ B+ Y8, cosQai D)+ 8, sin(ai SN+ Y p T+,
i=1 !

2 2 2
o =a,ta,E . +Po)

&, ~iid(0,1)

A equagdo pode ser considerada uma decomposicdo classica de séries
temporais, onde o erro ¢ distribuido como uma varidvel padrdo normal,
independente e identicamente distribuida(i.i.d.). A fungdo degrau d(t) gera
variaveis dummy para cada dia do ano, sendo que ndo foram considerados na
analise os dias 29 de fevereiro dos anos bissextos. O componente ciclico ¢é
adicionado para a contabilizagdo do comportamento autorregressivo de longo-
prazo, enquanto que a captura do componente ciclico de curto-prazo ¢ feita pela
utilizagdo de lags autorregressivos. A estima¢do do modelo de regressdo ¢
realizada com distirbios modelados pelo processo GARCH por minimos

quadrados ordinarios.
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