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APRESENTACAO

A obra “Engenharia da Produgcdo: What'’s your plan?”é subdividida de 4 volumes.
O primeiro volume, com 35 capitulos, € constituido com estudos contemporéaneos
relacionados aos processos de gestdo do conhecimento e educacao na engenharia,
além das areas de engenharia econémica e tomada de decisao através de pesquisa
operacional.

Tanto a gestdo de conhecimento como a educagao na engenharia mostram a
evolucao das ferramentas aplicadas ao contexto educacional e empresarial. Algumas
delas, provenientes de estudos cientificos, baseiam os processos de tomadas de
decisdo e gestao estratégica dos recursos utilizados na producado. Além disso, 0s
estudos cientificos sobre o desenvolvimento da educacdo em engenharia mostram
novos direcionamentos para os estudantes, quanto a sua formacédo e insercdo no
mercado de trabalho.

Na segunda parte da obra, sdo apresentados estudos sobre a aplicacédo da
gestédo de custos, investimentos em ativos e operagdes de controle financeiro em
organizacbes. E outros, que representam a aplicacédo de ferramentas de método
multicritério de tomada a decisdo empresarial que auxiliam os gestores a escolher
adequadamente a aplicagdo de seus recursos.

Aos autores dos capitulos, ficam registrados os agradecimentos do Organizador
e da Atena Editora, pela dedicagao e empenho sem limites que tornaram realidade
esta obra que retrata os recentes avancos cientificos do tema.

Por fim, espero que esta obra venha a corroborar no desenvolvimento de
conhecimentos e inovacgdes, e auxilie os estudantes e pesquisadores na imersédo em
novas reflexdes acerca dos topicos relevantes na area de engenharia de producao.

Boa leitura!

Marcos William Kaspchak Machado
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COMPARAGAO DE TECNICAS DE FORECASTING
PARA SERIES SAZONAIS: UMA APLICAGAO PARA
PREVISAO DA UMIDADE RELATIVA DO AR EM SANTA

Liane Werner
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Departamento de Estatistica

Porto Alegre - RS

Cleber Bisognin

Universidade Federal de Santa Maria
Departamento de Estatistica

Santa Maria - RS

RESUMO: Em tempos de globalizacao, a busca
continua pela eficiéncia se tornou necessaria.
Técnicas de previsdao auxiliam na tomada
de decisbes em atividades que precisam de
planejamento e avaliacdo constante. Com
relacéo a fendbmenos climaticos nédo € diferente,
pois prever seu comportamento é a base para
o desenvolvimento de diversos setores. Sendo
assim, este trabalho tem como objetivo comparar
dois modelos e trés métodos de combinacao
de previsdes para encontrar a técnica mais
acurada e assim prever a Umidade Relativa
do Ar Mensal de Santa Maria, RS. Os modelos
base sdo: SARFIMA e suavizacao exponencial.
Os métodos combinacao de previsao, obtidos a
partir dos modelos base, sdo: média aritmética,
variancia minima e regressao linear. As
medidas de acuracia utilizadas foram RSME,
MAPE e coeficiente U de Theil. Dado que a
série do estudo apresenta caracteristica de
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longa dependéncia e sazonalidade foi estimado
o modelo SARFIMA(0,d,0)x(0,D,0),, com d
estimado igual a 0,4104 e com D estimado igual
a 0,3756. Estimou-se também o modelo Holt-
Winters com o parédmetro estimado em 0,1825,
o em 0,0034 e o0 em 0,2122. Na comparacgao
entre os dois modelos base, modelo SARFIMA
foi 0o mais acurado, visto que as trés medidas de
acuracia foram todas menores. Ja comparando
todas as técnicas de previsdo do estudo,
o método de combinacdo por regressao
apresentou as melhores medidas de acuracia.
Sendo assim, o referido método de combinacéo
foi utilizado para obter as previsées de janeiro a
dezembro de 2018

PALAVRAS-CHAVE: Forecasting, Combinagéao
de Previsdes, Séries Temporais, Umidade do
Ar.

ABSTRACT:
pursuit of efficiency has become necessary.

In times of globalization, the

Forecasting techniques help in making decisions
in activities that need constant planning and
evaluation. With respect to climatic phenomena
is no different, since to predict its behavior is the
basis for the development of several sectors.
Thus, this work aims to compare two models
and three methods of combination of predictions
to find the most accurate technique and thus
predict the Relative Humidity of the Monthly
Air of Santa Maria, RS. The base models are:
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SARFIMA and exponential smoothing. The prediction combination methods are:
arithmetic mean, minimum variance and linear regression, which were obtained from
the base models. The accuracy measures used were RSME, MAPE and Theil’'s U
coefficient. Given that the study series presents a characteristic of long dependence
and seasonality, the SARFIMA(O, d, 0)x(0, D, 0)12 model was used with d estimated at
0.4104 and with estimated D at 0.3756 and the Holt-Winters model with the a parameter
estimated at 0.1825, the B at 0.0034 and the B at 0.2122. In the comparison between
the two base models, the SARFIMA model was the most accurate, since the three
measures of accuracy were all smaller. Comparing all the prediction techniques of the
study, the regression combination method presented the best measures of accuracy.
Therefore, said combination method was used to obtain forecasts from January to
December 2018.

KEYWORDS: Forecasting, combination of forecasts, Time Series, Air Humidity.

11 INTRODUCAO

Em tempos passados, com menor intensidade da concorréncia, néo se fazia
necessaria a busca continua pela eficiéncia, justificado pelo fato de o mercado absorver
ineficiéncias e aceitar precos relativamente altos (BORNIA, 2010). No meio globalizado
em que vivemos este cenario mudou e a busca por melhorias é indispensavel. As
técnicas de previsao auxiliam a tomada de decisbes em atividades que precisam de
planejamento e avaliagdo constante, além de propiciarem a redug¢ao da incerteza
por parte dos elos envolvidos numa determinada area de interesse (CARVALHO
et al., 2016). Segundo os autores, entender os comportamentos climaticos de uma
determinada regiao é de suma importancia para o desenvolvimento de diversos setores
da atividade humana; por exemplo, o setor agricola, ambiental ou econémico.

Uma forma de se obter previsdes é por meio dos classicos modelos de suavizagéo
exponencial, tais modelos assumem que os valores extremos da série representam a
aleatoriedade e, através da suavizacao desses extremos pode-se identificar o padrao
basico, para entdo usa-lo e prever valores futuros da série. Em séries temporais que,
além de uma tendéncia linear, apresentam a componente de sazonalidade, € possivel
ajustar modelos de Holt-Winters. Se o componente de sazonalidade n&o aumenta sua
amplitude ao longo do tempo, é indicado um modelo aditivo, caso contrario, sugere-se
um modelo multiplicado (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Em muitos campos, tal como clima ou finangas, ha fortes evidéncias de que ha
uma dependéncia ndao desprezivel entre o valor do presente e todos os pontos no
passado e que esta dependéncia desempenha um papel significativo na habilidade de
prever (GRAVES et al, 2017). De acordo com Trevisan et al. (2000), os modelos ARIMA
(p,d,q), incluem o parametro d, um inteiro que estabelece o nivel de diferenciagdes
necessarias para tornar uma série temporal estacionaria. Em 1980 Granger e Joyeux
e em 1981 Hosking propuseram uma generalizagao desta modelagem em relagéo ao
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parametro d, podendo este assumir graus de diferenciacao fracionarios, no intervalo
(0,1). Os modelos ARFIMA (p, d, q) - modelos auto regressivos fracionariamente
integrados de média movel - sdo conhecidos como modelos de longa dependéncia.
Eles tém aplicagcbes muito mais amplas, pois podem capturar dependéncias de
curto prazo e de longo prazo (LIU et al. 2017). Conforme Bisognin (2007), algumas
séries temporais, além da propriedade de longa dependéncia, apresentam também
sazonalidade e para estudar estas séries temporais Porter-Hudak em 1990 iniciou a
proposicao do modelo SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q)

Conforme Werner; Ribeiro (2006), muitos sdo os métodos de previsao, contudo, a

s

grande maioria desses métodos analisa as informagdes utilizando uma Unica técnica de
previsao, como modelos de suavizacao exponencial ou ARFIMA. Contudo a utilizacédo
de varias técnicas permite abranger a maior quantidade de informacdes disponiveis,
podendo tornar as previsdes mais acuradas. Uma alternativa muitas vezes apresentada
com bem-sucedida em relagdo as técnicas de previsédo individuais é a combinagéo
de previsdes. Segundo Costantini e Pappalardo (2010), este método consiste em
utilizar um mecanismo para captar os diversos fatores que influenciam cada técnica
de previsao individual usada como base de obtencao da previsao combinada. Muitos
estudos dispdbem em seus resultados que, as diversas combinagdes de previsdes
avaliadas apresentaram acuracia superior a das previsées individuais (CLEMEN,
1989; COSTANTINI; PAPPALARDO, 2010; MUNIROH et al. 2017).

Face ao exposto, este estudo tem como objetivo encontrar a técnica mais acurada
para prever a Umidade Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, Rio Grande do Sul.
Para tal, sera feito uso do modelo Holt-Winters, do modelo SARFIMA e métodos de
combinacao de previsoes.

2 | REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do sao apresentados os modelos SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q), e
suavizacao exponencial usados para realizar o estudo de caso. Além destes dois
modelos, serdo apresentados os trés métodos de combinagao de previsoes.

Definicao 1: Seja {X},_, te um processo estocastico satisfazendo a equacéo (1).

P(BYD(B)(1 - BY(1 - B (X, — ) = O(B)O(Be,

onde u € a média do processo, {€}

tez

€ um processo ruido branco, s € N € a
sazonalidade, B é o operador defasagem de retardo, isto &, B' (X)) = Xt_j e BI(X) =X,
o paraje N e ¢, e e ©,e sdo os polinbmios de ordem p, g, P e Q, respectivamente,
definidos pelas equacdes (2) e (3).
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com Gp1<L<p 6,,1<m<q,®,1<r<Pefd,1<I<(Q constantes reais e q)O:
¢,=-1=0,=6,. Entdo, {X}_, € um processo sazonal auto-regressivo fracionariamente
integrado de média movel de ordem (p,d,q)x(P,D,Q), com sazonalidade s, denotado por
SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s, onde d e D sao, respectivamente, o grau de diferenciacéo
e 0 grau de diferenciagao sazonal.

Para a estimacgédo dos parametros dos processos SARFIMA (p,d,q)x(P,D,Q), foi
utilizado o estimador de verossimilhanga aproximado de Whittle, que foi proposto pelo
autor em 1951 e € baseado em Cadeias de Markov.

Seja {X},
na equacgao (1), com média igual a zero e sazonalidade . Entédo, para todo h =1, a

um processo SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q),, causal e inversivel definido

ez

previsao de erro quadratico médio minimo é dada pela equacgao (4).

Xn(h) = Eenmn Xn(h — k), @

onde: os coeficientes {Micdkez, sdo os coeficientes da representacdo
autoregressiva infinita (BISOGNIN; LOPES, 2009).

Para maiores detalhes sobre estes modelos, tais como a expressao da funcéao
densidade espectral, seu comportamento proximo as frequéncias sazonais, a
estacionariedade, a dependéncia intermediaria e longa e a fungéo de autocovariancia,
ver Bisognin; Lopes (2009).

Os modelos de suavizagdo exponencial sdo os mais utilizados frente a outras
técnicas de previsao devido a sua simplicidade e facilidade de ajustes além da boa
acuracia (PELLEGRINI, 2000). Assumindo que os valores extremos da série sao
flutuagdes aleatérias, o proposito destes modelos é identificar um padréao basico
(MORETTIN; TOLOI, 2006). Estes modelos valorizam mais os ultimos valores
observados na série temporal através da ponderagcéo exponencial dos mesmos, de
acordo com a proximidade ao periodo da previsdao h. Os métodos mais tradicionais
de suavizacao exponencial séo: (i) a suavizacao exponencial simples, para séries que
apresentam apenas variacées em torno de um nivel; (ii) 0 modelo linear de Holt, para as
séries que apresentam a componente de tendéncia e (iii) os modelos de Holt-Winters,
quando a série apresenta tanto o componente de tendéncia quanto o componente
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sazonal (MAKRIDAKIS, et al., 1998).

i Ap X e
Considere uma série temporal Kut=

, com periodo s e n o tamanho da série
temporal. No caso dos modelos de Holt-Winters para efeitos sazonais aditivos,
considerando que tal série é formada pela soma do nivel, tendéncia, um fator sazonal
e um erro aleatorio, conforme equacgao (5).

Xe =Li+T¢+S;+¢g,parat =1,--,n. (5)

As estimativas do nivel da série no tempo t, denotado por, da tendéncia, denotada
por e do fator sazonal, denotado por , sdo dadas, respectivamente pelas expressoes
de (6) a (8)

Ty = B(Ly — Le-1) + (1 — B)Te-y, (7)
(8)

St = YX¢ — L) + (1 — ) S—s,

onde: a é o coeficiente de ponderacédo exponencial do nivel 0 =a<1),B éo
coeficiente de ponderagéao exponencial da tendéncia (0 <3 < 1) e y é o coeficiente de
ponderacao exponencial do fator sazonal (0 <y < 1).

As previsoes h passos a frente, para h = 1,2,..., sdo dadas por (9)

X, (h) = Li+hT, + Si—sin )

A notacao in(h) indica a previsdo de origem n e horizonte h=1 .

Buscando melhorar a acuracia das previsées, um método comumente utilizado
€ a combinacdo de previsdes (COSTANTINI; PAPPALARDO, 2010). Este método
consiste em utilizar um mecanismo para captar os diversos fatores que afetam cada
técnica de previséo individual usada como base de obtencdo da previsdo combinada
(CLEMEN, 1989).

O método da variancia minima, proposto por Bates; Granger (1969) consiste em
realizar a combinacgéao linear de duas previsées com diferentes pesos. Neste método
a combinacdo das previsdes é obtida atribuindo-se um peso para cada uma das
previsdes individuais que serdo combinadas. Sua estrutura é apresentada conforme
equacéo (10).
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F. = wF; + (1 - w)F,, (10)

onde: w é 0 peso atribuido a previsdo de menor variancia e F1 e F2 sdo as
previsdes individuais a serem combinadas.

Para a obtencédo dos pesos descritos na equacéo (10) € interessante atribuir
menor peso as previsdes de maior variabilidade nos erros absolutos e considerar a
correlacao existente entre os erros absolutos das duas previsdes individuais realizadas.
Os pesos sao obtidos conforme equacgao (11).

2
03 — P0107

w =
02 + 05 — 2p0,0;,

onde p é o valor da correlacéo linear entre os erros das previsdes obtidas em F1
e F2, 0®, é avariancia dos erros de previséo de e € a variancia dos erros de previsao
de.

Dentre os métodos de combinacdo, o método mais popular de combinagao de
previsdes individuais € a média aritmética, pois além de ser um dos métodos mais
conhecidos é facil de calcular. Segundo Menezes et al. (2000), uma resposta associada
ao sucesso da média consiste na possibilidade que os pesos sejam instaveis ao longo
do tempo na matriz de covariancia dos erros das previsdes individuais.

Um fato que chamou a atencé&o de Granger et al. (1984) é que a combinacgéo
de previsdes poderia ser uma forma estruturada de regressao, utilizando o Método
dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), tendo a predicédo (valor dentro da
amostra) combinada como variavel resposta e as previsdes individuais como variaveis
explicativas.

Por fim, de acordo com Makridakis et al (1998), a palavra acuracia refere-se a
habilidade do modelo ou da combinagdo em reproduzir os dados que ja sdo conhecidos
(qualidade do ajuste). Porém para optar qual técnica de previsdo - individual ou
combinacédo - & a melhor, faz-se necesséario obter medidas de acuracia. Dentre as
existentes, as mais utilizadas sdo: o MAPE (erro percentual absoluto médio) e a RMSE
(a raiz quadrada do erro quadratico médio). Também foi utilizado, para andlise o
coeficiente U de Theil que analisa a qualidade das previsdes, sendo que, quanto mais
proximo de zero significa que o erro de previséo, gerada por determinado modelo ou
combinacdo, € menor que da previsdo ingénua. Valores iguais ou superiores a um
indicam que n&o ha porque usar a técnica aplicada, pois qualquer método simples
daria melhores resultados (MAKRIDAKIS et al., 1998).
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31 METODOLOGIA

Os dados séo provenientes do BDMEP - Banco de Dados Meteorologicos para
Ensino e Pesquisa mantido pelo INMET - Instituto Nacional de Meteorologia (http:/
www.inmet.gov.br). O BDMEP - Banco de Dados Meteorolégicos para Ensino e
Pesquisa, € um banco de dados para apoiar as atividades de ensino e pesquisa e
outras aplicagcbes como meteorologia, hidrologia, meio ambiente, entre outros. Serdo
utilizadas as 195 observagdes mensais regularmente disponiveis, da série temporal
da umidade relativa do ar mensal de Santa Maria, Rio Grande do Sul, de outubro de
2001 a dezembro de 2017. Os dados foram acessados em 05/03/2018. O uso deste
periodo se deve ao fato de este periodo de dados estar completo de forma continua
(sem dados faltantes) que se encontra na internet e que foram encontrados pelos
autores.

As rotinas de estimacéo dos parametros do modelo e previsao utilizando os
modelos SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q), serdo implementadas pelos autores no software
Microsoft R Open 3.4.3. Para os modelos de suavizagdo exponencial sera utilizada a
rotina HoltWinters, do mesmo software. A funcéo tenta encontrar valores étimos para
, e/ou , e/ou minimizando o erro quadrado de previsdo de um passo a frente quando
nenhum dos parametros de suavizacdo € informado pelo usuario. Uma vez que os
parametros dos modelos sdo estimados, os residuos do modelo serdo analisados
por meio da aplicacdo do teste de Box-Pierce, que examina se o0s residuos sao néo
correlacionados. Para isto, sera utilizada a rotina Box.test.

Definidos os modelos e estimados os seus parametros, serdao aplicadas as
técnicas de combinacdo de média aritmética, varidncia minima e por regressao,
implementadas no software Microsoft R Open pelos autores.

A verificacéo da acuracia da técnica ou modelo a ser escolhido para realizar as
predi¢cdes para o periodo de janeiro a dezembro de 2018, sera por meio do RMSE (raiz
quadrado da média dos erros quadraticos), pelo MAPE (média dos erros percentuais
absolutos) e pelo U de Theil. As medidas foram calculadas utilizando-se a rotina
accuracy do pacote forecast do software Microsoft R Open.

4 | RESULTADOS E DISCUSSOES

O interesse na realizagcdo do estudo é encontrar uma técnica adequada para
prever a Umidade Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, Rio Grande do Sul, de
janeiro a dezembro de 2018. A Figura 1 apresenta o grafico da série temporal do
estudo no periodo de outubro de 2001 a dezembro de 2017e sua respectiva funcao
de autocorrelagédo amostral (FAC) para 100 periodos de defasagem (lag). Ao observar
os itens (a) e (b) da Figura 1, percebe-se a presenca de sazonalidade e no item (b) a
presenca de longa dependéncia.
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Figura 1 - Série temporal e FAC da Umidade Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, RS

Fonte: Elaborada pelos autores.

Apo6s uma andlise descritiva da série e sua FAC, foram ajustados a Série Temporal
da Umidade Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, os modelos que SARFIMA e Holt-
Winters conforme segue abaixo.

Modelo 1: Modelo SARFIMA (p,d,q)x(P,D,Q),: de acordo com os critérios
de informacdo de Akaike (AIC=555,35) e Bayesiano (BIC=2494,59) e pela log-
verossimilhancga (log-like=1765,034), foiselecionadoomodelo SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q)
o com, ., e . Realizando o teste de residuos de Box-Pierce resultou em um
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p-valor=0,3559 (lag = 15), e analisando as fung¢bes de autocorrelacdo amostral e
autocorrelacao parcial amostral, verificou-se a adequabilidade do modelo. Também foi
realizado o teste de Shapiro-Wilk, para verificar a normalidade dos residuos, sendo o
p-valor resultante igual a 0,9106.

Modelo 2: Modelo de Suavizacdao Exponencial (Aditivo): as estimativas para os
parametros do modelo sdo:, e . Vale ressaltar que no modelo aditivo, a amplitude da
variacdo sazonal da série permanece inalterada ao longo do tempo. Para o teste de
residuos de Box-Pierce o p-valor foi igual a 0,6348. O teste de Shapiro-Wilk retornou
o p-valor de 0,7185, indicando a normalidade dos residuos.

Aposoajustedosmodelos SARFIMA(p,d,q)x(P,D,Q). e Holt-Winters (considerando
ciclo sazonal aditivo), passou-se a obtencédo dos peso w pelo método de variancia
minima e a estimagao dos coeficientes da combinagcao pelo método de regressdo. Na
Tabela 1 encontra-se o referido peso e os coeficientes da combinagao pelo método de
regressao, utilizando o método dos Minimos Quadrados Ordinarios.

W B, B, R?
0,786 0,787 0,213 0,999

Tabela 1 - Modelos de combinagéo de previséo: é a estimativa do peso atribuido a previséo de
menor variancia, no método de variancia minima; e sao as estimativas dos coeficientes pelo
método de regresséo e o ajustado

Fonte: Elaborada pelos autores.

O célculo das predi¢cdes (dentro da amostra) dos modelos e suas respectivas
combinagdes possibilitou a avaliacdo da acuracia, feita por meio do RMSE, MAPE e
U de Theil. A Tabela 2 apresenta as medidas de acuracia das predi¢des utilizando os
Modelos 1 e 2 ajustados. Observa-se que o Modelo 1 apresentou menores medidas
de acuracia do que o Modelo 2.

Modelos RMSE MAPE U-Theil
Modelo 1 3,0876 3,2168 0,0197
Modelo 2 3,9872 4,1028 0,0254

Tabela 2 - Medidas de acuracia dos modelos 1 e 2 para a série temporal da Umidade Relativa
do Ar Mensal de Santa Maria, RS

Fonte: Elaborada pelos autores.

A Tabela 3 apresenta as medidas de acuracia RMSE, MAPE e U de Theil para as
combinacdes de previsdes por varidncia minima, média aritmética e regressao linear
pelo método dos minimos quadrados.

A combinagcao de previsado por regressao linear apresentou menores medidas
de acuracia, a combinacado de previsao por variancia minima apresentou igual U de
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Theil a combinacéo de previsao por regressao linear. Cabe ressaltar que, as predicdes
de ambos os modelos e todas as combinagcdes de previsao apresentaram valor da
estatistica de U de Theil muito proxima de zero, indicando que todas as predicoes
possuem menor erro de predicdo que a chamada predicao ingénua.

Concluindo a analise da série temporal da Umidade Relativa do Ar Mensal
de Santa Maria, Rio Grande do Sul encontrou-se que as medidas de acuracia da
combinacao de previsdes por regresséao linear é a mais adequada para a previsao dos
valores futuros da série temporal em estudo.

Combinacéao de Previsdes RMSE MAPE U-Theil
Variancia Minima 3,0323 3,2065 0,0193
Regresséo Linear 3,0317 3,2062 0,0193
Média Aritmética 3,1770 3,2722 0,0202

Tabela 3 - Medidas de acuracia das combinac¢des de previsdo para a série temporal da
Umidade Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, RS

Fonte: Elaborada pelos autores.

A Figura 2 apresenta as predicdes (dentro da amostra) e as previsdes (fora da
amostra), obtidas com base no ultimo periodo observado, da série temporal Umidade
Relativa do Ar Mensal de Santa Maria utilizando a combinacdo de previsdes por
regressao linear dos Modelos 1 e 2. Observa-se ainda que esta combinagcédo capta
bem o comportamento dos dados da série.

Umidade Relativa do Ar Mensal
95
90
85
80
75
70
65

60
jul/14 fev/15 set/15 mar/16 out/16 abr/17 nov/17 mai/18 dez/18

—&—FReal —&— Regressio Linear

Figura 2 - Predicéo e previsao da Umidade Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, RS, no
periodo de janeiro de 2015 a dezembro de 2018

Fonte: Elaborada pelos autores.
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51 CONSIDERACOES FINAIS

Entender o comportamento de fenémenos climaticos de uma determinada regiao
€ necessario para o desenvolvimento de diversos setores da atividade humana, sendo
que é preciso planejamento e avaliacdo constante. Para tal, é importante que as
tomadas de decisdes tenham suporte em previsdo acuradas do fenbmeno em estudo.

Este estudo busca encontrar a técnica mais acurada para prever a Umidade
Relativa do Ar Mensal de Santa Maria, Rio Grande do Sul. Para tanto, foram utilizadas
195 observagdes mensais regularmente disponiveis, de outubro de 2001 a dezembro
de 2017, para obter o modelo Holt-Winters, o modelo SARFIMA e obter as previsdes
pelos métodos de combinacao de previsdes via média aritmética, variancia minima e
regressao linear. E para encontrar a técnica mais acurada usou-se MAPE, RMSE e o
coeficiente U de Theil.

Com relacéo aos resultados dos modelos individuais, dado que a série do estudo
apresenta caracteristica de longa dependéncia e sazonalidade, foram obtidos os
modelos SARFIMA(O; d; 0)(0;D;0),, com d estimado em 0,4104 e com D estimado
em 0,3756 e o modelo Holt-Winters com o parametro estimado em 0,1825, 0 em 0,0034
e 0 em 0,2122. Uma vez que os parametros dos modelos foram estimados, obtiveram-
se 0 peso w para o método de variancia minima e as estimativas dos coeficientes
(pesos) da combinacao pelo método de regressao.

Com relagdo aos resultados dos modelos individuais, o0 modelo SARFIMA
apresentou 0s menores valores para todas as medidas de acuracia usadas no estudo.
Com relacao as combinagdes de previsdes, o0 método por regressao linear também
apresentou as menores medidas de acuracia. Ao comparar o modelo individual e o
método de combinagado verificou-se novamente o paradigma de que as predi¢cdes
(dentro amostra) apresentam melhor acuracia que o melhor modelo que a compde.

Como combinacdes de previsdes buscam a reducéo dos erros de previsdo, este
estudo contemplou esta contribuicdo. Desta forma, as previsdes (fora da amostra) foram
realizadas pelo método da regressao linear e estas captaram bem o comportamento
da série temporal.
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