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Resumo de monografia: A analise de precipitagoes pluviais ao
longo do tempo pode ser relevante tanto para uma simples
conferéncia do esperado para um determinado periodo de
tempo, como para o planejamento de atividades vulneraveis a
sua ocorréncia, podendo evitar danos e prejuizos consequentes
de desastres naturais. Por se tratar de séries temporais, a
metodologia de modelos dinamico pode ser empregada na
analise destes tipos de dados. Modelos lineares dinamicos
fazem parte de uma ampla classe de modelos com parametros
que variam no tempo, uteis para modelagem e previsao de
séries temporais. Sao representados por um par de equagoes
que caracterizam a distribuicao das observacoes e a evolugao
dos parametros ao longo do tempo, de forma probabilistica.
A inferéncia feita sob o paradigma bayesiano permite
incorporacao de conhecimento a priori e realizacao de previsao
considerando a incerteza presente no passo estimacao.

Neste trabalho hé interesse em aplicar modelos lineares
dinamicos a séries temporais de precipitacao para o municipio

de Niterdéi, usando diferentes formas de agregagao no tempo.
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1 Introdwcao

A aralise das chuvas ao longo do tempo pode ser relevante tanto para uma simples
conferéncia do que se espera para um determinado perodo, quanto para o planejamento
de atividades vulnelaveisa sua ocorréncia, podendo evitar danos e prejuzos decorrentes
de desastres naturais. Por serem sries temporais, a metodologia de modelos dinamicos
pode ser utilizada na aralise destes tipos de dados. Modelos lineares dinamicos fazem
parte de uma ampla classe de modelos com parametros variantes no tempo, uteis para
modelagem e previsao de ries temporais. Eles sao representados por um par de equacees
que caracterizam a distribucao das observacoes e a evolucao dos parametros ao longo do
tempo de forma probabilstica. A inferéncia feita sob o paradigma Bayesiano permite a
incorporacao de conhecimento a priori e a realizacao da previsao considerando a incerteza
presente na etapa de estimacao.

Alguns desa os sao encontrados ao estudar os ndices pluviomnetricos, incluindo o
melhor perodo a ser utilizado para a previsao e como contornar a grande quantidade
de valores zero em medcees que ocorrem a cada 15 minutos. Em [1], para contornar o
problema dos perodos secos, adotou-se a aralise do acumulado em um perodo xo de
tempo, com isso foram utilizados modelos lineares dindmicos para estimar o volume de
chuva e perodos de seca. B em 2], foi utilizada a precipitacao maxima anual para a
previsao de precipitacees pluviais extremas.

Neste trabalho, ha interesse em aplicar modelos lineares dindmicos a sries temporais
de precipitacao para a cidade de Niteoi, utilizando diferentes formas de agregacao no
tempo. Para a aralise, utiliza-se o ndice pluvionetrico, quee a medida do volume de
chuva que cai em determinadaarea em determinado perodo de tempo, a menor granu-
laridade disponvele de 15 minutos, sua unidade de medidae milmetros. Portanto, e
possvel estimar a quantidade de litros por metro quadrado em um determinado espaco
de tempo. Esses dados estao disponveis no site do CEMADEN [3] e INMET [4].
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1.1 Estrutura

O texto esh dividido em introdwcao, metodologia, aplicacao e conclusao. Na metodo-
logia, sao apresentados os modelos lineares dinAmicos, bem como a estrutura e ferramentas

utilizadas na monogra a.

A aplicacao est dividida em duas partes, a aralise descritiva, ondee exposto o com-
portamento dos dados e explicadas as transformacees aplicadas, e os resultados, onde a
metodologiae aplicada aos dados.

Na conclusao, sao discutidos os pontos a serem desenvolvidos e a discussao dos resul-
tados aqui obtidos.



11

2 Metodologia

Um modelo dinamicoe formado por uma srie nao obsenavel de parametros que evo-
luem no tempo ({); o de nida nos reais de dimensap e uma <rie temporal em ;) 1
de nida nos reais com dimensan. Onde 0s parametros sucessivos estao intimamente re-
lacionados e mudam ao longo do tempo, em geral, um parametroe igual ao seu antecessor
mais uma perturbacao do sistema [5].

O modelo linear dindmicoe uma classe espec ca dos modelos dinamicos, da quale
completamente especi cada pela quadrupldF; G¢; V;; W:g. As equacees que especi cam
0 MLD sao as seguintes:

Yt = Ft t+ Vi, Ondth N(O,\/t) (21)

t = Gt t 1+ W, OndeWt N (O,Wt) (22)

Sob o paradigma bayesiano a incerteza inicial e incorporada ao modelo por meio
de uma distribucao a priori especi cada. No caso de um MLD essa incerteza peviae
caracterizada por ;N (mg; Cp) quandot = 0 [6]. Os valores demg e Cy estao ligados
ao conhecimento pevio do comportamento da srie, ou seja, em um cerario de grande
incerteza, pode-se supor quage um vetor nulo e Cy possui elementos da diagonal com
valores grandes e fora da diagonal apresenta o valor O ou alguma estrutura de covariancia
diferente.

A varavel Y;e um vetor n dimensional, representando a observacao no tempp
enquanto ;e um vetor p dimensional nao obsenavel, chamado de parametro de estado,
que representa o estado do sistema no tempo A matriz de covariancian n V; est
associada ao erro observacional e a matriz de covarianpia p W; est associado ao erro
de evoluicao dos parametros de estado. As matrizEBs e G; possuem dimenseas p e
p p respectivamente, sendo quE; e uma matriz de regressao &; e uma matriz que
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descreve a evoluwcao temporal dos parametros de estado. Em geral ambas as matFfizes
e G; sao conhecidas e elicitadas de acordo com o comportamento dinamico das ries.

Normalmente, a variacao das observacees em torno dos nvafse muito maior do
gue as variacees temporais do nvel ao longo do tempd);. De forma a facilitar, neste
trabalho, sel considerado quev; = V, W, = W, F, = F eG; = G, 8t > 0.Tamkem
iremos abordar apenas ries univariadas, ou sejaz= 1.

2.1 Modelo polinomial de primeira ordem

O modelo dindmico mais simples, composto apenas por um nvel que varia de acordo
com um passeio aleabrio mais rudo,e tamkem chamado de modelo de nvel locaE um
MLD que assume qué~; = Gy = 1 parat 1 nas Equacees 2.1 e 2.2. De acordo com
este modelo, o nvel permanece localmente constante, mas varia por longos perodos de
tempo. Os parametros do modelo dados pelas variancias observacional e de evolucao sao
estimadas a partir dos dados usando ecnicas de maxima verossimilharnca ou bayesianas.

Yt = ¢+ Vv, Ondevt N (O,V) (23)

t= t 1+ W; ondew, N(O;W) (2.4)

2.2 Modelo polinomial de segunda ordem

Este modelo permite o crescimento do nvel, pois considera na estrutura dinAmica
a inclinacao do nvel, que varia ae longo do tempo. Jamkem chamade de modejo de

1 1 2 2
tendéncia linear,e obtido comF, = eG, = eV,=VeWw,= " B
0 01 & &

estas duasultimas invariantes no tempo, p que estao sendo assumidos modelos constantes
e com comportamento limitados []

Yy = (+ Vv; ondevy N(O;V) (2.5)

1= 1t 1+ 2t 1+ Wi, ondewyy  N(O; tzl) (2.6)
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2t = 2t 1+ Woy; ondews,  N(O; 2) (2.7)

2.3 Filtro de Kalman

Utilizado para estimar os parametros de estados do MLD, onde as estimativas para
o instante futuro t + 1 sao obtidas atrawes da estimativa no instante anteriot, acrescida
de um erro devido a alteracees no sistema.

Nos modelos de espaco de estados, as informacees futuras estao relacionadasas in-
formacees do passado. De nind®,, como o total de informacees obtidas at o instante
t, ou seja,Dy = fDq;y1; V0, temos queD; fornece informacees sobre;, que por
sua vez fornece informacees sobre o parametro de estado de evoluwcao futuro ag,
para qualquerk > 0. Portanto, e computacionalmente vavel descrever recursivamente
da seguinte forma:

1. Estima o parametro em um passoa frente para, dadoD; ;, com base na densidade
f(¢ 1] D¢ 1) € no modelo de transcao.

2. Calcula a distribucaof (Y; j Dy 1) de um passo para 0 poximo estado

3. Calcula a distribucaof ( { j Dy), usando a regra de Bayes com base na distribucao
a priori f ( ¢ j Dy 1) e a verossimilharcaf (y; | t)

O MLDe um caso que simpli ca consideravelmente a recursao, pois os resultados da
distribucao normal multivariada permitem provar que o vetor aleabrio ( o; 1;:::; Y1, Y,)
e normalmente distribudo parat 1 [7].

Em suma, o Itro de Kalman torna possvel calcular recursivamente as distribucees

preditivas e Itradas, comecandocom o N (mg; Cp), e entao calculando a distribucao de

1] Y1 € assim por diante. Poise possvel chegar a priori do temptoa partir da posteriori
det 1 pela estrutura markoviana do modelo dinamico, e pelo netodo Bayesiano, com
a priori de tempot, e possvel obter a distribucao a posteriori dos estados no tempb
Onde a distribucao Itrada f( ; ] D) resume as informacees contidas nas observacoes
passadadD;, que sao su cientes para preveY;.. As previsees no modelo dindmico sao
obtidas combinando as informacees a priori { ] Dy ;) com a equacao de observacees
Y: = F¢ « + v, apresentado em Equacao 2.1.
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2.4 Suavizador de Kalman

A suavizacaoe um algoritmo recursivo que vem do Filtro de Kalman para calcular
as densidades condicionais dg j D, parat T , partindo da densidade de lItragem
f( 7jDt) e estimando para tas todo o hisbrico de parametros de estado [7].

Esta operacao de passagem de informacao retrospectiva no tempo usa toda a srie
observada para reavaliar a inferéncia feita durante o procedimento sequencial [8], com
intuito de reconstruir retrospectivamente o comportamento e estrutura da rie.
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3 Aplicacao

Os dados disponveis referem-se ao ndice pluvionetrico de medcoees a cada quinze
minutos da cidade de Niteoi, de janeiro de 2014 a abril de 2022. Devido a esse intervalo
pequeno entre as observacoes, existem \arios registros com o valor igual a zero. Para
uma aralise de sries temporais, alguns sumarios mensais foram propostos com base em
artigos. Em [9], a aralise e realizada com os dados agrupados por més, realizando a
media mensal apenas dos dias em que ocorreram chuva, desta forma contorna o problema
de ter muitos valores zerados. 1 em [1] foram utilizados diferentes perodos de tempo,
adotando-se a aralise de valores acumulados. Para a aralise da precipitacao extrema, em
[2] foi utilizada a precipitacao maxima anual.

Neste trabalho, quatro agrupamentos mensais foram adotados, sao eles:
" Volume pluvionetrico acumulado, que possui 0 ndice pluvionetrico total no més
de referéncia.
" Maximo de precipitacao, tomando como referéncia a quantidade de chuva daria.
" Media daria de chuva, com base apenas nos dias que choveram no més de referéncia.

" Logaritmo da nedia daria de chuva.

3.1 Aralise descritiva

Nesta secao, o objetivoe resumir e explorar o comportamento dos dados tratados, e
assim entender como as transformacees afetaram a distribucao, comportamento e ordem
de grandeza dos dados observados.
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3.1.1 Acumulado

O tratamento aqui realizado foi adotado para contornar o desa o de ter muitos zeros,
gue inclusive ocorrem em agrupamentos darios. Por outro lado, ao analisar o acumulado
total de chuvas do meés de referéncia, perdemos informacees sobre o comportamento das
chuvas, por exemplo, nao conseguimos de nir se tivemos \arios dias chuvosos ou alguns
dias com chuvas torrenciais.

Figura 1. Gia co do volume de chuva acumulado ao longo dos meses observados.

Na Figura 1e possvel observar um pico no més de novembro de 2016, atingindo o
valor de 898,03 mm acumulados no més. O que se caracteriza como um valor muito alto.
Analisando as informacees deste més e ano espec co, as notcias relatam fortes chuvas e
inundacees, incluindo distirbios nos hospitais [10], [11].

A Figura 2 mostra um histograma da distribucao do volume acumulado mensal ao
longo dos meses observados. O volume acumulado apresenta uma distribucao assinetrica,
0 que pode ser esperado pois valores muito altos tornam-se menos comuns.
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Figura 2: Histograma do volume de chuva acumulado ao longo dos meses observados.

A Figura 3 apresenta um boxplot para melhor visualizeacao e interpretacao da distri-
bucao do volume de chuva acumulado.

Figura 3: Boxplot do volume de chuva acumulado ao longo dos meses observados.
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O boxplot (Figura 3) con rma a assimetria presente nos dados e preserca de outiers
na caudaa direita (Figura 2) .

3.1.2 NMaximo

Outro tratamento para contornar a grande quantidade de zeros darios, e a aralise
de precipitacao nmaxima, como realizada em [2]. Uma aralise envolvendo a precipitacao
maxima daria dentro de um més de referéncia permite classi car se o volume previstoe
violento, forte, moderado ou fraco e se ha necessidade do uso de mecanismos de alertaa
populecao de antemao.

Figura 4. Gia co do volume maximo de chuva ao longo dos meses observados.

A Figura 4 apresenta a srie temporal com o maximo volume de chuva dario por més.
Ao obsena-lae possvel veri car dois importantes picos. Um ocorreu no primeiro més
de aralise, janeiro de 2014, com 381,31 mm, ou seja, aproximadamente 15,89 por hora se
tivesse chovido todas as vinte e quatro horas do dia. E outro pico em novembro de 2016,
com 378,48 mm no dia, aproximadamente 15,77 mm por hora. Segundo [12] a chuvae
classi cada como forte quando sua intensidade e igual ou superior a 10 mm por hora, e
violenta quando maior que 50 mm por hora.

O terceiro menor pico que ocorre em maico de 2019, foi relatado estado de alerta em
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Niteio [13].

Figura 5: Histograma do volume nmaximo de chuva ao longo dos meses observados.

O histograma da Figura 5 mostra a distribucao do volume naximo dario de chuva
ao longo dos meses observados. Com esta transformacao, a frie tem uma distribucao
assinetrica. Novamente o esperado, assim como com a acumulada, os valores extremos
tendem a ser raros, e o volume de chuvase maior ou igual a zero.

Adicionalmente, o boxplot da Figura 6e capaz de representar algumas estatsticas do
volume nmaximo para os meses observados.
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Figura 6: Boxplot do volume maximo de chuva ao longo dos meses observados.

A precipitacao maxima daria, do més de estudo, esa muito longe do terceiro quartil,
e possvel constatar o quao atpicoe este evento maximo.

3.1.3 Media daria de chuva

Foi adotada a nedia mensal apenas dos dias que choveram devido ao impacto dos
dias sem chuva. O artigo [9] mostra bem esses impactos na nedia, € como obtemos mais
informacees adotando apenas os dias em que choveu para a nedia.
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Figura 7: Gia co do volume nedio dos dias de chuva ao longo dos meses observados.

Na Figura 7 est representada a rie temporal com a transformacao da nedia dos
dias em que ocorreu chuva no més de referéncia. O pico, muito maior do que nos meses
seguintes, ocorre com um evento atpico, que teria ocorrido aps muitos dias sem chuva
no estado do Rio de Janeiro [14]. Desta forma,e possvel veri car a perda de informacoees
importantes pelo uso da nedia, pois naoe possvel saber se foram poucos dias com chuvas
torrenciais ou muitos dias com comportamento similar de chuva.

Na Figura 8 est representado o histograma do volume de chuva nedio dos dias em
gue houve de chuva no meés de referéncia. A distribucaoe assinmetrica, poem menos que
nos tratamentos feitos anteriormente, tendo apenas um valor muito alto na cauda direita
da distribucao.
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Figura 8: Histograma do volume nedio de chuva dos meses observados.

O boxplot na Figura 9, por sua vez, mostra que outros trés meses tamlem apresen-
taram um volume nedio de chuva considerado atpico.

Figura 9: Boxplot do volume nmedio de chuva ao longo dos meses observados.



3.1 Aralise descritiva 23

Na Figura 9,e possvel veri car que o valor maximo est muito distante do terceiro
guartil e ae mesmo dos demais outliers, este evento de janeiro de 2014 tamleme visivel-
mente destacado no ga co da Figura 7 .

3.1.4 Logaritmo da nedia daria de chuva

A intercao de aplicar o logaritmo na nedia dos dias em que ocorreu chuva, e fazer
com que a distribucao dos dados se torne mais sinetrica. A nedia utilizada aquie a
mesma do Captulo 3.1.3 anterior , que foi tratada para que seja estudado apenas os dias
em que houve chuva.

Figura 10: Gi co do logaritmo do volume nedio dos dias de chuva ao longo dos meses
observados.

A Figura 10 mostra a srie temporal dos dados com a transformacao logartmica da
media dos dias chuvosos. Com a transformacao aplicada, o pico que ocorre no ga co da
Figura 7e mais controlado, mas mesmo assim se comporta de forma diferente do restante
da srie temporal.

Na Figura 11, onde e representado o histograma do volume de chuva com a trans-
formacao logartmica da nedia dos dias de chuva do més, e possvel concluir que esse
tratamento dos dados foi ounico em que a distribucao parece ser sinetrica, com a maior
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frequéncia ocorrendo poximaa nedia dos dados.

Figura 11: Histograma do volume logartmico da nmedia de chuva dos meses observados.

Na Figura 12 com a representacao da distribucao do volume de chuva, com a aralise
dos quartis, a simetria do comportamentoe comprovada, apesar de ter outliers.
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Figura 12: Boxplot do volume logartmico nedio de chuva ao longo dos meses observados.

Mas ao usar a transformacao logartmica, a escala original dos dados e modi cada
0 que torna mais complexa a interpretabilidade e necessidade de uso de transformacao
inversa para retornara escala original.

3.1.5 Comparaao geral das medidas propostas

Ao comparar as Figuras 4 e 1, com as ries temporais referentes ao volume naximo
e acumulado mensal, respectivamente, e possvel perceber que o agrupamento usando o
maximo gera picos ainda mais afastados do nvel geral da srie.

Ao adotar a nedia, e possvel que dias altamente chuvosos se dispersem com dias
com pouca chuva no més, fazendo com que picos deixem de aparecer nas ries, e gerando
perda de informacao relevante para tomadas de decisao.

Da mesma forma ao aplicar a transformacao logartmica, apesar de haver ganhos na
estrutura da rie permitindo assim o uso de modelos mais simples, perdemos o referencial
dos dados para interpretabilidade, por nao ser analisado na escala original.
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3.2 Resultados

O ajuste dos modelos e previsees foram realizadas em R [15], utilizando o pacote de
modelos lineares dinamicos [16] [7], tendo sua visualizecao com o pacote ggplot2 [17].
Para a valideacao dos modelos, osultimos 6 meses da srie temporal foram separados.

Os mdigos usados para a aralise e os dados extrados e processados estao localizados
no reposivrio [18] do GitHub.

3.2.1 Acumulado

Primeiramente, comecamos com o modelo dinAmico mais simples, que e o modelo
polinomial de primeira ordem (Captulo 2.1), um modelo composto por apenas um nvel. E
entao passamos para um modelo polinomial de segunda ordem (Captulo 2.2), adicionando
a tendéncia.

Para de nir os parametros de entrada desconhecidos no DLM, foram estimados 0s
parametrosV e W, utilizando o netodo da maxima verossimilharca, cujos valores sao
mostrados abaixo.

" Modelo polinomial de primeira ordem:

V =[29833 74]
W = [614;9078]

" Modelo polinomial de segunda ordem:

V =[32135 09] ;
0:3920903 ©000000
0:000000 1012726

Valores grandes enW implicam incerteza na evoluwcao da equacao do sistema. Sa-
bendo que os valores variam de quinze a quase novecentos, como visto na Figura 3, o valor
da variancia associada ao erro observacion&, e muito grande em ambos 0s casos.

Tomando os parametros estimados como conhecidos, o dimFilter foi usado para o
Filtro de Kalman, explicado no Captulo 2.3.

Na Figura 13 as linhas pontilhadas sao as nedias a posteriori obtidas com base no
Filtro de Kalman, enquanto a linha contnua sao os dados reais sem osultimos 6 meses que
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foram separados para validacao do modelo. Em verde esh representado o nvel estimado
a partir do uso do Filtro de Kalman no modelo polinomial de primeira ordem, enquanto o
azule referente ao de segunda ordeniz possvel notar que as estimativas se comportam
suavemente com os dados, e o0s picos nao afetam muito a mudarca de nvel pelo Itro.

Figura 13: Nvel pelo Itro de Kalman para a srie de acumulados de chuva dos meses
observados.

A Figura 14 mostra a tendéncia do modelo polinomial de segunda ordem, tendo sido
retirados os dois primeiros meses devido ao fato da incerteza inicial ser muito grande,
di cultando a visualizacao dos meses seguintes no ga co.
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Figura 14: Tendéncia pelo Itro de Kalman a srie de acumulados de chuva dos meses
observados.

Em vermelho esa uma linha para guiar o valor zero, em azul o valor estimado da
tendéncia e em roxo o intervalo de credibilidade de 95%E possvel observar que a
tendéncia e poxima de zero, geralmente assumindo valores negativos, uma vez que a
variecao ao longo do tempo para o modelo polinomial de segunda ordem estt mais presente
no nvel. Portanto, visualmente, a ®rie com a transformacao acumulada parece nao ter
um componente de tendéncia signi cativo, com apenas alguns picos aleabrios.

Tamkem foi aplicada a suavizeacao que, atrawes do Itro de Kalman, estima as distri-
bucees atraves dos dados obtidos pela Itragem e previsao um passoa frente [19] [7].



3.2 Resultados 29

Figura 15: Suavizacao para a frie de acumulados de chuva dos meses observados.

Na Figura 15, a sriee representada pela linha contnua, pontilhada sao as estimativas
pelo suavizador de Kalman. O ajuste de suavizacao de Kalman do modelo polinomial de
primeira ordem, em verde, apresenta mais variacees de comportamento durante a srie
do que o modelo polinomial de segunda ordem, em azul.

Foi realizada uma previsao de seis meses, 0 argumento usado na furcao dimForecast,
do pacote dim [16],e 0 objeto de classe dimFilter, ou seja, o Filtro de Kalman mostrado
anteriormente.

Na Figura 16 esta a previsao da transformacao acumulada 6 mesesa frente. A linha
azul escura contnua refere-sea previsao do modelo de segunda ordem, e a sombra roxa
representa o intervalo de credibilidade de 95%. Em verde, o modelo polinomial de primeira
ordeme representado. Em ambos os modelos, todos os resultados futuros tiveram seus
valores dentro do intervalo de credibilidade. Sendo que o modelo polinomial de segunda
ordem, abm de apresentar predcees pontuais mais poximas dos valores verdadeiros,
apresentou menor incerteza associada.
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