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Resumo.Nos ultimos anos, os grandes volumes de emisstes de gases do efeito estufa e CO2 tem
preocupado e gerado discussoes em todo mundo. A elevacao da temperatura e os desastres ambien-
tais, cada vez mais constantes, evidenciam a necessidade da abordagem desse tema. Nesse sentido,
o objetivo do estudo foi realizar a previsdo da emissdo de CO3 e gases do efeito estufa em lavouras
de arroz no estado do Rio Grande do Sul. Os dados utilizados foram provenientes do Sistema de
Estimativas de Emissoes e Remocoes de Gases de Efeito Estufa (SEEG). Para as analises foi uti-
lizada uma série temporal anual no periodo de 1970 a 2021, e calculadas as predicoes por meio de
métodos basicos (média, naive e drift) e o modelo mais complexo ARIMA. A acuracia dos modelos
foi avaliada por meio de valores RMSE, MAPE E MAE. Entre os modelos analisados, o modelo
ARIMA obteve resultados satisfatérios ao comparar com os valores reais da série estudada.
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1 Introducao

A intensidade das alteragoes e variagoes climéticas causadas pelo efeito estufa é apontada como
uma ameaga as condi¢oes de vida da populagdo mundial [7]. Entre os principais gases responséveis
pelo efeito estufa (GEE) estdo: dioxido de carbono (COs), clorofluorcarbonos (CFCs), Dioxido
nitroso (NO3) e o metano (CHy), produzido em solos naturalmente inundados e em lavouras de
arroz. De acordo com [10], economias emergentes, especialmente o Brasil, China e India, estdo
se tornando os principais emissores de GEE a medida que aumentam sua producao de alimentos.
Nesse contexto, o Rio Grande do Sul é um dos maiores produtores de arroz do Brasil, com uma
produgao anual média de cerca de 8.209.443 toneladas do grao[4]. Contudo, a expansdo da agri-
cultura tem influenciado também no aumento das emissoes de gases de efeito estufa, contaminagao
e degradacao dos recursos hidricos e do solo. Nessa perspectiva, o estudo de séries temporais de
emissao desses gases pode contribuir para determinacao de medidas controladoras e eficazes para a
atenuacao desse fendmeno. A analise de séries temporais é um importante instrumento na compre-
ensao de fendémenos. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo realizar previsoes de emissoes
de GEE em lavouras de arroz no estado do Rio Grande do Sul. Para tanto, foram abordados
métodos bésicos de previsdo como média, naive e drift e o0 modelo ARIMA. A organizacao deste
trabalho esta estruturada nos seguintes topicos: embasamento tedrico onde sao abordados alguns
conceitos tedricos a cerca dos modelos utilizados, seguido pela metodologia utilizada na analise da
série escolhida, na segao 4 os resultados obtidos sao mostrados e discutidos e por fim, na secao 5
uma, conclusao do trabalho é apresentada.
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2 Embasamento Teodrico

Uma série temporal consiste em um conjunto de dados observados ao longo de um periodo
de tempo [6] e pode ser constituida de diversas formas como dados mensais, diarios, anuais etc.
Para seu estudo, intimeras técnicas de modelagem matematica baseadas em estatisticas podem ser
usadas.

A Figura 1 mostra algumas categorias de modelos.
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Figura 1: Principais técnicas de previsao. Fonte: Adaptado de [3]

2.1 Modelagem ARIMA

O modelo Auto Regressivo Integrado de Média Mével (ARIMA) é uma abordagem de previsao
de série temporal usada para prever o valor futuro de uma variavel a partir de seus préprios valores
passados. Consiste na combinacdo de trés componentes: Auto-regressivo (AR), integracdo (I) e o
componente de médias moveis (MA) e sua notagao é representada como ARIMA (p,d,q) onde p e
q representam as suas ordens. O modelo é expresso conforme a Equacgao 1:

Y =c+oryi g+ F Opyi_, + G164+ o+ e g + € (1)

onde y, representa a série diferenciada e é calculado levando em consideragdo os valores defa-
sados de y; bem como os erros defasados, ¢, é o coeficiente da parcela auto-regressiva na p-ésima
defasagem, ¢, € o coeficiente de médias méveis na g-ésima defasagem e €; o erro no t-ésimo tempo.

A determinagao dos valores p,d,q requerem testes e otimizagao. [5], sugerem a seguinte sequén-
cia para a construgao do modelo ARIMA: primeiro verifica-se se a série é estacionaria, caso nao seja
realiza-se diferenciagoes torné-la estacionaria. Ja para escolher os valores p e q, deve-se inspecio-
nar visualmente os graficos da fungao de autocorrelagdo (ACF) e funcdo de autocorrelagio parcial
(PACF), que provaram ser tuteis na determinagéo dos valores dos parametros p e q [2] Estimados
os parametros os critérios de informacado de Akaike (AIC), de Akaike Corrigido (AICc) e o Critério
Bayesano de Informagao de Schwarz (BIC) podem ser usados para elencar o modelo apropriado.
Para medir a precisao de previsdo, o Erro Quadrado Médio Médio (RMSE), o Erro Médio Absoluto
(MAE) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), sdo os mais utilizados. Estes sao definidos
nas Equagoes 2, 3 e 4.
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Assumindo por exemplo, que o conjunto de dados observado é de tamanho n e o conjunto de
teste é de tamanho m, onde m < n Idealmente,m deve ser tao grande quanto o periodo de tempo
previsto. Um erro de previsdo é a diferenga entre o valor observado (y;) e a sua previsao g [3].

3 Metodologia

Os dados historicos da emissdo anual de CO5 de lavouras de arroz, em toneladas (t), do estado
do Rio Grande do Sul foram obtidos através do Sistema de Estimativas de Emissoes e Remogoes
de Gases de Efeito Estufa (SEEG | http://seeg.eco.br/). O SEEG ¢é uma iniciativa do Observa-
torio do Clima que compreende a produgao de estimativas anuais das emissoes de gases de efeito
estufa (GEE) no Brasil por meio de documentos analiticos. Inicialmente foi realizado um estudo
exploratorio da série para determinar algumas caracteristicas para a construcao dos modelos. Em
seguida a modelagem foi realizada com o uso dos métodos de média, naive e drift. Em todos
foram realizados analise de residuos e teste de Ljung-Box para a verificagao das propriedades de
autocorrelagdo. Partindo para os métodos classicos, deu-se inicio na modelagem ARIMA. A ordem
de diferenciagao (d) foi obtida por meio de anélise de estacionariedade do comportamento da série.
Para tanto, foi aplicado o teste Dickey Fuller Aumentado — ADF [1], considerando o critério de [§]
para encontrar o nimero maximo de defasagens a ser considerado. Feito isso, a analise grafica da
funcao de autocorrelagdo (FAC) e da funcao de Autocorrelagao Parcial (FACP) foram conduzidas
a fim de determinar as componentes p e q do modelo. Com o teste de estacionariedade e as analises
das func¢oes de autocorrelagdo foram considerados seis modelos candidatos. Estes modelos foram
entdo comparados entre si, utilizando os critérios de informagao de Akaike (AIC), Akaike Corrigido
(AICc) e o Critério Bayesano de Informagéo de Schwarz (BIC) para elencar o modelo mais propicio
a ser usado. Os testes para verificar homoscedasticidade (ARCH), normalidade (Jarque-Bera) e
autocorrelagao (Ljung-Box) nos residuos foram aplicados, sendo estes indispensaveis na modelagem
ARIMA. A capacidade preditiva foi medida por RMSE, MAE e MAPE. E que foram construidos
intervalos com 95% de confianga.

Também ¢ usual dizer que as analises foram desenvolvidas no RStudio [9].

4 Resultados e Discussao

Para obter a previsao da emissao de COs em lavouras de arroz no estado do Rio Grande do
Sul, foi utilizada uma série temporal anual no intervalo de 1970-2021 (Figura 2) .

Para a modelagem foram cosiderados os dados relativos ao periodo 1970 a 2010, utilizando o
intervalo de 2011 a 2021 para a validagao. Inicialmente, com a execugao de uma analise exploratoria
pode-se observar que a série ndo possui sazonalidade, com média de 1332962 (¢), desvio padrao de
317057.6 (t) e variabilidade de 0.2378594. Além disso, a série possui uma distribuigao platictrtica
com caudas mais leves do que uma distribuicao normal e assimetria com o valor -0.6768629.
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Figura 2: Emissdo anual de CO2 e GEE em lavouras de arroz no RS

Apos feita a analise exploratoria passou-se a modelagem da série com os métodos basicos. Na
Tabela 1 é exposto a avaliacao dos residuos destes modelos e 0 modelo Mean é o que apresenta o
pior desempenho em relagao aos demais por terem sido encontradas evidéncias de autocorrelagao.

Tabela 1: Avaliagao dos residuos dos modelos obtidos.

Modelo Ljung Box
Estatistica Valor p
Mean 28.668 0,0001
Naive 9.1862 0.3268
Drift 9.1862 0.3268

O passo seguinte foi a constru¢ao de um modelo ARIMA. Conforme o teste de estacionariedade
pode ser considerado d = 1, pois a série foi diferenciada uma vez para se tornar estacionaria. A
partir disso, passa-se a investigar os possiveis valores de p e g, que podem ser determinados pelo
grafico da funcao de autocorrelagao, mostrado na Figura 3.
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Figura 3: Grafico da fungdo de autocorrelagao (a) e da fungao de autocorrelagao parcial (b)
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Observando os graficos da funcao de autocorrelagao (ACF) e da autocorrelagao parcial (PACF)
5 da série, percebe-se as caracteristicas de um modelo AR(1), pois tem-se uma queda lenta no
grafico da ACF e um queda brusca na defasagem 1 no PACF. De acordo com as observagoes
realizadas, pode-se identificar os seguintes modelos candidatos: ARIMA(0,1,0), ARIMA(1,1,0),
ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,1), ARIMA(2,1,1), ARIMA(2,1,0). A determinagdo de um modelo
apropriado que explique satisfatoriamente o comportamento de um fenémeno é uma etapa im-
portante na analise de dados. Nesse sentido, como ferramentas auxiliares neste processo estao os
critérios de informacdo de Akaike (AIC) e o critério Bayesiano de Schwarz (BIC) que podem ser
utilizados com a finalidade de ordenagao de modelos ARIMA. Na Tabela 2 sdo mostrados os valores
dos respectivos critérios de informagao para os modelos candidatos sugeridos.

Tabela 2: Modelos candidatos e critérios de informagoes.

Modelo AIC AICc BIC
ARIMA (0,1,0) 1033.26 1033.58 1036.64
ARIMA (1,1,0) 1033.70 1034.37 1038.77
ARIMA (0,1,1) 1032.93 1033.59 1037.99
ARIMA (1,1,1) 1033.50 1033.65 1039.26
(2,1,1)
(2,1,0)

ARIMA (2,1,1) 1034.34 1036.11 1042.79

ARIMA (2,1,0) 1035.38 1036.52 1042.13

De acordo com a Tabela 2, o0 modelo ARIMA(0,1,0) foi o0 modelo mais parcimonioso apresen-
tando os menores valores nos critérios de informacoes. A normalidade dos modelos foi testada nos
residuos conforme a Tabela 3 em que todos cumprem as suposigoes de independéncia, normalidade
e homocedasticidade dos residuos

Tabela 3: Avaliagao dos residuos dos modelos candidatos.

Modelo Ljung-Box Jarque-Bera ARCH-LM
Estatistica valor p Estatistica valor p Estatistica valor p
( ) 10.357 0.4097 1.6659 0.4348 7.7387 0.6543
ARIMA (1,1,0) 9.6642 0.4704 1.8405 0.3984 8.1498 0.6142
ARIMA (0,1,1) 10.063 0.4350 24115 0.2995 8.6679 0.5639
ARIMA (1,1,1) 6.6203 0.7607 2.2591 0.3232 8.6800 0.5627

(2,1,1)

(2,1,0)

ARIMA (0,1,0

ARIMA (2,1,1 6.7080 0.7527 2.6981 0.2595 8.2565 0.6038
ARIMA (2,1,0 9.3881 0.4957 2.4416 0.2950 8.9553 0.5364

Para estabelecer a capacidade preditiva dos modelos foram adotados os critérios de erros como
Erro Quadratico Médio Raiz (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Médio de Percentual
Absoluto (MAPE). A Tabela 4 mostra a acuracia dos modelos baseados nos critérios descritos.

Tabela 4: Medidas de acuréicia dos modelos candidatos.
Modelo RMSE MAE MAPE

ARIMA (0,1,0) 9222740 69259.32 3.981124
ARIMA (1,1,0) 81757.35 66785.54 3.898234
ARIMA (0,1,1) 123660.77 97231.72 5.557946
ARIMA (1,1,1) 87434.15 75809.96 4.486392
ARIMA (2,1,1) 89732.90 77082.89 4.553019
ARIMA (2,1,0) 84037.96 70508.47 4.135090
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Considerando a anélise realizada, o modelo mais adequado por apresentar melhor capacidade
preditiva é o ARIMA(1,1,0), pois apresenta os menores valores de RMSE, MAE e MAPE.
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Figura 4: Representagdo do modelo ARIMA(1,1,0) para a emissdo de CO2 e gases do Efeito Estufa em
lavouras de arroz do estado do Rio Grade do Sul no periodo entre 1970-2021

Na Tabela 5 é possivel averiguar a proximidade com os dados reais observados e os previstos
com o modelo ARIMA. Percebe-se uma maior diferenga entre os valores dos tltimos anos, porém
todos se encontram entre o intervalo de confianga estipulado para ambos os modelos. Tais valores
apontam a boa capacidade preditiva do modelo utilizado.

Tabela 5: Dados observados e dados previstos pelo modelo ARIMA (1,1,0).
Intervalo de
Confianca (0,95)

Ano Observado (t) Previsto (t)

Limite Limite

Inferior  Superior
2011 1783878 1630054 1445563 1814545
2012 1588056 1646975 1410824 1883126
2013 1616843 1670405 1388004 1952806
2014 1682515 1692527 1371167 2013886
2015 1772523 1714911 1358701 2071121
2016 1621279 1737243 1349324 2125162
2017 1714489 1759585 1342357 2176814
2018 1652685 1781926 1337316 2226536
2019 1490116 1804266 1333866 2274667
2020 1452317 1826607 1331759 2321455
2021 1479389 1848948 1330804 2367091
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5 Conclusoes

O presente estudo teve como objetivo realizar uma previsao da emissao de COs de lavouras
de arroz do estado do Rio Grande do Sul. Para tanto, foi realizada uma anélise exploratoria que
mostrou parametros interessantes de caracterizagao da série estudada e uma visao geral do seu
comportamento. Feito isso, foram aplicados os métodos basicos (Média, Naive e Drift) e ARIMA.
Os modelos selecionados foram examinados em termos de medidas de parcimonialidade (AIC,
AICc e BIC) e acuracia (RMSE, MAE e MAPE). Além disso, os valores previstos se aproximaram
aos valores reais com uma diferenca maior entre os tltimos anos considerados. Uma observacao
interessante foi considerar os limites dos intervalos de confianca dos modelos que em sua totalidade
continham os valores reais. Vale ressaltar que a previsao de emissdao de COy por meio de série
de dados nao podem evidenciar a situagao completa deste fendmeno. Entretanto, a discussao
sobre este assunto torna-se relevante diante dos eventos enfrentados atualmente, mostrando que os
modelos de previsao podem contribuir para elaboragao de politicas piblicas que visem minimizar
seus efeitos.
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