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Os métodos de previsão em séries temporais fundamentam-se na premissa de que há um padrão
ou estrutura na série histórica que pode ser identi�cado e projetado para o futuro. Neste estudo,
adotaram-se modelos de média móvel integrada auto-regressiva, ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average), na análise da série temporal da concentração global de CO2, conforme dispo-
nibilizada pelo Global Monitoring Laboratory [5]. Os dados compreendendo o período de janeiro
de 1979 a dezembro de 2019 foram designados como conjunto de treinamento, enquanto os dados
a partir de 2020 foram reservados para o conjunto de teste. O conjunto de treinamento expõe
o modelo a dados históricos, permitindo ajustes para capturar características relevantes da série
temporal. Após um treinamento bem-sucedido, o modelo deve generalizar padrões para prever
o comportamento futuro da série. Posteriormente, o conjunto de teste é utilizado para avaliar o
desempenho do modelo [2]. Além dos componentes autoregressivos, de média móvel e de diferen-
ciação, o modelo ARIMA pode incorporar componentes sazonais para o caso de séries temporais
que exibem padrões sazonais e tendências [1, 4].

Utilizou-se a função auto.arima() do R, disponível no pacote forecast, para automatizar o pro-
cesso de seleção do modelo mais apropriado para a série temporal em questão. Essa função produz
um modelo na notação ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), em que, para os dados não sazonais, �p� representa
o número de termos autoregressivos (AR), �d� indica o número de diferenciações necessárias para
tornar a série estacionária, e �q� denota o número de termos de média móvel (MA). As letras �P�,
�D� e �Q� têm signi�cados semelhantes, mas aplicados aos dados sazonais [3].

A acurácia dos modelos foi avaliada ajustando o modelo ao conjunto de treinamento e avaliando
o seu desempenho no conjunto de teste. As medidas de erro são métricas que medem o quão
distantes os valores previstos estão dos valores reais. Se a parte de treino da série temporal
for Z1, Z2, · · · , ZM e a parte de teste ZM+1, ZM+2, · · · , ZN , então tem-se a raiz quadrada média
da soma dos quadrados dos erros, RMSE (Root Mean Square Error) e o erro percentual médio
absoluto, MAPE (Mean Absolute Percentage Error), de�nidos respectivamente por
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onde Zt é o valor real e Ẑt é o valor previsto.
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Os resultados revelaram que o ARIMA(0,1,3)(0,1,1) foi o modelo mais bem ajustado, carac-
terizado pela ausência de termos autoregressivos sazonais e não sazonais, uma diferenciação não
sazonal e uma diferenciação sazonal, três termos de média móvel não sazonais e um termo de
média móvel sazonal. O valor do RMSE foi de 0, 126, enquanto o MAPE foi de 0, 025%. A Figura
1 ilustra o ajuste do modelo à série temporal, onde a linha sólida em preto representa o ajuste
global, a linha vermelha indica o ajuste ao conjunto de treino, e a linha azul representa o ajuste
ao conjunto de teste.

Figura 1: Ajuste do modelo ARIMA(0,1,3)(0,1,1) à série temporal do da concentração global de CO2.

Fonte: Autores.

Conclui-se que o modelo ARIMA(0,1,3)(0,1,1) demonstrou ser a escolha mais adequada, capaz
de ajustar tanto os padrões não sazonais quanto os sazonais presentes na série temporal. A avaliação
de seu desempenho con�rmou uma previsão precisa e con�ável, evidenciando a utilidade do modelo
para análises futuras e aplicações práticas na compreensão e previsão dos padrões na série temporal
da concentração atmosférica de CO2.
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