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RESUMO

A RELACAO ENTRE A POLUICAO DO AR E AS PRINCIPAIS VARIAVEIS
CLIMATOLOGICAS NA CIDADE DE CANOAS, RIO GRANDE DO SUL

AUTOR: Cleiton Tibulo
ORIENTADORA: Roselaine Ruviaro Zanini

A poluicdo do ar, por muitas vezes, ndo é perceptivel, e tem afetado diretamente a salde das
pessoas e € uma das mais graves formas de poluicdo; principalmente, quando associada a
variagdes climéticas, as consequéncias podem ser atenuadas ou agravadas. Nesse contexto, a
presente pesquisa tem por objetivo utilizar as técnicas de analise multivariada de agrupamento e
fatorial para determinar a associacdo entre as varidveis de poluicdo do ar e as variaveis
climatoldgicas. Posteriormente, foram ajustados os modelos de série temporal ARMAX,
utilizando como variaveis exdgenas as varidveis definidas na anélise multivariada e os modelos
ARIMA, Alisamento Exponencial Simples, Biparamétrico e Holt-Winters, com finalidade de
apresentar uma comparacdo do desempenho das previsdes dos modelos, ajustando para as
variaveis de poluicdo do ar. As variaveis climatologicas foram coletadas no Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET) e os poluentes do ar, na Fundagdo Estadual de Protecdo Ambiental
(FEPAM) para o municipio de Canoas-RS, durante todo o ano de 2014. No agrupamento entre as
variaveis formaram-se dois grupos bem definidos: O cluster 1 relne as varidveis mais proximas
(03, Insolacédo, Evaporacao, Temperatura Minima e Temperatura Maxima), o cluster 2, as outras
variaveis mais proximas (SO2, CO, PM10). Para o grupo 1 foram ajustados modelos de previsdo
propostos para varidvel O3, usando as demais varidveis do grupo como exdgenas ao modelo
ARMAX. Na comparac¢do dos resultados de previsdo foram utilizados os critérios: MAPE, EQM,
MAD e SSE. Os resultados mostraram que o modelo SARIMAX (1,1,1[1,1,1])(0,1,1), produziu
melhores resultados de previsdo em relagcdo aos seus concorrentes SARIMA e da classe de
alisamento exponencial. No grupo 2 foram ajustados modelos de previsdo para variavel PM10,
usando as demais varidveis do grupo como exdgenas ao modelo ARMAX. Na comparacdo dos
resultados de previsdo, o modelo ARX(1,[1,1]) produziu melhores resultados de previsdo em
relacdo aos seus concorrentes ARIMA e da classe de alisamento exponencial. Conclui-se que o
uso conjunto de técnicas de analise multivariada e séries temporais pode proporcionar melhores
resultados para previsdo. Assim, destaca-se a ampla possibilidade de utilizacdo das técnicas
conjuntas de andlise multivariada e séries temporais quando se deseja fazer previsdes e descrever
um processo temporal com a utilizacdo de varidveis explicativas, podendo ser utilizadas como
ferramentas eficientes de apoio nas tomadas de decisdo em inimeras areas.

Palavras-chave: Poluicdo do ar. Variaveis climatoldgicas. Modelos de séries temporais. Técnicas
de andlise multivariada.



ABSTRACT

THE RELATION BETWEEN AIR POLLUTION AND THE MAIN CLIMATE
VARIABLES IN THE CITY OF CANOAS, RIO GRANDE DO SUL

AUTHOR: CLEITON TIBULO
ADVISOR: ROSELAINE RUVIARO ZANINI

Oftentimes, air pollution is not noticeable, and there are few cities with proper instruments to
measure it. Air pollution has directly affected people’s health and is one of the most severe forms
of pollution; especially when it is associated with climate variations, consequences may be
softened or worsened. In this context, the present work aims to use multivariate analysis
techniques of grouping and factorial to determine the association between air pollution variables
and climate variables. Thereafter, the ARMAX model will be employed, using the defined
variables in the multivariate analysis as exogenous variables, and the models of ARIMA temporal
series, Simple Exponential Smoothing, Biparametric and Holt-Winters, with the purpose to
present a comparison of the performance of the models, adjusting air pollution variables. Data
were collected along with the National Institute of Meteorology (INMET) (climate variables) and
the State Foundation of Environmental Protection (FEPAM) (air pollutants) referring to the city of
Canoas-RS, during the year of 2014. In the grouping among the variables, two well defined
groups were formed: Cluster 1 puts together the closest variables (O3, Insolation, Evaporation,
Minimum and Maximum Temperatures), cluster 2 puts together the closest variables (SO2, CO,
PM10). For group 1, prediction models for O3 variable were adjusted, using the other group
variables as exogenous to the ARMAX model. In the comparison of the prediction results of the
best model, the following criteria were used: MAPE, EQM, MAD and SSE. Results have shown
that the SARIMAX model (1,1,1[1,1,1]) (0,1,1), with the exogenous variables inclusion, produced
better prediction results in comparison to its opponent ARIMA and the class of exponential
smoothing. In group 2, prediction models for the PM10 variable were adjusted, using the other
group variables as exogenous to the ARMAX model. In the comparison of the prediction, the
ARX model (1,[1,1]), with the inclusion of exogenous variables, produced better prediction
results in relation to its opponents ARIMA and the smoothing exponential class. It was possible to
conclude that the combined used of multivariate analysis techniques and temporal series provides
better prediction results. The vast possibility of usage of combined techniques of multivariate
analysis and temporal series stands out, when the intention is to make predictions and describe the
temporal process with the usage of explanatory variables, being used as an efficient support tool
in the decision making in countless areas.

Keywords: Air pollution. Climate variables. Temporal series models. Multivariate analysis
models.
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1 INTRODUCAO

Os indices de poluicdo vém crescendo de forma desordenada, tém causado inmeras
preocupacdes e possibilitado estudos. Nas cidades de grande e médio porte, tem crescido a
preocupagdo com poluentes que se associam ao ar e, dessa forma, desloca-se facilmente,
atingindo inimeras pessoas em periodos curtos de tempo, de acordo com Gioda e Gioda
(2006), Barcellos et al. (2009) e Leite et al. (2011).

Em parte, essa grande concentracdo de poluicdo no ar se deve ao acimulo de veiculos,
pessoas, industrias e demais setores que, por estarem concentrados em uma determinada
regido, acabam contribuindo para os altos indices de poluicdo. De acordo com Monte,
Albuquerque e Reisen (2015), com a industrializacéo, aliada ao crescimento populacional,
especialmente o urbano, vém aumentando as preocupacdes relacionadas ao meio ambiente.

O grande temor que vem afligindo os habitantes de regides com altos indices de
poluicdo é os males que a exposicdo constante a esses poluentes podem causar a saude,
atingindo em cheio a qualidade de vida das pessoas.

Somente com modelos matematicos é possivel fazer previsdes ou simular campos de
concentracdo em conexdo com politicas de limitacdo da liberacdo de poluentes em
concordancia com planos de melhoria da qualidade de vida da populacdo. A
introducdo da modelagem matematica produz um salto de qualidade na gestdo da
poluicdo atmosférica em respeito aquela possivel somente através de medidas
(MOREIRA, TIRABASSI e MORAES, 2008, p. 1).

A poluicdo do ar pode se deslocar por grandes distancias, dessa forma, ela ndo é
restrita a um lugar ou a uma grande cidade. PlantacGes e animais também sdo atingidos por
essa poluicdo, principalmente em regides que se localizam nos arredores de cidades com
namero consideravel de habitantes. Sendo assim, os alimentos também sdo afetados e
contaminados, tornando-se um ciclo perigoso que pode ocasionar inUmeras doencgas. Esse
fenbmeno estd associado a variaveis climaticas como vento, umidade do ar, chuva,
temperaturas maximas e minimas e demais variaveis. De acordo com Moreira Tirambassi e
Moraes (2008), as condicbes meteoroldgicas desempenham um papel importantissimo no
transporte e na difusdo dos poluentes. Ainda, segundo os autores, modelos matematicos
constituem uma ferramenta importante para auxiliar nas medidas de concentracdes de
poluentes e para conhecimento de sua evolugéo.

Dessa forma, é de suma importancia a analise entre as variaveis climatologicas e 0s
principais poluentes do ar, verificando as relacfes entre eles, por meio do emprego de técnicas

de andlise multivariada. Os modelos de séries temporais podem auxiliar no entendimento do
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comportamento da série de poluentes do ar e realizar previsdes futuras a fim de colaborar no
planejamento de areas de fundamental importancia como: a salde, a meteorologia e o

desenvolvimento urbano.

1.1 PROBLEMATICA

A problemética que orienta a presente pesquisa estd voltada para identificar as
principais caracteristicas e influéncias entre os poluentes do ar e as variaveis climatoldgicas e
para verificar se modelos de andlise multivariada podem auxiliar na escolha de variaveis
explicativas que auxiliem no ajuste de modelos de série temporal, proporcionando melhores

resultados de previsao.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Determinar as variaveis exogenas a serem usadas nos modelos de séries temporais,

de forma a proporcionar melhores resultados de previséo.

1.2.2 Objetivos especificos

« Aplicar técnicas de analise multivariada aos dados de poluentes do ar e variaveis
climatoldgicas;

« Verificar a relacdo entre os principais poluentes do ar e as variaveis climatoldgicas
por meio de modelos estatisticos;

= Ajustar o modelo de série temporal ARIMAX, ARIMA e da classe de Alisamento
Exponencial a série de dados climatoldgicos e de poluentes;

« Realizar previsoes futuras;

»  Comparar os modelos propostos.

1.3 JUSTIFICATIVA

Nada é mais importante para qualquer ser humano do que a sua prépria salde.

Entretanto, esse bem que nos é dado vem sofrendo com os diversos maus tratos que o



13

desenvolvimento tecnoldgico e urbano vem nos causando. Dentre esses males, esta a poluicéo
do ar que constantemente vem se agravando em medias e grandes cidades, sendo de
fundamental importéncia compreendé-la e estudar a sua relagdo com variaveis climatologicas.
A degradacdo do ar decorre de um conjunto de fatores como: as taxas de emissdes
dos poluentes, a localizacdo, a concentracdo das fontes emissoras, as caracteristicas
fisico-quimicas dos poluentes, bem como a dispersdo destes na atmosfera e a reacio
guimica entre eles, acBes que sdo fortemente influenciadas por condicGes

climatolégicas (INSTITUTO DE ENERGIA E MEIO AMBIENTE, 2014, p. 3).
Dessa forma, este estudo pretende aplicar analise multivariada e previsdo de séries
temporais aos dados em estudo. Cabe ressaltar que essas técnicas estatisticas vém ganhando
espaco na sociedade atual e estdo sendo aplicadas constantemente para resolucdo de
problemas nas mais diferentes areas e, se aplicadas conjuntamente, podem auxiliar a
determinar planejamentos futuros, principalmente na area de poluentes do ar, que afetam

diretamente a todas as pessoas, independente de sexo, idade ou condicéo financeira.
14 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A presente pesquisa esta dividida em cinco capitulos, os quais buscam o entendimento
da proposta central, por meio da apresentacdo da pesquisa desenvolvida:

No capitulo 1, aborda-se a introducdo da pesquisa, contendo a importancia do
trabalho, justificativa e objetivos.

No capitulo 2, reGnem-se informacg6es sobre os poluentes do ar e revisdo bibliografica
sobre Analise Multivariada de Cluster e fatorial, modelos de séries temporais ARIMA,
ARMAX e Alisamento Exponencial Simples, Biparamétrico e de Holt-Winters, com as suas
caracteristicas para emprego no problema.

No capitulo 3, é descrita a metodologia empregada para aplicacdo dos modelos
Multivariados e analise de Cluster ARIMA, ARMAX, e Alisamento Exponencial Simples,
Biparamétrico e de Holt-Winters.

O capitulo 4 apresenta as avaliacGes estatisticas com emprego das técnicas de analise
multivariada, séries temporais e o0s resultados obtidos.

Por fim, no quinto capitulo, é apresentada a conclusdo geral do trabalho.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nos ultimos anos, véarios estudos vém desenvolvendo e aperfeicoando modelos
estatisticos cada vez mais sofisticados, com o intuito de melhorar as pesquisas nas mais
diversas areas do conhecimento e facilitar o planejamento e a vida do homem. Dentre eles
destacam-se os modelos de Analise Multivariada e Séries Temporais. A aplicagdo conjunta
das técnicas pode trazer ganhos no ajuste e na previsdo dos modelos multivariados de séries

temporais.

2.1 POLUENTES DO AR

Os elevados niveis de poluicdo do ar tém sido uma preocupagdo constante,
principalmente em cidades com grande circulagdo de automodveis, caminhdes/Onibus,
industrias e outras fontes, associadas as constantes alteracdes entre niveis maximos e minimos
na temperatura e umidade relativa do ar, que potencializam a concentracdo de poluentes
causando danos a saude. Os efeitos podem ser, conforme Gioda e Gioda (2006), desde
mudancas bioquimicas e fisiologicas a episodios de sinusite, hipertensdo, ardéncia nos olhos,
estresse, escamacao da pele, perda dos sentidos, dificuldade de respirar, tosse e agravamento
de doencas respiratdrias e cardiacas.

As alteracdes de temperatura, umidade e o regime de chuvas podem aumentar 0S
efeitos das doencas respiratorias, assim como alterar as condi¢fes de exposicao aos poluentes
atmosféricos. O tempo de resisténcia de poluentes na atmosfera aumenta e podem ser
transportados a longas distancias em condicGes favoraveis de altas temperaturas e baixa
umidade, afetando a satde de populacGes distantes das fontes geradoras, segundo Barcellos
et al. (2009).

Em grandes cidades, o estresse bioclimatico causa constante desconforto térmico,
chuvas, enchentes, aumento dos indices de concentracdo de poluentes que, associados, geram
danos materiais e sociais (ASSIS, 2011).

Leite et al. (2011) ressaltam que, nos grandes centros urbanos, sdo, cada vez mais
frequentes, os dias em que o ar atinge niveis criticos de poluicdo, o que pode ser causado pela
auséncia de ventos ou pelas inversdes térmicas, que dependem de fatores da regido, como o
relevo do entorno do ponto de emissdo, as condi¢cbes meteorolégicas e a natureza dos
poluentes. Isso significa que esses poluentes podem viajar milhares de quilémetros pela

atmosfera, atingindo, assim, comunidades distantes do ponto de emisséo.
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A poluicdo atmosférica pode ser decorrente de diversas atividades econdémicas,
como também de fendmenos naturais. Independentemente do fator gerador, ela
exerce influéncia no meio ambiente e na qualidade de vida dos seres humanos
(DAPPER, 2016, p. 12).

Para Gongalves et al. (2010), as variaveis meteoroldgicas chuva, nevoeiro, neve e

granizo sdo os principais agentes dos processos de remocédo da poluicdo da atmosfera, sendo a

ocorréncia de chuvas 0 mais importante para o0 ecossistema.

Para melhor visualizacdo das carateristicas, principais fontes dos poluentes, seus

efeitos para a saude e meio ambiente, 0s dados coletados da FEPAM serdo sintetizados na

Tabela 1.

Pode-se observar, na Tabela 1, que, dentre as principais fontes geradoras de poluicdo

do ar, estdo as emissdes veiculares e as atividades industriais. Os efeitos a saide humana estdo

diretamente relacionados ao sistema nervoso e respiratorio, indiretamente pela contaminagéo

do solo e dos alimentos.

Tabela 1 — Fontes e caracteristicas de alguns poluentes do ar

(continua)
L Efeitos sobre Efeitos sobre a
‘s Principais - ,
Poluente Caracteristicas 0 meio Saude
Fontes .
ambiente
Processos de
combustdo
P Aumento de
. . (industrias e . :
Particulas de material . Danos a atendimentos
) c veiculos ~ .
. sélido ou liguido que vegetacdo, hospitalares e mortes
Particulas . automotores), ~
. ficam suspensas no ar, na reducdo da prematuras.
Inalaveis . - aerossol RN e
forma de poeira, neblina, . visibilidade e Insuficiéncias
(PM10) - secundario L S
aerossol, fumaca, fuligem, contaminacao respiratorias pela
h (formado na Cx
etc. Tamanho < 10 micra do solo. deposicao deste
atmosfera), ~
. poluente nos pulmdes.
Pélen, aerossol
marinho e solo.
Gas incolor, com forte
odor, altamente solUvel.
Na presenca de vapor
i P ¢ P x Desconforto na
d'agua pode ser Combustdo de L
Lo respiracdo, doengas
transformado a SO3 combustiveis . LR
. L . Pode levar a respiratorias,
passando rapidamente a fosseis (carvdo), x
. . formacéo de agravamento de
. H2S04, sendo um dos queima de 6leo gy S
Didxido o - . chuva 4cida, doencas respiratorias
principais constituintes da  combustivel, x - iy
de PN - causar corrosdo e cardiovasculares ja
chuva acida. E um refinaria de . .
Enxofre ; . . aos materiaise  existentes. Pessoas
importante precursor dos petroleo, veiculos s
(S02) N . ~ danos a com asma, doencas
sulfatos, um dos principais  a diesel, vulcdes, x L x
oo vegetacao. crbnicas de coracdo e
componentes das emissoes de . .
; S ~ pulmédo sdo mais
particulas inalaveis. No reacoes L
x ) S sensiveis ao SO2.
verdo, através dos bioldgicas.

processos fotoquimicos, as
reacdes do SO2 sdo mais
rapidas.

Irritacdo ocular.
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(concluséo)
Causa efeito danoso
no sistema nervoso

. _Combustao central, com perda de
Monoxido incompleta em geral, conscidneia e Visio
de Gas incolor, principalmente em i Exnosicoes mais '
Carbono inodoro e insipido.  veiculos automotores, currt)as go dem também
(CO) queimadas e reacoes

. rovocar dores de
fotoquimicas. P
cabega e tonturas.

. Irritacdo nos olhos e
Gés incolor,

) Danos as vias respiratorias,
inodoro nas . R R
~ Nao é emitido colheitas, a diminuicéo da
concentracoes . . N .
o diretamente a vegetacado capacidade pulmonar.
ambientais e 0 .
principal atmosfera, sendo natural, Exposicédo a altas
- produzido plantacoes concentracdes pode
Oz6nio componente da L . i ~
. o fotoquimicamente agricolas; plantas  resultar em sensacoes
(03) névoa fotoquimica g " ;
. . pela radiacao solar ornamentais. de aperto no peito,
mais conhecido e .
sobre os NOx e Pode danificar tosse e chiado na
COMOo Smog. - o X S
: compostos organicos materiais devido  respiracdo. O O3 tem
Composto muito e ; :
ativo volateis (VOCs). ao seu alto poder  sido associado ao
oxidante. aumento de admissdes

uimicamente. .
q hospitalares.

Fonte: FEPAM (http://www.fepam.rs.gov.br/qualidade/poluentes.asp).

Cabe ressaltar que, para esta pesquisa, foram obtidos dados de monitoramento do
municipio de Canos-RS, da rede automética de monitoramento da FEPAM. Os dados
coletados pela rede e utilizados no decorrer do trabalho sdo: PM10, SO2, O3, CO.

De acordo com os autores citados neste item da pesquisa, as variaveis meteoroldgicas
estdo associadas de alguma forma aos poluentes do ar. Essa associacdo pode ser melhor
interpretada pelos modelos de analise multivariados, que serdo resumidamente expostos no

proximo item deste trabalho.

2.2 ANALISE MULTIVARIADA

A Andlise Multivariada pode auxiliar a determinar as variaveis que mais influenciam a
poluicdo do ar e sua associagdo com as variaveis climatoldgicas. Para Gerhardt et al. (2001), a
analise multivariada € um conjunto de técnicas estatisticas que trata simultaneamente muitas
variaveis.

A técnica estatistica de analise multivariada mostra-se, cada vez mais, como uma
poderosa ferramenta para andlise e avaliacdo de dados em varias areas do conhecimento. Por
ser multidisciplinar, esta inserida em vérias areas do conhecimento, por isso, faz-se necessaria
a sua aplicacdo, o seu entendimento e a sua interpretacdo como ferramenta de pesquisa, de

acordo com Vicini (2005). Segundo Kubrusly e Saboia (2006), a utilizacdo de técnicas de
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analise multivariada tem se mostrado eficiente, pois permite uma visdo mais global dos
fendmenos estudados.

“Analise Multivariada corresponde a um grande nimero de métodos e técnicas que
utilizam, simultaneamente, todas as variaveis na interpretacdo tedrica de um conjunto de
dados obtidos” (NETO, 2004, p. 3). De acordo com Vicini (2005), o desafio da analise
multivariada consiste em interpretar um conjunto de dados e ser capaz de traduzir as
informacdes que estdo contidas nele que, até entdo, ndo eram percebidos por estarem em um
espaco dimensional maior que trés.

Com auxilio da analise multivariada, pretende-se determinar a associacdo entre as
variaveis climatoldgicas e as variaveis de poluicdo do ar, bem como determinar as principais

variaveis que podem ser ajustadas em modelos de séries temporais.

2.2.1 Analise de agrupamentos

A técnica de analise de agrupamentos permite verificar a relacdo de interdependéncia
entre as variaveis, segundo Souza e Silva (2009). Ainda segundo os autores um cluster visa
agrupar variaveis com caracteristicas comuns de maior homogeneidade nos grupos e grande
heterogeneidade entre os grupos, sem perder informagdes de todo o conjunto de dados em
estudo.

Para Vicini (2005) e Saad (2009), a analise de agrupamentos estuda todo um conjunto
de relagdes interdependentes, sendo que o objetivo é encontrar e separar objetos em grupos
similares. A técnica ndo faz distingdo entre variaveis dependentes e independentes, variaveis
do tipo causa e efeito.

A andlise de agrupamentos (cluster analysis) ndo pressupde um ndmero nem uma
estrutura de conglomerados. Toma como base similaridades (ou proximidades) entre itens
(objetos, individuos ou variaveis), que podem ser, de alguma forma, medidas. Como
resultado, obtém-se certo nimero de conglomerados no qual se agrupam, devido a sua
proximidade, de acordo com Rinaldi, Morabito e Tachibana (2009).

Quando o interesse é verificar como as amostras se relacionam, ou seja, 0 quanto
estas sdo semelhantes, segundo as variaveis utilizadas no trabalho, destacam-se dois

métodos, que podem ser utilizados: a analise de agrupamento hierarquico e a analise
fatorial com analise de componentes principais (VICINI, 2005, p. 11).
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Para contornar a influéncia de diferentes escalas, faz-se necessario padronizar as
variaveis, segundo Marchesan, Souza e Menezes (2011) e Saad (2009), ou seja, subtraimos a

media do grupo de cada valor e dividimos pelo desvio padréo:

Isso garante que as variaveis sejam consideradas com importancias equivalentes.

A técnica segue as seguintes etapas discutidas em Souza, Schimidt e Turcato (2011),
Rinaldi, Morabito e Tachibana (2009), Vicini (2005), Souza e Silva (2009), Marchesan, Souza
e Menezes (2011) e Saad (2009):

1) Definir a medida de parecenca, as mais usuais sdo: distancia euclidiana, City-Block,
Mahalanobis e coeficiente de correlacdo. As medidas de parecenca se dividem em dois grupos
(de similaridade, quanto menor as distancias, mais proximos estdo o0s objetos, exemplo
correlagdo cuja distancia € calculada pela equagdo d;; = 1 — r;;) ou (dissimilaridade, quanto
maior o valor, mais distantes estdo os objetos, exemplo distancia euclidiana, City-block).

2) Definir os métodos hierarquicos de aglomeracdo: os agrupamentos sdo formados a
partir da matriz de parecenca; os métodos mais usuais sdo: Ligacdo Simples (Single Linkage),
Método de Ligacdo Completa (Complete Linkage), Método da Média das Distancias (Average
Linkage), Metodo do Centroide (Centroid Method) e Método de Ward.

3) Formacdo dos grupos: 0 nimero de grupos pode ser definido por meio de algum
conhecimento que se tenha sobre os dados, conveniéncia de analise ou ainda com base nos
resultados da analise;

4) Validacdo dos grupos: ao final do processo de formacdo de grupos, é importante
caracteriza-los. O uso de estatisticas descritivas é recomendado para essa fase da analise;

5) Interpretacdo dos resultados.
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Figura 1 — Aplicacdo do método de analise de agrupamentos

1. Definir a medida de parecenca

l

2. Definir os métodos hierarquicos de aglomeragao

l

3. Formagao dos grupos (dendograma)

l

4. Validacao dos grupos

l

5. Interpretagao dos resultados ) Resultados

l satisfatorios
Resultados nao satisfatorios Fim

Fonte: Autor.

De acordo com Souza, Schimidt e Turcato (2011), o dendograma fornece uma
inspecdo visual em busca de observacdes atipicas e oferece uma interpretagdo do
agrupamento, garantindo que eles sejam verdadeiramente distintos, cabendo ao pesquisador
eliminar variaveis que ndo se agrupam ou que ndo diferem significativamente ao longo dos
grupamentos.

“Quando o objetivo ¢ agrupar varidveis, as medidas de similaridade geralmente
empregadas sdo medidas correlacionais. Destas, a principal medida € a correlacdo, muito
utilizada por ser de facil interpretacdo” (RINALDI, MORABITO e TACHIBANA, 2009,
p. 4). Quanto maior a correlagdo, menor a distancia. Utilizando-se como distancias d;; = 1 —
13j, obtém-se a menor distancia.

A andlise de agrupamentos é um método simples, baseado nos célculos de distancia,
gue ndo requerem conhecimento estatistico para a sua aplicacdo. Devido a isso, devem-se
utilizar outros métodos e comparar os resultados para que a analise dos dados seja realizada

de forma mais adequada, de acordo com Vicini (2005).

2.2.2 Analise fatorial

A andlise fatorial procura definir o relacionamento entre as variaveis, de modo

simples, e usando fatores que objetivam trabalhar com um nimero menor de variaveis
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originais. Em sintese, o0 método é utilizado para redugdo e sumarizagcdo dos dados. Portanto, o
seu proposito principal é interpretar a estrutura de um conjunto de dados multivariados, a
partir da matriz de variancia covariancia ou da matriz de correlacdo, segundo Lirio e Souza
(2008).
Os fatores, advindos da transformacdo linear, possuem a prerrogativa de que as
relacGes existentes dentro de um conjunto de m varidveis seja o reflexo das
correlacOes de cada uma dessas variaveis com p fatores, ndo correlacionados entre
si, sendo o nimero de fatores menor que o numero de variaveis, isto é, p < m
(LIRIO e SOUZA, 2008, p. 23).

Para Rinaldi, Morabito e Tachibana (2009), a andlise fatorial busca a reducdo do
nimero de agrupamentos com pouca perda de representatividade das variaveis. Os
autovalores de cada eixo representam o quanto de variancia original é explicado pelos seus
fatores.

A analise fatorial descobre quais variaveis podem ser reunidas em um fator,
permitindo reduzir o nUmero de variaveis iniciais sem perda significativa de informagéo. A
andlise fatorial € um conjunto de técnicas que visam tornar os dados observados mais claros,
os fatores explicam a variancia das variaveis observadas que se revelam pelas correlagdes
entre as variaveis observadas. Em resumo, a AF é um método para determinar o nimero de
fatores existente em um conjunto de dados e serve para determinar quais testes, ou variaveis,
pertencem a quais fatores, de acordo com Vicini (2005).

A analise fatorial sera utilizada neste trabalho como uma contraprova para analise de
Cluster confirmando resultados propostos nos agrupamentos e variaveis a serem utilizadas
nos modelos multivariados de séries temporais.

Na proxima etapa do trabalho, serdo descritos os modelos de séries temporais a serem

utilizados neste trabalho.

2.3 SERIES TEMPORAIS

A analise de séries temporais aplicadas a dados de poluicdo do ar, associados a dados
climatoldgicos, pode trazer um ganho consideravel as pesquisas, atrai interesse especial, ja
que o clima e a poluicdo interferem diretamente na qualidade de vida dos habitantes de
qualquer regido, e € uma preocupagdo constante e crescente.

De acordo com Batista (2009), no estudo de uma série historica, busca-se investigar o
mecanismo gerador da série temporal, fazer previsdes de valores futuros, descrever o seu

comportamento, avaliar os fatores que influenciam no seu comportamento, buscando relagdes
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de causa e efeito, além de construir um modelo apropriado no intuito de se realizar previsfes
para embasar tomadas de deciséo.

Para Bressan e Lima (2002), Morettin e Toloi (2004), a previsdo ndo constitui um fim
em si, mas um meio de fornecer informacGes e subsidios para uma consequente tomada de
decisdo, visando atingir determinados objetivos e reduzir as incertezas no processo de
tomadas de decisoes.

Com auxilio de modelos de séries temporais, pretende-se ajustar modelos para realizar
previsdes futuras dos principais indices de poluicdo do ar e utilizar as varidveis climatolégicas
como variaveis explicativas aos modelos.

A seguir, sdo apresentados alguns conceitos importantes referentes a classe de
modelos de séries temporais desenvolvidos por Box e Jenkins.

2.3.1 Modelos Box-Jenkins

De acordo com Reisen, Molinares e Teixeira (2008) e Batista (2009), a metodologia
proposta por Box-Jenkins tem sido a mais utilizada para modelagem e previsdo de séries
temporais e vem sendo amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento.

Esses modelos, genericamente conhecidos por ARIMA ou Autorregressivos
Integrados de Médias Mdveis, sdo modelos matematicos que visam captar o comportamento
da correlacdo seriada ou autocorrelacdo entre os valores da série temporal e, com base nesse
comportamento, realizar previsoes futuras, segundo Danfa (2009).

A filosofia da modelagem Box e Jenkins se utiliza de duas ideias: o principio da
parcimbnia e a construcdo de modelos através de ciclo iterativo. O principio da
parcimonia estabelece a escolha de um modelo com o0 menor nimero de parametros
possiveis, para adequada representacdo matematica. O ciclo iterativo é uma
estratégia de selecdo de modelos a ser empreendida até que tenhamos um modelo
satisfatdrio (SOUZA e CARMARGO, 1996, p. 27).

Os autores Box, Jenkins e Reinsel (1994) subdividem os modelos ARIMA em quatro
categorias: (i) modelos autorregressivos, identificados como modelos AR(p), que modelam as
estruturas de autocorrelacdo da variavel em relacdo a valores passados; (ii) modelos de médias
moéveis, chamados de modelos MA(qQ), que englobam a estrutura de autocorrelacédo
relacionada aos erros de previsdo anteriores; (iii) modelos autorregressivos e de médias
moveis, simbolizados por ARMA (p,q) e (iv) modelos autorregressivos integrados e de média
modvel, chamados de modelos ARIMA (p,d,q), que usam diferenciacdes para tornar a série

estacionaria.
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2.3.1.1 Modelo Autorregressivo

Para Morettin (2008), o modelo é explicado pelas observacGes passadas, sendo
representado pela equacao:

Zy = d1Zeg + G2Ze ot o, +bpZep T &

autorregressivo (p)

onde Z; corresponde as observacdes historicas da série e consideramos d=g=0;
¢, correspondem aos parametros autorregressivos;

g, representa os erros que ndo podem ser explicados pelo modelo.

O modelo autorregressivo (AR) de ordem p é gerado pela combinagéo das observacgdes

passadas mais o erro aleatério (&;),
2.3.1.2 Modelo de Médias Moveis

De acordo com Morettin (2008), o processo de médias moveis (MA) de ordem g €

definido conforme a equacéo:

Zt = elst_l - ezst_z_, ey —qut_q + Et,

médias moveis (q)

onde 6, correspondem as ordens do modelo (MA), &, representa os erros que ndo podem ser
explicados pelo modelo e p=d=0.

O modelo de médias mdveis (MA) é explicado pelos erros de previsdo de observacoes

passadas e considera que a série em estudo seja estacionaria.

2.3.1.3 Modelo Autorregressivo e de Médias Moveis

Para Figueredo (2008), os modelos AR, MA e ARMA sdo modelos de séries lineares
estacionarias, que se caracterizam por se desenvolverem no tempo ao redor de uma média
constante, possuem uma caracteristica em comum que considera modelos onde a série é
estacionaria. Sendo assim 0 modelo ARMA ¢ a combina¢do dos processos autorregressivos
(AR) e de médias moveis (MA), segundo Bueno (2008) e Morettin e Toloi (2004), definindo
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assim o0 modelo misto ARMA (p,q). Os modelos ARMA relacionam os valores futuros com as

observacOes passadas e podem ser representadas por:

Zy = G1Zeq + PrZe s+, o, +bpZep + & — 0181 — 028 5—, .., —0gE_q,

autorregressivo (p) médias moéveis (q)

Sdo indicados para séries que ndo podem ser explicadas puramente pelos modelos AR
ou MA.

2.3.1.4 Modelo Autorregressivo, Integrado e de Médias Moveis

Esses modelos, genericamente conhecidos por ARIMA ou Autorregressivos
Integrados de Médias Mdveis sdo modelos matematicos que visam captar o0 comportamento
da correlacdo seriada ou autocorrelagdo entre os valores da série temporal e, com base nesse
comportamento, realizar previsdes futuras, segundo Danfa (2009). De acordo com Batista
(2009), essa classe de modelos vem sendo largamente utilizada.

Segundo Werner e Ribeiro (2003), quando uma série temporal apresenta media e
variancia dependentes do tempo é porque ela ndo é estacionaria. Como a maioria dos
procedimentos de analise estatistica de séries temporais supde que estas sejam estacionarias,
sera necessario transforma-las caso ainda ndo sejam. O processo mais simples de
transformacéo consiste em tomar diferengas sucessivas da série original até obter uma série
estacionaria.

O numero (d) de diferencas simples necessarias para tornar a série estacionaria €
denominado ordem de integracdo. De acordo com Batista (2009), se a série se torna
estacionaria ap6s d diferencas, é chamada integrada (I) de ordem d.

Sendo assim, 0 modelo ARMA integrado passa a ser denominado de modelo ARIMA.
A inclusdo do termo ordem de integracdo permite que sejam utilizados os modelos ARIMA

(p,d,q), dados pela equacéo:

AdZt = (I)lzt—l + (I)Zzt_z‘l', ey +(|)pZt_p + Et - elst_l - ezst_z_, ey _eqst_q

autorregressivo (p) médias moéveis (q)

em que os parametros ¢i,...,¢, sdo os parametros referentes a parte autorregressiva,
61, ...,04 sdo os parametros de médias moveis, &€ 0 erro que ndo pode ser estimado pelo
modelo, e d representa o nimero de diferencas aplicadas na série.
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2.3.1.5 Modelo SARIMA

Em estudos de séries temporais, € comum encontrar sazonalidade, 0 que remete a
necessidade de utilizar modelos que incorporem essa importante caracteristica temporal, de
acordo com Reisen, Molinares e Teixeira (2008). De acordo com Morettin e Toloi (2004), os
modelos ARIMA foram ampliados para os modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q) representados

por:

VDAdZt = (|)1Zt_1 + ¢2Zt—2+’ ey +(|)pZt_p + Et - 91€t_1 - ezst_z_, ey _eqst_q

autorregressivo (p) médias moéveis (q)

+ chZt—ls + CDZZt_25+, ey +CDPZt—P - @1£t_1s - @28t_25_, ey GQESt—Q

autorregressivo sazonal (P) médias méveis sazonal (Q)

em que (p,d,q) séo as ordens do modelo referentes a parte ordinal ou simples, enquanto que
(P,D,Q) séo referentes as ordens do modelo da parte sazonal. Os parametros @4, ..., ®@p Sd0 0s
referentes a parte autorregressiva; @y, ..., 0, sdo os parametros de médias moveis referentes a

parte sazonal; €, € 0 erro que nao pode ser estimado do modelo; d representa nimero de
diferencas da parte ordinal, e D representa o nimero de diferencas da parte sazonal.

2.3.1.6 Modelo ARMAX

Segundo Martinez e Zamprogno (2003), Silva (2011) e Ozaki e Admi (2012), o
modelo ARMAX (autorregressivo com médias mdveis e entrada de variaveis exdgenas)
baseia-se em um modelo ARMA, em que é possivel combina-lo com uma estrutura de

regressdo (variaveis explicativas) na forma:

Zt = ¢1Zio1 + 0225, ., +¢pZt—p + B1Yee1Bo Yoot o + B Y +

autorregressivo (p) variavel independente

St - elst_l - ezst_z_, ey —qut_q,

médias madveis (q)

onde Z, é a variavel dependente, y; é a variavel independente, &, é ruido branco, ¢; e 6; sdo
os parametros desconhecidos, B; é o coeficiente da variavel exdgena, e €, é a sequéncia de

residuos do modelo. Essa estrutura pode considerar a inclusdo de mais variaveis explicativas
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(exdgenas). Quando a série € ndo estacionaria, sendo necessario aplicar diferencas na série, 0
modelo ARMAX passa a se denominar ARIMAX.

Conforme Chechi e Sanches (2013) e Lizzi (2012), o modelo SARIMAX é uma
extensdo do modelo ARIMA/SARIMA onde podem se incluir variagdo sazonal e varidveis
externas explicativas.

Desse modelo podem derivar outros modelos multiplos que possibilitam a analise de
mais de uma variavel correlacionada a previsdo como ARIX (p,d,0,r[]), IMAX (0,d,p,r])
ARMAX (p,0,q,r[]), ARX (p,0,0,r[]), MAX (0,0,9,r[]),com a diferenca que, além da
estimacdo das ordens dos coeficientes dos modelos, é preciso estimar os coeficientes das
variaveis exogenas, de acordo com Andrade (2009) e Silva (2011).

Ainda ha de se considerar que, em qualquer modelo da classe Box Jenkins, a estrutura
residual deve ser analisada, isto é, média zero, variancia constante e erros ndo correlacionados
com qualquer realizacdo da propria série (autocorrelagdo igual a zero) para que haja um bom

ajuste de modelo, segundo Bueno (2008).

2.3.2 Alisamento Exponencial

Uma das grandes classes de modelos de previsdo que estuda o padrdo de qualquer
ruido contido em séries de tempo e que, atraves dele, prevé valores futuros é o de alisamento
exponencial. A grande popularidade atribuida ao método é devido a grande popularidade
atribuida ao método advém de sua simplicidade e eficiéncia, segundo Morettin e Toloi (1987).

A seguir sdo apresentados alguns conceitos importantes referentes a classe de modelos

de Alisamento Exponencial.

2.3.2.1 Alisamento Exponencial Simples

O AES pode ser descrito da seguinte maneira, de acordo com Morettin e Toloi (2004)
e Morettin e Toloi (1987):

Zy =X Z; + (1=x)Z,_4, parat=1.2,..,n

onde: Z, é o valor no instante t; Z, é o valor exponencial suavizado, Z,_, é o valor
exponencial suavizado no instante t — 1; o< € a constante de suavizacdo assumindo valores no
intervalo 0<«< 1;
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Por substituicdo, pode-se escrever a expressao anterior:

O que significa que 0 método é uma média ponderada que d& pesos para as variaveis
mais recentes. A previsdo de todos os valores futuros é dada pelo Gltimo valor exponencial

suavizado, isto &,

Zt(h) = Z_t—l
Zy(h) = Z, + (1~0)Z,_1(h + 1)

onde: Z,(h) é a previsdo h passos a frente e Z,_, € a previsdo imediatamente anterior. O AES
é um meétodo muito usado devido ao facil entendimento, grande flexibilidade da constante de
suavizagao e a necessidade de armazenar somente Z,, Z, € .

2.3.2.2 Alisamento Exponencial Biparamétrico

De acordo com Morettin e Toloi (2004) e Morettin e Toloi (1987), o método é
indicado para séries com tendéncias lineares positivas ou negativas. O método é similar ao
AES, a diferenca € que, em vez de suavizar s6 o nivel, utiliza uma nova constante para a
tendéncia.

Os valores das constantes nivel e tendéncia, no instante t, serdo estimados por:

Z,=AZ;+(1-A) (2., +Tm1), 0<A4<1
Tt = C(Z_t - Z_t—l) + (1 - C)Tt_l,o < C < 1

respectivamente, A e C sdo as constantes para o nivel e tendéncia, sendo Z,.o fator do nivel e
T, o fator da tendéncia.

A equacdo de previsao é dada por:

Z,(h) = Z, + T,h, comh=1,2,....
A previsdo é feita adicionando-se ao valor basico, Z,, a tendéncia multiplicada pelo niimero

de passos a frente (h) desejado.
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2.3.2.3 Alisamento Exponencial de Holt-Winters (AEHW)

O método de AEHW é um dos mais utilizados para a previséo de curto prazo, devido a
sua simplicidade, baixo custo de operacdo, boa precisdo e capacidade de ajuste automatico
rapido a mudancas na série. Pode ter duas variagdes de construcdo, o0 modelo multiplicativo e
0 modelo aditivo, de acordo com o comportamento das componentes da série. Cada um dos
procedimentos (aditivo ou multiplicativo) requer a determinacdo de trés constantes de
alisamento (A, C e D), associadas a cada uma das componentes para sazonalidade, nivel e
tendéncia, segundo Lucio et al. (2010) e Nascimento (2013).

De acordo com Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004), o modelo aditivo
caracteriza-se pelo padrdo sazonal ndo se alterar a medida que o nivel da série muda, indicado
para casos em que a serie apresenta comportamento homogéneo. A equacdo geral do modelo é
dada por:

Z =p+T +F +¢g,

parat=1,...,N, onde N é tamanho da série.

As trés equacdes de suavizacdo sdo apresentadas abaixo:

F.=D(Z -Z)+(1-D)F 0<D<1;
Z=AZ -F_)+1-A)(Zu+T,), 0<A<;

T, =C(Z: - Zw1) +(1-CO)T,,, 0<C<1,

onde: A é a constante de suavizacao do nivel, C é a constante de suavizacdo da tendéncia e D
¢ a constante da componente sazonal, T, é a estimativa do fator da tendéncia, F, é a estimativa

do fator da sazonal e Z. é a estimativa do fator do nivel.

A equacdo de previsao(h) para o modelo aditivo é dada por:

A A

Z,(h)=Z +T,h+F

t+h—s

comh=1,2,...5.
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O modelo multiplicativo se caracteriza por ter a sazonalidade da série afetada pela
tendéncia. E indicado quando a amplitude da série em estudo varia de acordo com a sua
evolugdo ou aumenta & medida que o nivel da série aumenta. E representado pela seguinte

equacao, segundo Verissimo et al. (2012) e Morettin e Toloi (2004):

Z =n,T +F+g,

parat=1,...,N onde N é tamanho da série.

As trés equagdes de suavizacdo para nivel tendéncia e sazonalidade sdo similares as

anteriores, conforme se pode ver a seguir:

N

F = D(_—t]+(l— D)F,,0<D<1,t=s+1,..,N;

t

N

N

Z :A[ -t J+ (1-A)Z,_,+T.), 0<A<lt=s+1,.,N;

t-s

n

T,=C(Z:-Zu)+(1-C)T,,, 0<C<1, t=s+1,..,N;

onde: A € a constante de suavizacao do nivel, C é a constante de suavizacdo da tendéncia, D é
a constante de suavizagio da componente sazonal, T, é a estimativa do fator da tendéncia, F, é

a estimativa do fator da sazonal e Z. € a estimativa do fator do nivel, s corresponde ao valor
do intervalo sazonal e N o nUmero de observagdes.

A equacdo de previsdao do modelo multiplicativo é dada por:

Z,(hy=(Z,+T,h)F

t+h—s

comh=1,2,..5.

O modelo AEHW pode ser empregado para Séries que apresentam comportamento
geral, sendo de facil aplicacdo. A determinacdo das constantes de suavizacdo (A, C, D) é

realizada de modo a tornar minima a soma dos quadrados dos erros ajustados.
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A seguir sdo apresentados os critérios que foram considerados na selecdo do melhor

modelo ajustado.
2.4 CRITERIOS DE SELEQAO DOS MELHORES MODELOS

Como um dos principais objetivos da analise de séries temporais é gerar previsdes de
valores futuros, € importante utilizar alguns critérios de eficiéncia do modelo que considerem
0 grau de preciséo de suas previsdes futuras, segundo Souto et al. (2007).

Um bom modelo é o que mais se aproxima dos dados reais e, para Sousa (2012), ndo
existem modelos perfeitos, pois ndo h&d como identificar e controlar todas as variaveis
envolvidas no fendmeno estudado, obtendo-se valores aproximados para os resultados
projetados pelo modelo ajustado.

Existem varios critérios disponiveis na literatura, sendo alguns apresentados a seguir.
2.4.1 Critérios de selecao dos Modelos de Box Jenkins

Os critérios a serem utilizados para verificar o ajuste do modelo autorregressivo
integrado e de médias mdveis sdo: AIC e BIC, relatados abaixo.
O critério de AIC (Akaike Information Criteria) proposto por Akaike (1974):

A|C=fn(6§)+2(pn+q)

e o critério BIC (Bayesian Information Criterion) desenvolvido por Akaike (1978):

BIC=£n(6§)+M,

onde &? é a variancia estimada dos erros, n é o tamanho da amostra e (p,q) € o nimero de

parametros de cada componente AR e MA. Os critérios levam em conta a variancia do erro, o
tamanho da amostra n e os valores de (p,q).

Nesse sentido, varios modelos concorrentes sdo ajustados e, a partir dos valores dos
critérios citados, é possivel escolher o modelo mais adequado para realizar previsdes h passos
a frente. Quanto menores forem esses valores, melhor é a adequacdo do modelo para realizar

previsoes.
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Além disso, a condi¢do de ruido branco dos residuos é considerada, ou seja, faz-se
necessario que os erros do modelo devem ter média zero e variancia constante, alem de serem
descorrelacionados ao longo do tempo, indicando que o modelo esta tdo bem ajustado
restando apenas a parte aleatéria que nao pode ser explicada pelo modelo.

2.4.2 Critérios de comparacio de modelos

Os critérios de avaliacdo da qualidade das previsbes a serem utilizados para 0s
modelos descritos acima sdo: Erro Quadratico Médio (EQM), Soma dos Quadrados dos Erros
(SSE), Média Absoluta dos Erros (MAD) e o Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE),
descritos na Tabela 2, de acordo com Tidre, Biase e Silva (2013), Esquivel, Senna e Gomes
(2012), Barbosa e Chaves (2012) e Feliciano (2009).

Tabela 2 — Critérios de avaliacdo da qualidade de previséo

Critério Equacao
, .- P Z(Zt _Zt)z
Erro quadratico médio EQM = =
Soma dos quadrados dos Erros SSE =>(Z,-2,)’
t=1
Média absoluta dos erros tZ:l: Z=2,
MAD =
Zn: Zt - 2t
Erro Absoluto Médio Percentual = Z
MAPE= .100%
n

onde:
Z, é o valor da série no instante t;

Zt é o valor previsto para o instante t;
n é o nimero periodo de tempos.

Quanto menores os valores encontrados nos critérios (EQM), (SSE), (MAD) e o

(MAPE), mais proximos dos valores reais estdo os valores previstos pelos modelos ajustados.
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3 MATERIAIS E METODOS

Diante dos objetivos deste estudo, fez-se uma pesquisa exploratdria e descritiva, pois,
segundo Gil (2002), tais pesquisas tém como objetivo principal o aprimoramento de ideias,
levantamento bibliografico, analise de exemplos e estabelecimento de relacdo entre variaveis.

Quanto aos procedimentos técnicos, Gil (2002) caracteriza como:

- Pesquisa Bibliografica: desenvolvida com base em material j& elaborado, constituido
principalmente de livros e artigos cientificos e

- Estudo de caso: estudo tedrico aplicado a uma determinada situacdo, gerando
possiveis hipoteses a estudos futuros.

Para realizacdo deste estudo, foram considerados os dados da série histdrica,
fornecidos pela FEPAM, das medic¢Ges horarias dos poluentes do ar realizadas no municipio
de Canoas, no ano de 2014 e 2015. Devido ao fato de haver grande numero de dados faltantes
em 2015, foi utilizada apenas a serie historica de 2014, a qual se refere as medicdes dos
seguintes poluentes: material particulado (PM10), ozbnio (O3), didxido de enxofre (SO2) e
monoxido de carbono (CO). Os dados disponiveis foram transformados em médias diarias. As
variaveis climaticas, Umidade Relativa Média do Ar (%), Temperatura Minima (°C),
Temperatura Maxima (°C), Temperatura Media (°C), Precipitacdo (mm), Insolacdo (h),
Evaporacdo (mm) e Velocidade do Vento (m/s) sdo dados coletados diariamente pelo Instituo
Nacional de Meteorologia (INMET), estacdo meteorolégica Porto Alegre (OMM: 83967),
localizada a 16,7 Km do municipio de Canoas.

Os dados coletados foram tratados em técnicas de analise multivariada e, ap0s
definidas as similaridades, foram usados como subsidios para ajuste de modelos de previsao
de séries temporais que permitem a inclusdo de varidveis explicativas. Como uma das
finalidades foi verificar se as variaveis exdgenas produzem melhores resultados de previsdo,
modelos concorrentes também foram ajustados para fins de comparacao.

Para verificar a interacdo entre as variaveis de poluentes do ar e as climatoldgicas,
foram utilizadas as técnicas de andlise multivariada de cluster e fatorial, obedecendo a

seguinte ordem:

1) Padronizar as variaveis;
2) Definir a medida de parecenca e do método de aglomeracao hierarquico;
3) Construir os Dendogramas e Scree plot, definindo os agrupamentos analise de

Cluster e pontos de corte;
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5)

6)

7)
8)
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Determinar os fatores;

Realizar a andlise fatorial para confirmar os resultados encontrados na analise de
cluster;

Excluséo das variaveis que nao se agrupam por falta de homogeneidade em seus
grupos, se for o caso;

Refazer as andlises ap0s eliminar as variaveis;

Definir os grupos e as variaveis que podem ser usadas como variaveis exdgenas

aos modelos de previsdo ARIMAX.

Os modelos de séries temporais a serem ajustados e testados sdo: 0s modelos

ARIMAX e ARIMA e os modelos de Alisamento Exponencial Simples, Biparamétrico e

Holt-Winters. Para realizar uma comparacdo do modelo mais apropriado, foram reservadas as

20 dltimas observacdes das séries historicas em estudo.

Para analise dos modelos de séries temporais, foram consideradas as seguintes etapas:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)
9)

Realizar uma andlise grafica da série original (verificar indicios de tendéncia e
sazonalidade);

Através de testes estatisticos, confirmar ou descartar a presenca de tendéncia e
sazonalidade;

Empregar transformaces numéricas na serie, caso necessario, a fim de tornar a
série estacionaria para 0 modelo ARIMA e ARMAX;

Construir graficos da funcdo de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelacdo parcial
(FACP) para obter uma indicacdo de modelos a serem estimados ARIMA e
ARMAX;

Ajustar os modelos ARIMA, ARMAX, Alisamento Exponencial Simples,
Biparamétrico e de Holt-Winters;

Escolher os melhores modelos, por meio dos critérios de selecdo AIC e BIC, para
0s modelos Box-Jenkins;

Utilizar os critérios de selecdo EQM, MAD e SSE para escolha do melhor modelo
de Alisamento Exponencial de Holt-Winters aditivo ou multiplicativo;

Analisar a normalidade dos residuos dos modelos por meio de testes estatisticos;
Verificar a condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante e erros

descorrelacionados);

10) Realizar previsdes 20 passos a frente com os modelos ARIMA, ARMAX,

Alisamento Exponencial Simples, Biparamétrico e de Holt-Winters;
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11) Comparar o resultado das previsdes dos melhores modelos ARIMA, ARMAX,
Alisamento Exponencial Simples, Biparamétrico e de Holt-Winters, com o0s
valores da série histdrica reservados para esse fim, usando os critérios: MAPE,
EQM, MAD e SSE;

12) Identificar o modelo que melhor se ajuste a série de dados;

13) Como ultima etapa, verificar se as técnicas de analise multivariada auxiliam na
escolha de variaveis exdgenas e se essas varaveis melhoram as previsdes dos
modelos de séries temporais;

14) Para realizar o ajuste dos modelos, foram utilizados os softwares
Reo STATISTICA9.1.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes estatisticos e das técnicas de

analise multivariada e séries temporais descritos no capitulo 2.

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

Inicialmente s&o apresentados as principais medidas descritivas dos principais
poluentes do ar.

Os valores das médias e desvios padrbes das variaveis, coeficiente de variacao e valor
maximo e minimo, utilizados neste estudo, estdo apresentados na Tabela 3. Observa-se que ha
um alto coeficiente de variagdo, principalmente nas variaveis CO e SO2, indicando que 0sS
dados em estudo sdo heterogéneos, ou seja, demonstram um comportamento com
variabilidade consideravel durante o ano, 0 que remete a necessidade de estudos dessas

variaveis para entender os seus comportamentos.

Tabela 3 — Andlise descritivas dos poluentes do ar

Variaveis Média Desvio- Coeficiente Minimo  Maximo
Padrao de variacao
CO (ng/m” 0,06 0,063 105 0,03 0,42
03 (ug /m? 25,77 10,22 39,6 2,3 55,86
PM10 (ug /m* 31,43 17,62 56,06 4,34 133,37
S02 (ug /m® 1,33 1,73 130 0,65 21,05

CO: Mondxido de carbono; O3: Ozbdnio; PM10: Material particulado; SO2: Didxido de enxofre.

Na sequéncia do trabalho foi realizado uma analise multivariada, conforme descrito

anteriormente.

4.2 ANALISE MULTIVARIADA DE AGRUPAMENTOS

Com a finalidade de verificar a existéncia de relacGes entre as variaveis climaticas e
poluentes do ar, realizou-se, entdo, a Analise Agrupamentos.

Nesta pesquisa, utiliza-se como processo de aglomeracdo hierarquica o método de
ligacdo completo (na busca de maior homogeneidade dentro de cada grupo), sendo a métrica

de similaridade a distancia Person r (Correlacéo).
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Na Figura 2A mostra-se 0 comportamento do dendograma com todas as varidveis, na
qual se pode identificar a formagdo de dois grupos, 0s quais possuem as variaveis de maior
relevancia dentro do conjunto em estudo. Na Figura 2B demonstra-se o método gréfico
sugerido por Cattel (1966), quando a curva (Ponto de inflexdo da curva) passa a ser
praticamente paralela ao eixo das abscissas, excluem-se as componentes que restam, pois
possuem pouca informacao, definindo o ponto de corte para a formagao dos grupos.

Figura 2 — Dendograma das variaveis em estudo (2A) e Scree plot (2B)
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Fonte: Autor.

Realizando-se um corte na altura 1,2 de acordo com o método grafico (Figura 1B),
obtém-se 0 grupo 1 com 7 variaveis e 0 grupo 2 com 5 variaveis.

O cluster 1, representado pelo grupo 1, retne as variaveis mais proximas: Velocidade
do Vento, Insolacdo, O3, Evaporacdo, Temperatura Média e Temperatura Maxima e Minima.
O cluster 2, representado pelo grupo 2, reune as variaveis mais proximas: SO2, CO, PM10,
Umidade Relativa do Ar e Precipitacdo. Identificam-se dois grupos bem definidos, nos quais
percebe-se que a varidvel O3 é heterogénea em relacdo as outras variaveis de poluentes em
estudo.

Para a composicdo de cada grupo, verifica-se a importancia de cada variavel por meio

da matriz de correlactes (analise fatorial), apresentadas na Tabela 4.
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Tabela 4 — Correlacdo entre os fatores e as variaveis

Variavel Factor 1 Factor 2
Precipitacdo 0,26 -0,049
Temperatura Maxima -0,93 0,094
Temperatura Minima -0,74 0,092
Insolacéo -0,60 -0,02
Evaporacao -0,69 0,19
Temperatura Média -0,90 0,09
Umidade Relativa do Ar 0,69 -0,008
Velocidade do Vento -0,22 -0,05
PM 10 0,13 0,96
SO2 0,20 0,75
03 -0,56 0,089
CO 0,15 0,96

Os resultados mostram a relagido dos fatores com as variaveis originais, as quais, na
Figura 3 apresenta-se no plano fatorial a relacdo das componentes principais com as variaveis
originais e de que forma essas variaveis se agrupam, confirmando os resultados dos
agrupamentos formados e apresentados no dendograma da Figura 3. Entretanto, verifica-se

baixa correlacdo entre Velocidade do Vento no Grupo 1 e UR e Precipitacdo com o Grupo 2.

Figura 3 — Plano Fatorial — Fator 1 vs Fator 2
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Como o intuito € utilizar as variaveis climatoldgicas para auxiliar nas previsdes das
varaveis de poluentes do ar, é necessario achar o maximo de homogeneidade em seus grupos.
Dessa forma, serdo excluidas as variaveis Precipitacdo e Umidade Relativa do Ar no Grupo 2

e Velocidade do Vento no Grupo 1, tendo em vista possuirem baixa correlacdo
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(homogeneidade dentro dos seus grupos), a varidvel Temperatura Média sera excluida pela
proximidade com a Temperatura Maxima e Minima, possuindo a mesma carga de informacé&o.

Na Figura 4 demonstra-se a nova formacao dos grupos no dendograma (Figura 4A) e 0
Scree plot (Figura 4B), que define o ponto de corte e confirma as componentes dos

grupos 1e 2.

Figura 4 — Dendograma (4A) e Plano Fatorial — Fator 1 vs Fator 2 (4B)
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Realizando-se um corte na altura 0,6 de acordo com o método grafico de Cattel
(1966), obtém-se os grupos finais definidos.

O cluster 1, representado pelo grupo 1, relne as variaveis mais proximas: O3,
Insolacdo, Evaporacdo, Temperatura Minima e Temperatura Maxima. O cluster 2,
representado pelo grupo 2, relne as variaveis mais proximas: SO2, CO, PM10. O Plano

Fatorial (Figura 5), também corrobora e confirma a formacéo dos grupos.
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Figura 5 — Plano Fatorial — Fator 1 vs Fator 2
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Com os grupos definidos, o proximo passo foi definir as variaveis de poluigdo do ar,
que serdo modeladas para a previsdo, e as variaveis utilizadas como exdgenas aos modelos.

Devido as caracteristicas de agrupamentos e por ser um dos principais poluentes do ar,
no grupo 1, serdo construidos modelos de previsdo para a variavel O3 - Oz6nio e como
variaveis explicativas: Insolacdo, Evaporacdo, Temperatura Minima e Temperatura Maxima.
No grupo 2, como as varidveis SO2, CO, PM10 ndo séo influenciadas diretamente por
variaveis climaticas e sdo fortemente correlacionadas, serdo construidos modelos para a
variavel PM10 - Material Particulado Inalavel, tendo em vista essa variavel ser um dos
principais poluentes a causarem danos a saude e as varaveis SO2- Didxido de Enxofre e CO -
monoxido de carbono foram usadas como exdgenas ao modelo.

Com os grupos definidos pela analise multivariada de cluster e fatorial, o proximo

passo foi ajustar os modelos de séries temporais para as variaveis O3 e PM10.

4.3 AJUSTE DE MODELOS DE PREVISAO PARA A VARIAVEL 03

Todos os modelos de previsdo foram ajustados para uma previsdao de 20 passos a
frente, ou seja, dias que ndo serdo contabilizados no ajuste dos modelos. Os modelos de
previsdo buscam ndo apenas descrever valores futuros, mas que eles possam auxiliar em
tomadas de decisdes. Para tanto, faz-se necessario testar modelos univariados e multivariados

que melhor possam representar as variaveis.



39

4.3.1 Modelos da Classe Box-Jenkins

Nesta parte do trabalho, foram testados modelos da classe Box-Jenkins, com o intuito
de verificar se as variaveis exdgenas selecionadas pelos métodos de andlise multivariada

auxiliam para uma previséo de melhor qualidade.

4.3.1.1 Ajuste do modelo ARIMA para a variavel O3

O primeiro modelo de previsdo ajustado foi 0 modelo para a variavel O3 — Oz6nio.
Para dar-se inicio ao ajuste do modelo, observa-se, na Figura 6, 0 comportamento da série

original, buscando identificar suas componentes, como tendéncia e/ou sazonalidade.

Figura 6 — Grafico da série original O3 em Canoas - RS
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Fonte: Autor.

Analisando a Figura 6, verifica-se que a série possui indicios de sazonalidade e
tendéncia, sendo necessario aplicar diferenciacdes na série original.

Apos a etapa inicial de analise grafica dos dados, foram realizados testes estatisticos
para confirmar as hipdteses levantadas na analise grafica. De acordo com o teste de

sequéncias p-valor < 0,05, a série apresenta indicios de ndo ser estacionaria.
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Figura 7 — Grafico da Série O3 com uma diferenga
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Na Figura 7 demonstra-se a série O3, com diferenca de ordem 1, sendo essa diferenca
necessaria para estabilizar a série.

Para avaliar a sazonalidade, foi realizado o teste Kruskal-Wallis, sendo rejeitada a
hipdtese nula H, (p-valor < 0,001) e aceita-se a hipotese alternativa H; de presenca de efeito
sazonal na série.

Confirmando o resultado do teste Kruskal-Wallis, o teste de Friedman também rejeitou
a hipdtese nula H, (p-valor < 0,001), confirmando a presenca de sazonalidade na série em

estudo.

Figura 8 — Grafico da série O3 em pontos
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Fonte: Autor.
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Na Figura 8 facilita a identificacdo dos periodos com menor ou maior concentracdo de
03. Observa-se, entre os dias 106 e 241, periodos de menores concentracdes de O3, o que
coincide com o0s meses de abril, maio, junho, julho e agosto, periodos de menores
temperaturas; nos meses iniciais e finais do ano de 2014, observa-se um aumento da
concentracédo de O3.

Ao término da etapa de andlise inicial da série O3, identificou-se a presenca de
sazonalidade e tendéncias na série. A proxima etapa foi a construcdo dos gréaficos de
autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacédo parcial.

Os graficos das fungdes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelagdo parcial (FACP),
expressos na Figura 9, demonstram as correlagdes seriais no dominio do tempo. Com base em
suas frequéncias estimadas, é possivel verificar sazonalidades e ciclos na série. Na Figura 9,
apresentam-se os correlogramas das séries, sem diferenca e com diferenca de ordem 1.

Figura 9 — Funcéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial (FACP)
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Fonte: Autor.

A FAC em nivel corrobora com os testes estatisticos que a série ndo é estacionaria,
demostrando fortes correlagdes entre os lag, sendo necessario aplicar diferenciacfes para
estabilizar a série. Ao se analisar os ACF e PACF com diferenca de ordem 1, percebem-se
caracteristicas de um modelo estacionario autorregressivo de ordem 1 a 3 e de médias moveis
de ordem 1 ou 2. Os testes estatisticos e a analise grafica indicam que um modelo do tipo
SARIMA deve ser considerado. Essa analise € sumaria e serve para dar inicio ao processo de

modelagem, embora varios modelos de ordens diferentes serdo considerados e testados.
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Na Tabela 5, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a série O3,
com os respectivos valores de AIC e BIC, os pardmetros do modelo, a média e a variancia dos
residuos referentes a cada modelo significativo.

Tabela 5 — Modelos concorrentes SARIMA e 0s respectivos critérios para a série O3

SARIMA . Critérios de selecdo  padia/Variancia
(p,d,q)(P,D,Q) Parametros AIC BIC dos residuos
(1,1,)(0,1,1) o g3, 229833 231355
e 02 = 48,92
b, = 0,4723
b, = —0,0333
@, = —0,9147 u=0,0951
(2,1,1)(2,1,1) &, = —0,053 2464,23 249151
o, =-0,0376 0% = 48,92
0, = 0,1621
b, = 0,4718
b, = —0,312 L= 0,0914
(2,1,2)(2,0,0) 9, =-0,9111 246235  2485,73
o, =0,1089 0’ = 48,94
®, = —0,0522

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, analisou-se a
condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante, erros ndo correlacionados). Na
analise dos residuos dos modelos SARIMA, observou-se que a média dos modelos pode ser
considerada como zero, conforme Tabela 5.

Os testes de autocorrelacdo dos residuos Ljung-Box (p-valor = 0,9949) e Box-Pierce
(p-valor = 0,9949), do melhor modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1), de acordo com os critérios de
selecdo AIC e BIC, indicam que os erros do modelo ajustado sdo descorrelacionados ao longo
do tempo.

Analisando a Figura 10, grafico de ACF e PACF, pode se perceber que ndo ha
autocorrelacdo significativamente diferente de zero em nenhuma defasagem, portanto, os
dados sdo independentes e demonstram um bom ajuste do modelo, confirmando os resultados
dos testes de Ljung-Box e Box-Pierce.
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Figura 10 — Funcdo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) dos residuos
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Fonte: Autor.

Os testes de normalidade dos residuos Jarque-Bera (p-valor = 0,0977) e Shapiro-Wilk
(p-valor = 0,1139) demonstram que os residuos do modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1) seguem
distribuicdo normal.

Considerando a andlise residual e os critérios AIC e BIC, o modelo SARIMA
(1,1,1)(0,1,1), com um parametro autorregressivo (p), um parametro de diferencas (d) a fim de
tornar a série estacionaria, um parametro de médias méveis (q) na parte ordinal, um pardmetro
de diferencas (D) na parte sazonal e um parametro de medias moveis (Q) na parte sazonal
atende a todas as condic6es de ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a Gltima
etapa da escolha do modelo para realizar previsdes futuras.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da série O3 para um horizonte de
20 passos a frente, ou seja, dias que ndo foram considerados no ajuste do modelo.

As previsdes para 0 modelo ajustado SARIMA (1,1,1)(0,1,1) podem ser observadas na
Tabela 6.

Tabela 6 — Valores previstos (h=20), segundo o modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1)

Periodo Valores Periodo Valores

. X Série real : : Série real

Dias previstos Dias previstos

346 21,8097 27,6696 356 27,6193 32,4
347 24,7150 32,4 357 26,5745 20,6522
348 26,0552 32,4 358 25,8671 26,4217
349 26,60 31,6762 359 26,6137 25,2435
350 24,4477 22,8833 360 26,9073 24,3217
351 26,4326 32,4 361 26,9447 15,0087
352 26,5411 20,6522 362 24,5462 17,1087
353 25,4727 20,6522 363 26,4117 19,6478
354 22,4134 20,6522 364 26,4624 25,8
355 25,6128 32,4 365 25,3660 19,3349

Na Figura 11, é demonstrada a série real, ajustada, e os valores previstos para 0s
limites de previsdo com intervalo de confianca de 95%.
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Figura 11 — Modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1) ajustado & série observada
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Para o ajuste do modelo ARIMAX, foi utilizada a variavel endogena O3, e foram

utilizadas as variaveis exdgenas Insolacdo, Evaporacdo, Temperatura Minima e Temperatura

Maxima, com o intuito de melhorar as previsdes da variavel em estudo.

Dentre os diversos modelos testados na Tabela 7, estdo apresentados os trés modelos

com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 7 — Modelos concorrentes SARIMAX e 0s respectivos critérios (variavel O3)

(continua)
SARIMAX Parametros Critérios de selecéo Média/Va}riéncia
(p.d,q.r[1)(P,.D,Q) AIC BIC dos residuos
$; = 0,4634
@, =—-09178
0, = —0,9312 = 0,0064
(LLL,11D)O0L1) T, max.= 0,3093 2207,67 2234,31
T. min.= -0,1263 0? = 50,67
Evap. =-0,1262
¢, =0,4611
@, = —0,9225
o, =0,1161 p=0,0020
(1,1,1[1,1,1]))(1,1,1)  ©, =—0,9996 2206,59  2237,03
T. max.=0,3144 0% = 49,19
T. min.=0,05117

Evap. =-0,1324
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(concluséo)

¢, =0,3873
@, = —08267
@, = —0,0759 u= 0,075
(1,1,2[1,1,1]))(0,1,1) 0, =0,9328 2209,50  2239,69
T. max.= 0,3134 0? = 50,58
T. min.= 0,0928
Evap. =-0,1277

Entre as variaveis exdgenas encontradas no item 4.2, por falta de ajuste na construcdo
dos modelos, eliminou-se, nesta etapa, a variavel Insolacdo, porque a série possui muitas
observacdes com a variavel de valor zero.

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, analisou-se a
condigéo de ruido branco. Na analise dos residuos dos modelos SARIMAX, observou-se que
a média dos modelos pode ser considerada como zero, conforme Tabela 7.

Os testes de autocorrelacdo dos residuos Ljung-Box (p-valor = 0,7046) e Box-Pierce
(p-valor = 0,7079), do melhor modelo SARIMAX (1,1,1[1,1,1])(0,1,1), de acordo com o0s
criterios de selecdo AIC e BIC, indicam que os erros do modelo ajustado séo
descorrelacionados ao longo do tempo.

Analisando a Figura 12, grafico de ACF e PACF, percebe-se que ndo ha
autocorrelacdo significativamente diferente de zero em nenhuma defasagem, portanto, os
dados sdo independentes e demonstram um bom ajuste do modelo, confirmando os resultados

dos testes de Ljung-Box e Box-Pierce.

Figura 12 — Funcdo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) dos residuos
do modelo SARIMAX
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Fonte: Autor.

Os testes de normalidade dos residuos Jarque-Bera (p-valor = 0,02841) e Shapiro-Wilk
(p-valor = 0,1801) demonstram que os residuos do modelo SARIMAX (1,1,1[1,1,1]))(0,1,1)

seguem distribuigdo normal.
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Considerando a analise residual e os critérios AIC e BIC, o modelo SARIMAX

(1,1,1[1,1,1]))(0,1,1), com um parametro autorregressivo (p), um parametro de diferengas (d),

um pardmetro de médias moveis (q) na parte ordinal, um parametro de diferencas (D), um

parametro de médias mdveis (Q) na parte sazonal e um parametro das variaveis exdgenas

Temperatura Méaxima, Temperatura Minima e Evaporacdo, o modelo atende a todas as

condicBes de ruido branco e normalidade dos residuos e concluem a ultima etapa da escolha

do modelo para realizar previsdes futuras.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsGes da série O3 para um horizonte de

20 passos a frente, ou seja, dias que ndo foram considerados no ajuste do modelo.
As previsdes para 0 modelo ajustado SARIMAX (1,1,1[1,1,1]))(0,1,1) podem ser
observadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores previstos (h=20) modelo SARIMAX (1,1,1[1,1,1])(0,1,1) (variavel O3)

Periodo Valores Série real Periodo Valores Série real

Dias previstos Dias previstos

346 22,3937 27,6696 356 27,0345 32,4
347 24,8042 32,4 357 26,3240 20,6522
348 26,0555 32,4 358 26,4295 26,4217
349 27,0960 31,6762 359 27,4279 25,2435
350 24,8259 22,8833 360 27,7277 24,3217
351 27,4755 32,4 361 26,7357 15,0087
352 27,8548 20,6522 362 24,8630 17,1087
353 25,9532 20,6522 363 26,9579 19,6478
354 20,8950 20,6522 364 28,1132 25,8
355 25,2372 32,4 365 25,5714 19,3349

Na Figura 13, é demonstrada a série ajustada e os valores previstos para os limites de

previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 13 — Modelo SARIMAX (1,1,1]1,1,1])(0,1,1) ajustado a série observada

Fonte: Autor.
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4.3.2 Ajuste de modelos da classe de alisamento exponencial para variavel O3

Os modelos da classe de alisamento exponencial s&o modelos mais simples de serem
aplicados, ndo necessitam de softwares especificos e possuem menos exigéncias em seu uso.
Sd0 métodos automaticos aplicados diretamente a série O3, sendo de fundamental
importancia sua aplicacéo para fins de comparagdo com 0s métodos mais sofisticados.

Os modelos a serem ajustados sdo: Alisamento Exponencial Simples, Alisamento
Exponencial Biparamétrico e Alisamento Exponencial de Holt-Winters.

4.3.2.1 Alisamento exponencial simples

No ajuste do modelo de alisamento exponencial simples, encontrou-se o parametro de
suavizacao alfa a = 0,5249. A previsdo de todos os valores futuros da série ¢ dada pela Gltima
constante de alisamento. Os valores previstos em comparagdo com os valores reais estdo

expostos na Tabela 9.

Tabela9 — Valores previstos (h=20) do modelo de Alisamento exponencial simples
(variavel O3)

Periodo Valores Periodo Valores

. X Série real : : Série real

Dias previstos Dias previstos

346 19,6183 27,6696 356 19,6183 32,4
347 19,6183 32,4 357 19,6183 20,6522
348 19,6183 32,4 358 19,6183 26,4217
349 19,6183 31,6762 359 19,6183 25,2435
350 19,6183 22,8833 360 19,6183 24,3217
351 19,6183 32,4 361 19,6183 15,0087
352 19,6183 20,6522 362 19,6183 17,1087
353 19,6183 20,6522 363 19,6183 19,6478
354 19,6183 20,6522 364 19,6183 25,8
355 19,6183 32,4 365 19,6183 19,3349

Na Figura 14, é demonstrada a série ajustada e os valores previstos para os limites de

previsdo com intervalo de confianca de 95%.
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Figura 14 — Modelo de alisamento exponencial simples
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A série representada pela cor verde é a série ajustada, as circunferéncias de cor preta,

representam a série O3 e, em azul, o valor encontrado para as previsdes futuras.

4.3.2.2 Alisamento exponencial biparamétrico

Esse modelo usa técnicas similares ao alisamento exponencial simples, suavizando
diretamente os valores da tendéncia, permitindo usar constantes com diferentes valores para o
nivel e tendéncia.

O valor da constante para o nivel é de A =0,5254 e, para a tendéncia beta C = 0,0001.

Os valores previstos em comparacdo com os valores reais estdo expostos na Tabela 10.

Tabela 10 — Valores previstos (h=20) do modelo de Alisamento exponencial biparamétrico
(variavel O3)

Periodo Valores L. Periodo Valores L.

. . Série real . . Série real
Dias previstos Dias previstos
346 19,5743 27,6696 356 19,3285 32,4
347 19,5520 32,4 357 19,3061 20,6522
348 195296 32,4 358 19,2838 26,4217
349 19,5072 31,6762 359 19,2415 25,2435
350 19,4849 22,8833 360 19,2614 24,3217
351 19,4625 32,4 361 19,2392 15,0087
352 19,4402 20,6522 362 19,2681 17,1087
353 19,4179 20,6522 363 19,1944 19,6478
354 19,3955 20,6522 364 19,1721 25,8

355 19,3732 32,4 365 19,1497 19,3349
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Na Figura 15, encontra-se a série ajustada e os valores previstos para os limites de

previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 15 — Modelo de alisamento biparamétrico ajustado a variavel O3
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Fonte: Autor.

A série representada pela cor vermelha é a série ajustada, as circunferéncias de cor

preta, representa a série O3 e, em azul, o valor encontrado para as previsoes futuras.

4.3.2.3 Alisamento exponencial de Holt-Winters

O método é adequado para series que apresentam tendéncias e/ou sazonalidade. De
acordo com as caracteristicas da série, foi ajustado um modelo aditivo ou multiplicativo e,
posteriormente, foi feita a comparacéo, utilizando os critérios de selecao.

No ajuste dos modelos, os valores das constantes de suavizacdo que melhor se
ajustaram ao modelo aditivo foram: A=0,6576 (constante de suavizac¢do do nivel); C=0,0000
(constante de suavizacao da tendéncia) e D=0,8467 (constante de suavizacdo da sazonalidade)
e, para o multiplicativo, foi: A=0,4993 (constante de suavizacdo do nivel); C=0,0000
(constante de suavizacdo da tendéncia) e D=0,3865 (constante de suavizacdo da
sazonalidade).

Os resultados das previsdes do modelo aditivo e multiplicativo 20 passos a frente estéo

na Tabela 11, assim como os respectivos valores da série real correspondentes a cada periodo.



Tabela 11 — Valores Previstos (h=20) modelos Holt-Winters (variavel O3)

50

Periodo Modelo Modelo Série  Periodo Modelo Modelo Série
Dias  Aditivo Multiplicativo real Dias  Aditivo Multiplicativo real
346 21,2232 22,2510 27,6696 356 24,8862 18,9418 32,4
347 31,1759 24,7385 32,4 357 22,7884 17,0318 20,6522
348 29,8230 22,7836 32,4 358 15,9230 14,8120 26,4217
349 23,0855 19,4903 31,6762 359 12,3161 13,6622 25,2435
350 19,1876 17,8912 22,8833 360 13,0540 13,5230 24,3217
351 29,7178 25,1075 32,4 361 11,1227 11,1227 15,0087
352 28,3080 23,8071 20,6522 362 6,9275 7,5886 17,1087
353 23,3051 20,664 20,6522 363 6,6697 9,669 19,6478
354 28,6942 22,5708 20,6522 364 9,5953 10,5953 25,8
355 29,9092 22,0078 32,4 365 9,7629 9,7629 19,3349

Utilizando os critérios de selecdo descritos na metodoldgia, o0 modelo aditivo ajustou-

se de forma mais adequada a série historica em relagdo ao modelo multiplicativo.

Na Figura 16, podem ser observados os valores reais e previstos, alem do intervalo de

previsdo (h=20) do modelo Holt-Winters aditivo.

Figura 16 — Holt-Winters aditivo ajustado a variavel O3

03
10 20 30 40 50

0

i ‘i ’l
I i \ . I11% \ i (’ ‘
— ﬂ ] g I t ! ||I \"g \

|~( |I 'll o \ ” " \In i ) L ‘ I'J r‘ \ 'I\S‘]h'ﬂ

h 'l'-.l Mt H,f e \
- / | W
- —— Sériereal —— Série ajustada —— Valores previstos \

T T T T T T T

20140 20142 20144 20146 20148 2015.0

Fonte: Autor.

Periodo (Ano 2014, dados diarios)

4.4 AJUSTE DE MODELOS DE PREVISAO PARA A VARIAVEL PM10

Seguindo a analise inicial dos grupos formados pela analise multivariada, foi ajustado

0 modelo de previsdo para a variavel PM10 devido. A ordem de modelos a ser seguida é

mesma do item 4.3. As varidveis exogenas utilizadas foram as varidveis SO2, CO,

selecionadas pelos modelos de analise multivariada.
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4.4.1 Modelos da classe Box-Jenkins
Nesta parte do trabalho, serdo testados modelos ndo automaticos da classe Box-Jenkis,
univariados e multivariados, com o intuito de verificar se as variaveis exdgenas selecionadas

pelos métodos de analise multivariada auxiliam para uma previsdo de melhor qualidade da
variavel PM10.

4.4.1.1 Ajuste do modelo ARIMA para a variavel PM10

O primeiro modelo de previsdo a ser ajustado serd 0 modelo ARIMA para variavel
PM10. Para dar inicio ao ajuste do modelo, observa-se, na Figura 17, o comportamento da

série original, buscando identificar suas componentes, como tendéncia e/ou sazonalidade.

Figura 17 — Gréfico da série original PM10 em Canoas - RS
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Analisando a Figura 17, verifica-se que a série ndo possui indicios de tendéncia, nao
sendo necessario aplicar diferenciacdes na série original; entretanto, para confirmar a analise
gréfica, serdo aplicados testes estatisticos para verificar a condicdo de estacionariedade e
sazonalidade.

Apos a etapa inicial de analise grafica dos dados, foram realizados testes estatisticos
para confirmar as hipoteses de estacionariedade e sazonalidade levantadas na andlise gréafica.
De acordo com o teste de sequéncias p-valor > 0,05, a série ndo possui indicios tendéncia

significativa ao nivel de a = 5%.
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Para avaliar a sazonalidade, foi realizado o teste Kruskal-Wallis, ndo sendo detectado
indicio de sazonalidade ao nivel de significAncia o«c= 5.
Confirmando o resultado do teste Kruskal-Wallis, o teste de Friedman também rejeitou

a presenca de sazonalidade na série em estudo.

Figura 18 — Gréfico da série PM10 em pontos
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Fonte: Autor.

No grafico da Figura 18, ndo se identificam periodos com menor ou maior
concentracdo de PM10, sendo as observagdes heterogéneas durante o ano, ou seja, ndo ha
variabilidade para as diferentes estacfes climaticas, comprovando a analise de agrupamentos
que ndo vincula o PM10 a varaveis climaticas.

Ao término da etapa de analise inicial da série PM10, ndo se identificou a presenca de
sazonalidade e tendéncia, a proxima etapa, entdo, é a construcdo dos graficos de
autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacédo parcial.

Os gréaficos das funcGes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelagédo parcial (FACP),
expressos na Figura 19, demonstram as correlacdes seriais no dominio do tempo. Com base
em suas frequéncias estimadas, é possivel verificar sazonalidades e ciclos na série. Na

Figura 19, apresentam-se os correlogramas das séries, sem diferenca.
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Figura 19 — Funcgéo de Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial (FACP)
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Fonte: Autor.

Ao se analisar os ACF e PACF, percebem-se caracteristicas de um modelo
estacionario, autorregressivo de ordem 1 e de médias mdveis de ordem 1 ou 2. Os testes
estatisticos e a analise grafica indicam que um modelo do tipo ARMA deve ser considerado.
Essa analise é sumaria e serve para dar inicio ao processo de modelagem, embora varios
modelos de ordem diferentes foram considerados e testados.

Na Tabela 12, estdo expostos alguns modelos concorrentes ajustados para a serie a
PM10, com os respectivos valores de AIC e BIC, os parametros do modelo, a media e a

variancia dos residuos referentes a cada modelo significativo.

Tabela 12 — Modelos concorrentes ARIMA e 0s respectivos critérios (variavel PM10)

ARIMA Parametros Critérios de selecdo ~ Média/Variancia
(p.d,9) AIC BIC dos residuos
1 = 0,5861 N
- L= 0,0002
(1,0,0 C=206131 285011 286139 K70
by = 0,6022
(2,0,0) P ohong. 286333 2ssses W=D
(1,1,) o oegs 285235 286430 h =00

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, analisou-se a
condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante, erros ndo correlacionados). Na
andlise dos residuos dos modelos ARIMA, observou-se que a média dos modelos pode ser
considerada como zero, conforme Tabela 12.

Os testes de autocorrelacdo dos residuos Ljung-Box (p-valor = 0,4884) e Box-Pierce
(p-valor = 0,4903) do melhor modelo AR (1), de acordo com os critérios de sele¢cdo AIC e

BIC, indicam que os erros do modelo ajustado sdo descorrelacionados ao longo do tempo.
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Analisando a Figura 20, grafico de ACF e PACF dos residuos, podemos perceber que
ndo ha autocorrelagdo significativamente diferente de zero em nenhuma defasagem, portanto
0s dados sdo independentes e demonstram um bom ajuste do modelo, confirmando os
resultados dos testes de Ljung-Box e Box-Pierce.

Figura 20 — Funcdo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP) dos residuos
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Fonte: Autor.

Considerando a analise residual e os critérios AIC e BIC, o modelo AR(1), com um
parametro autorregressivo, atende a todas as condi¢des de ruido branco e normalidade dos
residuos e concluem a Ultima etapa da escolha do modelo para realizar previsdes futuras.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da série PM10 para um horizonte
de 20 passos a frente, ou seja, dias que ndo foram considerados no ajuste do modelo.

As previsdes para 0 modelo ajustado AR(1) podem ser observadas na Tabela 13.

Tabela 13 — Valores previstos (h=20) segundo 0 modelo AR(1) (variavel PM10)

Periodo Valores L. Periodo Valores L.

. . Série real . . Série real
Dias previstos Dias previstos
346 33,5623 15,8478 356 29,6559 28,2435
347 31,8565 26,5609 357 29,6374 28,1856
348 30,8874 26,5609 358 29,6374 28,2875
349 30,3370 36,4952 359 29,6269 28,1686
350 30,3370 20,3666 360 29,6217 28,0212
351 30,0247 26,5608 361 29,6170 28,7018
352 29,8467 25,5 362 29,6115 28,4224
353 29,8467 25,5 363 29,6134 28,1264
354 29,7458 25,5 364 29,6133 27,9802
355 29,6885 26,5608 365 29,6132 28,0648

Na Figura 21, é demonstrada a série real, ajustada, e os valores previstos para 0s

limites de previsdo com intervalo de confianca de 95%.
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Figura 21 — Modelo AR(1) ajustado a série observada (variavel PM10)
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Fonte: Autor.

4.4.1.2 Ajuste do modelo ARIMAX

Para o ajuste do modelo ARIMAX, a variavel endogena a ser usada ¢ a PM10 e as

variaveis exogenas, serdo utilizados o CO e 0 SO2, com o intuito de melhorar as previsdes da

variavel em estudo. Observa-se que o modelo de analise multivariada nao definiu variaveis

climatoldgicas neste grupo pela falta de homogeneidade.

Dentre os diversos modelos testados, na Tabela 14, estdo apresentados os trés modelos

com melhor desempenho nos critérios de selecdo AIC e BIC.

Tabela 14 — Modelos concorrentes ARIMAX e 0s respectivos critérios

(continua)

ARIMAX DarAmetros Critérios de selegao Média/Variancia
(p,d,a,r1]) AIC BIC dos residuos

a0 = 0002
(1,[L.1]) ! 2701,38  2720,60

S02=0,4484 0% = 4331

CO= 34,38 ’

b, = 0,5762

b, = —0,0296 1= 0,0020
2,[1.1]) C = 26,9305 270310  2726,16

S02=0,4557 0% = 49,19

CO= 32,7264
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(concluséo)

&, = 0,5289

0, = 0,0445 L= 0,075
(1,0,1[1,1]) C = 26,9303 2703,14  2726,2

S02= 0,4544 o2 = 4321

CO= 33,002

Considerando os trés melhores modelos significativos ajustados, analisou-se a
condicdo de ruido branco (média zero, variancia constante, erros ndo correlacionados). Na
analise dos residuos dos modelos ARX, observou-se que a média dos modelos pode ser
considerada como zero, conforme Tabela 14.

Os testes de autocorrelacdo dos residuos Ljung-Box (p-valor = 0,7506) e Box-Pierce
(p-valor = 0,7517), do melhor modelo ARX (1,[1,1]), de acordo com os critérios de selecéo
AIC e BIC, indicam que os erros do modelo ajustado sdo descorrelacionados ao longo do
tempo.

Na analise gréafica (Figura 22), ACF e PACF dos residuos do modelo ARX, percebe-se
que ndo ha autocorrelagdo significativamente diferente de zero em nenhuma defasagem,
portanto, os dados séo independentes e demonstram um bom ajuste do modelo, confirmando

os resultados dos testes de Ljung-Box e Box-Pierce.

Figura 22 — Funcdo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) dos residuos
ARX (1,[11])
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Fonte: Autor.

Considerando a analise residual e os critérios AIC e BIC, o modelo ARX (1,[1,1]),
com um parametro autorregressivo (p) e um parametro das variaveis exégenas Monoxido de
Carbono e Dioxido de Enxofre, 0 modelo atende a todas as condi¢bes de ruido branco e
normalidade dos residuos e concluem a ultima etapa da escolha do modelo para realizar
previsdes futuras.

Nessa etapa do trabalho, foram obtidas as previsdes da série PM10 para um horizonte

de 20 passos a frente, ou seja, dias que ndo foram considerados no ajuste do modelo.
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As previsdes para 0 modelo ajustado ARX (1[1,1]) podem ser observadas na

Tabela 15.

Tabela 15 — Valores previstos (h=20) modelo ARX (1,[1,1])

Periodo

Valores

Periodo Valores

. . Série real . ; Série real

Dias previstos Dias previstos

346 30,8640 15,8478 356 29,2710 28,2435
347 29,7015 26,5609 357 29,2797 28,1856
348 29,3233 26,5609 358 29,2847 28,2875
349 29,3233 36,4952 359 29,2875 28,1686
350 28,4414 20,3666 360 29,2891 28,0212
351 28,4863 26,5608 361 29,29 28,7018
352 28,3213 25,5 362 29,2906 28,4224
353 28,2580 25,5 363 29,2909 28,1264
354 28,2226 25,5 364 29,2911 27,9802
355 28,2545 26,5608 365 29,2912 28,0648

A Figura 23 demonstra a série ajustada e os valores previstos para os limites de

previsdo com intervalo de confianga de 95%.

Figura 23 — Modelo ARX (1,[1,1]) ajustado a série observada (variavel PM10)
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Fonte: Autor.
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4.4.2 Ajuste de modelos da classe de alisamento exponencial para variavel PM10

Nesta etapa do trabalho, buscar-se-a ajustar os modelos de: Alisamento exponencial

simples, Alisamento exponencial biparamétrico e alisamento exponencial de Holt-Winters

para a série de dados da variavel PM10.
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4.4.2.1 Alisamento exponencial simples

No ajuste do modelo de alisamento exponencial simples, encontrou-se o parametro de
suavizagdo alfa o = 0,7176. A previsdo de todos os valores futuros da série é dada pela ultima
constante de alisamento. Os valores previstos em comparagdo com os valores reais estao

expostos na Tabela 16.

Tabela 16 — Valores previstos (h=20) do modelo de alisamento exponencial simples (variavel

PM10)
Periodo Valores L. Periodo Valores L.

. - Série real . X Série real
Dias previstos Dias previstos
346 35,3896 15,8478 356 35,3896 28,2435
347 35,3896 26,5609 357 35,3896 28,1856
348 35,3896 26,5609 358 35,3896 28,2875
349 35,3896 36,4952 359 35,3896 28,1686
350 35,3896 20,3666 360 35,3896 28,0212
351 35,3896 26,5608 361 35,3896 28,7018
352 35,3896 25,5 362 35,3896 28,4224
353 35,3896 25,5 363 35,3896 28,1264
354 35,3896 25,5 364 35,3896 27,9802
355 35,3896 26,5608 365 35,3896 28,0648

Na Figura 24, é demonstrada a serie ajustada e os valores previstos para os limites de
previsdo com intervalo de confianca de 95%.

Figura 24 — Modelo de alisamento Exponencial Simples (variavel PM10)
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Fonte: Autor.

A série ajustada representada pela cor verde, as circunferéncias de cor preta é a série

PM10 e, em azul, o valor encontrado para as previsdes futuras.



59

4.4.2.2 Alisamento exponencial biparamétrico

O modelo de alisamento exponencial biparamétrico é indicado para séries com
tendéncia, permitindo usar constantes com diferentes valores para o nivel e tendéncia. Mesmo
ndo sendo detectada tendéncia na serie, 0 modelo deve ser considerado, caso produza
resultados satisfatdrios.

O valor da constante para o nivel A = 0,7182 e para constante da tendéncia
C = 0,00001. Conforme ja havia sido testada, a série ndo possui tendéncia significativa, o que
justifica o baixo valor da constante. Os valores previstos em comparagdo com os valores reais

estdo expostos na Tabela 17.

Tabela 17 — Valores previstos (h=20) do modelo de alisamento exponencial biparamétrico
(variavel PM10)

Periodo Valores Série real Periodo Valores Série real

Dias previstos Dias previstos

346 35,4206 15,8478 356 35,6654 28,2435
347 35,4451 26,5609 357 35,6899 28,1856
348 35,4696 26,5609 358 35,7144 28,2875
349 35,4940 36,4952 359 35,7389 28,1686
350 35,5185 20,3666 360 35,7634 28,0212
351 35,5430 26,5608 361 35,7878 28,7018
352 35,5675 25,5 362 35,8123 28,4224
353 35,5920 25,5 363 35,8368 28,1264
354 35,6165 25,5 364 35,8613 27,9802
355 35,6409 26,5608 365 35,8858 28,0648

Na Figura 25, encontra-se a série ajustada e os valores previstos para os limites de

previsdo com intervalo de confianca de 95%.
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A cor vermelha representa a série ajustada, as circunferéncias de cor preta, a serie

PM10 e, em azul, o valor encontrado para as previsdes futuras.

4.4.2.3 Alisamento exponencial de Holt-Winters

O metodo demonstra bom desempenho para séries com tendéncias e/ou sazonalidade.

Para a serie PM10, serdo testadas as duas variagfes de ajuste desse modelo, o aditivo e o

multiplicativo.

No ajuste dos modelos, os valores das constantes de suavizacdo que melhor se

ajustaram ao modelo aditivo foram: A=0,5447 (constante de suavizacdo do nivel); C=0,0000

(constante de suavizacao da tendéncia) e D=0,5980 (constante de suavizagdo da sazonalidade)

e, para o multiplicativo, foi: A=0,2725 (constante de suavizacdo do nivel); C=0,0000

(constante de suavizacdo da tendéncia) e D=0,3650 (constante de suavizacdo da

sazonalidade).

Os resultados das previsdes do modelo aditivo e multiplicativo 20 passos a frente estéo

na Tabela 18, assim como os respectivos valores da série real correspondente a cada periodo.



Tabela 18 — Valores Previstos (h=20) modelos Holt-Winters
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Periodo Modelo Modelo Série  Periodo Modelo Modelo Série
Dias  Aditivo Multiplicativo real Dias  Aditivo Multiplicativo real
346 36,4311 32,7009 15,8478 356 46,5064 33,7086 28,2435
347 47,4882 43,4444 26,5609 357 43,7696 40,4262 28,1856
348 43,9362 39,4902 26,5609 358 47,2163 30,1283 28,2875
349 44,6481 35,5683 36,4952 359 32,0132 25,4157 28,1686
350 45,8332 33,6424 20,3666 360 30,5539 29,8124 28,0212
351 47,5279 29,3325 26,5608 361 34,9582 28,0886 28,7018
352 50,5888 29,0958 25,5 362 30,2494 28,8398 28,4224
353 49,0787 31,0256 25,5 363 34,6589 32,0430 28,1264
354 48,9284 36,9654 25,5 364 39,9036 29,9797 27,9802
355 47,3024 38,9468 26,5608 365 38,7421 30,1085 28,0648

Utilizando os critérios de selecio MAPE, EQM, MAD e SSE, o modelo multiplicativo

ajustou-se de forma mais adequada a série historica em relacdo ao modelo aditivo.

intervalo de previsdo (h=20) do modelo Holt-Winters multiplicativo.

Figura 26 — Holt-Winters multiplicativo (variavel PM10)
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4.5 COMPARACAO DAS PREVISOES DOS MODELOS AJUSTADOS
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Um dos objetivos de uma modelagem de séries temporais é fazer previsdes de valores

futuros. Para tanto, se faz necessario verificar a eficiéncia e o bom ajuste do modelo.

Conforme proposto na metodologia, foram reservadas as ultimas vinte observagdes da série
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original para verificar a qualidade do ajuste do modelo e comparar os modelos propostos
dentro de cada classe considerada.

Os critérios a serem utilizados para comparacao das previsdes dos modelos propostos
estdo descritos na secdo 2.4.2 da revisdo bibliogréafica. Na Tabela 19, estdo expostos 0s

resultados encontrados para 0s modelos que melhor se ajustaram a série de dados.

Tabela 19 — Comparacdo dos modelos utilizando os critérios de sele¢do

Modelo Variavel MAPE(%) EQM  MAD  SSE
SARIMA(1,1,1)(0,1,1) 03 20,26% 34,50 587 651,71
SARIMAX(L,1,1[1,1,1])(0,1,1) O3 17,3% 28,44 533 635,88
ALS 03 23,12% 29,88 6,16  1207,90
ALB 03 24,73% 30,81 593  1249,3
HW Aditivo 03 26,5% 57,53 758 1387,6
AR(L) PM10 8,8% 6,22 2,38 595,63
ARX(1,[1,1]) PM10 5,5% 2,29 15 400,95
ALS PM10 24,49% 54,60 738 172841
ALB PM10 28,01% 61,63 7,85  1812,01
HW Multipicativo PM10 14,1% 14,34 375  1417,30

Considerando os resultados dos critérios propostos, 0 modelo ARIMAX demonstra
melhor desempenho em todos os critérios utilizados em relacdo aos modelos concorrentes
ARIMA e da classe de alisamento exponencial, tanto para a série O3 como para PM10,
demonstrando que as previsdes se aproximam de forma mais adequada a série real em estudo

quando se utilizam variaveis explicativas definidas por modelos de analise multivariada.
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5 CONCLUSAO

O objetivo desta pesquisa ndo foi apenas analisar a relacdo entre poluentes do ar e as
variaveis meteoroldgicas, mas demonstrar a importancia do estudo conjunto de modelos
estatisticos como analise multivariada e séries temporais, suas principais implicacdes,
vantagens e desvantagens.

Ao final deste estudo, observaram-se as principais relaces entre os poluentes do ar e
variaveis climatolégicas com a formacao de dois grupos: a variavel O3 associa-se as variaveis
climatolégicas Isolacdo, Evaporacdo, Temperatura Minima e Maxima (grupo 1), e as
variaveis PM10, SO2 e CO formam o grupo 2 e ndo estdo diretamente sendo influenciadas
pelas variaveis climaticas analisadas. A analise de agrupamentos em conjunto com a analise
fatorial possibilitou definir as variaveis exdgenas a serem utilizadas nos modelos de previsao
multivariados, demonstrando ser uma pratica simples e eficiente para selecdo de variaveis.

As classes de modelos de previsdo utilizadas e comparadas para dados de polui¢do do
ar, series O3 e PM10 demonstraram desempenhos diferentes de previsdo. Os modelos
automaticos da classe de alisamento exponencial ndo se ajustaram adequadamente as séries
em estudo, tanto para variavel O3 quanto para a variavel PM10. Dessa forma, ndo se
recomenda 0 uso destes modelos para essas variaveis em estudo. JA os modelos néo
automaticos da classe ARIMA e ARIMAX demonstraram desempenho satisfatorio as séries
em estudo e podem ser empregados para as variaveis de poluentes do ar, desde que sejam
seguidos todos os pressupostos exigidos pelos modelos.

Em comparacdo entre os melhores modelos encontrados para a série O3, SARIMA
(1,1,1)(0,1,1) e 0 SARIMAX (1,1,1[1,1,1])(0,1,1) e para série PM10, AR(1) e ARX(1,[1,1]),
nos dois casos, 0 modelo que permite a inclusdo de variaveis exdgenas ARIMAX demonstrou
melhor desempenho de previsdo. Dessa forma, percebe-se a importancia do uso de modelos
multivariados para selecionar as variaveis exdgenas e também de modelos de séries temporais
que permitam a inclusdo de varidveis explicativas, sendo o uso dessas técnicas de
fundamental importancia para obtencdo de previsdes mais precisas.

A previsdo de poluentes do ar pode auxiliar no planejamento de diversos érgaos
publicos e privados ligados a setores como saude, mobilidade urbana, educacdo, entre outros.
Enfim, o alerta oportuno de altos indices de poluicdo permite planejamentos mais
apropriados, principalmente para areas sensiveis como a saude. Medidas preventivas podem
ser tomadas com base em informacdes seguras, como: restringir fluxo de veiculos, manter

criancas e idosos em locais fechados ou com uso de mascaras, fiscalizar os principais
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geradores de poluigdo, entre outros pontos. Entretanto, € necessario que os dados coletados
sejam precisos e em tempo habil para se efetuar a modelagem necessaria e para que se
reproduzam cenérios préximos ao real.

Diante dessas analises, destaca-se a ampla possibilidade de utilizagdo destas e de
outras técnicas adequadas de analise multivariada e séries temporais nas mais diversas areas
em que se tem por objetivo descrever um processo temporal ou quando se deseja fazer
previsdes, podendo ser utilizadas como ferramenta de apoio nas tomadas de decisdo.

Em estudos futuros, pretende-se verificar a relacdo de poluentes do ar e variaveis

meteoroldgicas de mais cidades, bem como empregar outros modelos de séries temporais.
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