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RESUMO

Este trabalho objetivou foi modelar e realizar previsdes da série de concentrages médias diarias de Material
Particulado Inalavel (PM1) monitorado no bairro de Jardim Camburi, Vitéria, E.S., Brasil. As Concentra¢des
do poluente foram obtidas junto ao Instituto Estadual de Meio Ambiente e Recursos Hidricos (IEMA). Em
particular, foram apresentados os resultados dos ajustes, assim como as previsGes obtidas utilizando os
modelos ARMA(5,1) e ARMA(2,1). De acordo com os resultados 0 modelo ARMA(5, 1) foi considerado
mais adequado para fazer previsdes de PMyio, além disso os resultados evidenciam que a Transformada de
Fourier é uma opc¢ao para tratar a propriedade de sazonalidade de séries temporais.

PALAVRAS-CHAVE: Material Particulado, Sazonalidade, Séries Temporais, Polui¢éo do ar.

INTRODUCAO

O material particulado tem sido intensamente estudado por ocasionar alteracfes no clima, causar danos a
salde dos animais e, especialmente, na salde dos humanos, principalmente, em ambientes urbanos
industrializados (GODISH, 1997). O impacto sobre a saude esta diretamente relacionado ao tamanho, as forma
e as composicBes das particulas. Segundo Trindade (2009) particulas pequenas adentram mais profundamente
no sistema respiratorio, sendo que particulas com formas pontiagudas e compostas com elementos quimicos
toxicos podem lesar os tecidos do trato respiratério.

Segundo Holgate et al., (1999) um nivel elevado dos poluentes pode ocasionar desde irritacdo dos olhos, nariz
e da garganta, bronquite e pneumonia até doengas respiratrias cronicas, cancer de pulmdo, problemas
cardiacos, etc. Diversos estudos epidemioldgicos tém demonstrado associagdes significativas entre a
exposi¢do a concentracBes elevadas de PMyo na atmosfera a problemas de saide (OSTRO et al., 1996;
NASCIMENTO et al., 2006; MARTINS et al., 2004; GOUVEIA et al., 2006).

Com a difusdo de metodologias para andlises de séries temporais na literatura cientifica, diversos trabalhos
foram publicados com andlise de séries temporais de dados ambientais. No ambito da poluicdo atmosférica,
pode-se citar diversos autores que usaram a metodologia de séries temporais para estudar e analisar séries de
concentragdes de poluentes atmosféricos como Shively (1990), Robeson e Steyn (1990) e Goyal et al., (2006).
Vérios métodos de previsdo das séries temporais estdo disponiveis na literatura, como os de médias méveis
(MA), regressdo linear com o tempo, suavizacdo exponencial de Holt-Winters e os de Modelos ARIMA
(Modelo Autorregressivo Integrado de Média Mdvel). Os modelos ARIMA proporcionam previsdes
probabilisticas satisfatrias. Esses modelos apresentam diversas vantagens em relacdo aos outros modelos,
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como alisamento exponencial, em particular em sua capacidade de previsdo e a sua grande quantidade de
informagdes sobre mudancas relacionadas ao tempo (MISHA e DESAI, 2005).

Assim, este trabalho objetivou modelar e realizar previsdes das concentra¢des medias dirias de Material
Particulado Inalavel (PM10), na cidade de Vitéria, Espirito Santo, Brasil, utilizando a abordagem de séries
temporais.

MATERIAIS E METODOS

Esse trabalho foi realizado na Regido da Grande Vitéria (RGV), constituida pelos municipios de Vitoria, Vila
Velha, Cariacica, Serra e Viana, Espirito Santo. A regido sofre com diversos tipos de problemas ambientais,
dentre os quais esta a deterioragdo da qualidade do ar, devido as emissdes atmosféricas por indistrias e pela
frota veicular.

A RGV possui uma Rede Automatica de Monitoramento da Qualidade do Ar (RAMQAR) inaugurada em
julho de 2000, de propriedade do Instituto Estadual de Meio Ambiente e Recursos Hidricos (IEMA). A
referida rede € distribuida em oito estagdes localizadas nos municipios que compdem a RGV, da seguinte
forma: o municipio Serra com duas esta¢des localizadas nas regides de Laranjeiras e Carapina; 0 municipio
Vitdria com trés estacOes localizadas nas regides de Jardim Camburi, Enseada do Sué e Centro de Vitoria. O
municipio de Vila Velha apresenta duas esta¢bes localizadas nas regides do Ibes e Centro de Vila Velha e o
municipio de Cariacica com uma estagdo em Cariacica. A localiza¢cdo espacial das esta¢cdes de monitoramento
da RAMQAR esté ilustrada na Figura 1.
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Figura 1: Localizagéo espacil das estacBes de monitoramento da qualidade do ar da RGV.
Fonte: Google Earth (2015).

A RAMQAR monitora os seguintes poluentes: Particulas Totais em Suspensdo (PTS); Particulas Inalaveis
(PM10); Ozébnio (03); Oxido de Nitrogénio (NOx); Mondxido de Carbono (CO) e Hidrocarbonetos (HC). E
ainda, realiza-se o monitoramento dos seguintes parametros meteorolégicos: Direcdo dos ventos (DV);
Velocidade dos ventos (VV); Precipitagdo pluviométrica (PP); Umidade relativa do ar (UR); Temperatura (T);
Pressdo atmosférica (P) e Radiagdo solar (1).

Foram consideradas 731 observacfes compreendidas entre 01 de janeiro de 2003 e 31 de dezembro de 2004,
de médias diérias das concentragdes de material particulado (PM1o), medidas em ug.m™~3 na estacéo de Jardim
Camburi, Vitéria-ES. Como os equipamentos de medigdo das concentragfes de contaminantes na atmosfera
podem apresentar falhas que impossibilitem seu funcionamento por algum tempo, ocasionando perda de
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dados, as médias diarias foram calculadas com as amostras existentes. Isto justifica a escolha desta série, pois
a mesma contém uma porcentagem menor que 5% de dados faltantes, viabilizando o estudo. Toda a analise
estatistica foi realizada no software R 2.15.1 (software livre).

Modelo Autorregressivo Integrado Média Movel [ARIMA (p,d,q)]
Uma série temporal {X,} é dita um processo ARIMA(p, d, q) se,
Em que ¢,B)=(1—¢B—--—¢,B?) e 6,(B)=(1-6,B—--—6,B9) sdo respectivamente
polindbmios autorregressivo estacionario e médias méveis invertivel. Portanto, {X,} é processo ndo estacionario
que depois de diferenciado V¢X,(d > 1eV = 1— B) se transforma em processo estacionario e invertivel
ARMA(p, q).
Parad = 0, o modelo ARIMA(p, d, q) pode ser escrito na forma,

dB)U; = Oq(B)gt 2

em que U, = (1 — B)%X, é o processo estacionario ARMA(p, q), quando d > 1, 0 processo X, ndo é um
processo estacionario. Para detalhes ver em Wei (2006) e Brockwell e Davis (2002).

Metodologia de modelagem

A metodologia Box-Jenkins aplicada neste trabalho esta dividida nas seguintes etapas:

1. Identificacdo:
. Comportamento geral da série
. Transformacao dos dados para estabilizar a variancia;
. Diferenciacdo dos dados para obter a série estacionaria;
. Sele¢do de um modelo a partir da observagédo da FAC e FACP.
2. Estimacéo:
. Estimar os parametros do modelo;
. Selecionar o melhor modelo através do critério de Akaike (AIC);
. Avaliacdo do diagndstico: andlise residual.
3. Previsao.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Ajuste dos Modelos

Para melhor compreensdo das variaveis estudadas a Tabela 1 apresenta algumas medidas descritivas da série.
Verifica-se que a média diaria de PMyo ¢ de, aproximadamente, 27 ug.m™3, sendo que a maior concentragio
foi de 67,8 ug.m=3 e a menor foi 7 ug.m=3. Outra forma de analisar descritivamente a série estudada é por
meio da analise grafica. A Figura 2 apresenta graficamente a série temporal de PMyo, destaca-se que a série
apresenta sazonalidade bem definida.

Tabela 1: Estatisticas descritivas da série de concentracédo das médias diarias PMo.
Média Desvio Min Max Mediana
Série PMyqo 27.593 7.816 7.083 67.830 27.333
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Figura 2: Série Temporal das concentracgdes de PMio na RGV.

Segundo Box e Jenkins (1970) para fazer a identificagdo dos modelos é essencial estudar o comportamento da
funcéo de autocorrelagdo (FAC) e da funcéo de autocorrelagdo parcial (FACP). A Figura 3 mostra a FAC (a)
e FACP (b) da série de concentracdo de PMso. Observa-se que a FAC apresenta correlagfes significativas com
um decaimento lento para os lags multiplos de 7, indicando a sazonalidade (s = 7), confirmando assim a
variacdo entre as concentracdes medidas nos dias Uteis e finais de semana.
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Figura 3: Funcédo de autocorrelacdo (a) e funcao de autocorrelgédo parcial (b) da série temporal de PMuo.

O uso do teste de Dickey-Fuller (ADF) fornece uma estatistica adequada para definir se a série apresenta raiz
unitaria, sendo caracterizada, portanto como uma séria ndo estacionaria. A partir do resultado do teste ADF
realizado pode-se concluir que a série de PMy € caracterizada como um processo estocastico estacionario na
média ao nivel de 5%.

Um dos métodos para resolver o problema da sazonalidade é fazer a transformada de Fourier. O espectro de
um processo estacionario € a transformada de Fourier da funcdo de autocovariancia de um processo
absolutamente somavel e de forma geral, um processo estacionario e pode ser representado pela fungédo de
distribuicdo espectral (WEI, 2006).

Segundo Brockwell e Davis (2002) o espectro € a representacdo de uma série temporal estacionaria {X,} em
uma soma de componentes senoidais com coeficientes aleatdrios ndo correlacionados, em conjunto com a
funcdo de autocovariancia de {X;}. A decomposicdo espectral € analoga aos processos estacionarios da
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representacdo de Fourier de funges deterministicas. A analise dos processos estacionarios por meio de sua
representacdo espectral € muitas vezes referida como "andlise de dominio de frequéncia” de séries temporais
ou "andlise espectral". E equivalente a analise no dominio do tempo que utiliza a funcio de autocovariancia,
mas fornece uma forma alternativa de visualizacdo do processo, o que para algumas aplicacdes pode ser mais
esclarecedora.

A Figuras 4 apresenta a ACF e a PACF da série transformada. Através da analise da mesma fica evidente que
0 problema da sazonalidade foi parcialmente resolvido, ou seja, os fatores sazonais ndo vdo contribuir de
maneira forte para a variancia total. Assim, podemos seguir para 0 proximo passo da modelagem que é a etapa
de identificacéo.
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Figura 4: Correlograma da série temporal apés transformada de Fourier.

Para escolher o melhor modelo o critério de informagdo de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974), foi utilizado. De
acordo com o critério de AIC e andlise da ACF dos residuos, 0 ARMA(5,1), denominado modelo 1, foi o
modelo mais bem ajustado a série apds aplicar a transformada de Fourier. Para fins de comparacdo escolheu-se
também um modelo ARMA(2,1), denominado modelo 2, ajustado a série sem transformacdo. Nas Tabelas 2 e
3 contém as estimativas dos parametros e 0s respectivos erros padrdo. A analise residual dos modelos valida-
0S para 0 passo seguinte.

Tabela 2: Estatisticas do modelo 1.

Modelo 1 Parametro Estimativa Erro Padrdo
¢y 0,2066 0,1907
b, 0,1092 0,0754
ARMA(5,1) b3 0,1334 0,0381
o 0,1430 0,0435
o -0,0684 0,0422
0, 0,1541 0,1882
Tabela 3: Estatisticas do modelo 2.
Modelo 2 Parametro Estimativa Erro Padrdo
¢y 0,2161 1,3337
ARMA(2,1) o 0,1054 0,6052
0, 0,2415 1,3354

Em seguida é apresentada a analise comparativa da qualidade dos modelos ajustados. As Figuras 5 e 6
mostram uma analise visual dos dados ajustados pelos modelos 1 e 2 a série de PMio. Essa analise evidencia
um bom desempenho dos modelos, uma vez que estes mostram representar bem a série.
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Figura 5: Valores de PMao observados e Preditos pelo modelo 1.
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Figura 6: Valores de PM1o observados e Preditos pelo modelo 2.

Andlise de Previsao

600

Um dos principais objetivos do trabalho é fazer a comparacdo entre 0os modelos. Portanto, nesta secdo, é
apresentado o estudo das previsGes um passo a frente, para avaliar o desempenho dos modelos ajustados. No
intuito de quantificar os erros no ajuste, algumas medidas de erros de predi¢do e previsdo sdo apresentadas nas

Tabelas seguintes.

Tabela 4: Avaliacdo dos erros de predicdo dos modelos.

Medidas de erro Modelo 1 Modelo 2
Erro Quadratico Médio (MSE) 0.3691 0.4358
Erro Absoluto Médio (MAE) 0.4703 0.5124

Tabela 5: Avaliacdo dos erros de previsées dos modelos.

Medidas de erro horizonte Modelo 1 Modelo 2
Erro Quadratico Médio (MSE) h=1 0,2595 0,3098
Erro Absoluto Médio (MAE) h=1 0.4290 0.4390

De acordo com as medidas de qualidade apresentadas nas Tabelas 4 e 5, observa-se que 0 modelo 1 possuem
maior acuracia que o modelo 2, superioridade que pode ser verificada pelos menores valores de MSE e MAE,
nos dois horizontes de previsdo (h = 0 e h = 1). As conclusdes comparativas sugerem a superioridade do
modelo 1. Percebe-se que a adequacidade do modelo depende da série em estudo e de suas caracteristicas. Por
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meio da andlise grafica e de medidas de qualidade pode-se verificar que a Transformada de Fourier é uma
opcao para tratar o fendmeno sazonalidade, pois 0 modelo 1 foi superior ao modelo 2. Com isso, sugere-se 0
uso dessa metodologia como ferramenta para o estudo de séries temporais com esta caracteristica.

CONCLUSAO

As previsdes de concentracGes de poluentes atmosféricos podem ser utilizadas como ferramenta de alerta
sobre futuros picos atipicos de concentragbes e permitir a tomada de decisdo quanto a adaptagdo de
comportamento da populagdo e grupos de risco, como criangas, idosos e pessoas com doencgas respiratorias.
Pode também servir para as autoridades competentes como informagéo para a preparagdo de planos para a
reducdo de emissBes e gerenciamento da qualidade do ar. A metodologia empregada neste trabalho se baseia
na proposta por Box-Jenkins (1970). Essa metodologia foi aplicada para estudar o comportamento da série,
verificar a estacionariedade e sazonalidade, ajustar o0 melhor modelo aos dados e fazer previsdes. De acordo
com as analises realizadas o modelo que melhor representou a série em estudo foi ARMA(5, 1).

A estrutura de correlacdo da série de PMyo, analisada nesse trabalho, apresentou a propriedades de
sazonalidade. Uma opcdo de metodologia para resolver tal problema foi a Transformada de Fourier, que
segundo os resultados é uma opc¢do razoavel para o estudo de séries temporais. Tal conclusdo justifica-se
devido aos resultados obtidos com o modelo ARMA(5,1), ajustado a série transformada, no estudo de
previsdo. Considerando a importancia da previsdo de concentragdes de PMio, para o planejamento de medidas
de seguranca, espera-se que os resultados encontrados neste trabalho propiciem incentivos para estudos futuros
ligados ao planejamento dessas medidas.
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