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Resumo

Esta dissertagao faz uso do modelo auto regressivo de valores inteiros INAR(p) para
a modelagem e previsao de indices de qualidade do ar da Regiao da Grande Vitdéria
(RGV). O periodo de andlise compreendeu 01/01/07 a 19/03/07 (verao de 2007) e
obteve previsoes do dia 20/03/07 a 25/03/07. A Regiao da Grande Vitéria possui
oito estagoes de monitoramento da qualidade do ar que fornecem dados diarios sobre
a qualidade do ar das regioes de Laranjeiras, Carapina, Jardim Camburi, Enseada
do Suéd, Centro de Vitoria, Ibes, Centro de Vila Velha e Cariacica. Em Laranjeiras
foram investigados os poluentes CO e o NO,, em Carapina o PM;y, na Enseada do
Sua PMy, CO e o NO,, no Centro de Vitoéria os poluentes PMiy e C'O, no Ibes
PMy e SOy, no Centro de Vila Velha os poluentes PM;g e SOy e em Cariacica
os poluentes SOy, NOy, O3 e CO. Para cada poluente pertencente a uma deter-
minada estacao foram gerados sete possiveis modelos. Para a escolha do modelo
mais adequado foi utilizado o critério de selegao automatica para modelos INAR(p)
o AICCInar que seleciona a melhor ordem p para cada modelo. Todas as pre-
visoes para os indices de qualidade do ar foram classificadas como BOA conforme
a Resolugio CONAMA 03/90. No entanto baseados nas diretrizes da OMS 2005, a
previsao do poluente SO, da estagdo do Centro Vila Velha no dia 20/03/07 excedeu
em termos de concentracao (ug/m?) o valor de 20 pg/m? para uma média de 24h.

Palavras Qhave.' Séries temporais de valores inteiros. Modelos INAR(p). Operador
thinning. Indices de qualidade do ar. Poluicao do ar.



Abstract

This work is based on the INteger AutoRegressive model (INAR) for air quality
indices modeling and forecasting in the Grande Vitéria region (RGV). The analysis
period comprehended 1 january, 2007 to 19 march, 2007 (summer of 2007) and it
obtained forecasts on 20 march, 2007 to 25 march, 2007. The area of Grande Vitéria
possesses eight air quality monitoring stations which supplies daily data about air
quality in Laranjeiras, Carapina, Jardim Camburi, Enseada do Sud, downtown of
Vitoria, Ibes, downtown of Vila Velha, and Cariacica. In Laranjeiras pollutants as
CO and NO, were investigated, in Carapina, the PMg, in Enseada do Sua, P My,
CO, and NO,, in downtown of Vitéria, PM;y and CO, in Ibes, PM;y and SO,
in downtown of Vila Velha, PM;y and SO,, and in Cariacica, SOy, NOy, O3 and
CO. For each pollutant belonging to determined station, seven possible models were
generated. The choice of the best model was based on the criterion of automatic
selection for models INAR (p) and the AIC'Cyy g, that selects the best order p for
each model. All forecasts for air quality indices were classified as GOOD), according
to the CONAMA 03/90 resolution. However, based on OMS 2005 guidelines, the
forecast of the pollutant SOs verified in downtown of Vila Velha on march 20, 2007
exceeded, in concentration terms (ug/m?3), the value of 20 pug/m? for an average of
24hs.

Keywords: Integer-valued time series. INAR(p) models. Thinning operation. Air
Quality Index. Air pollution.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A concentracao de um poluente no ar é o resultado final de vérios fatores, que
compreendem a emissao pelas fontes, suas interagoes fisicas (dilui¢ao) e quimicas
(reagbes) na atmosfera . A movimentagao do ar e as trocas de calor que ocorrem
na atmosfera sao capazes de dispersar os poluentes, misturando-os eficientemente a
um grande volume de ar, o que contribui para a reducao dos niveis de concentragao
do poluente na atmosfera. A capacidade de dispersao depende da topografia e das

condigbes meteoroldgicas (LIRA, 2009).

Alguns poluentes atmosféricos sao produzidos como resultado de reacées quimicas
na atmosfera, por exemplo o ozonio troposférico que é formado na atmosfera como
resultado de reagoes quimicas envolvendo poluentes organicos, éxidos de nitrogénio,
oxigeénio e luz solar. Outro importante exemplo sao os hidrocarbonetos que podem
reagir com outras substancias, tais como oxigénio, nitrogénio, cloro e enxofre e for-
mar uma grande variedade de compostos derivados como aldeidos, acidos, alcoois,

éteres, cetonas e ésteres.

A resolucaio CONAMA n° 3 de 28/06/90, define poluicao atmosférica qualquer forma
de matéria ou energia com intensidade e em quantidade, concentracao, tempo ou

caracteristicas em desacordo com os niveis estabelecidos, e que tornem ou pos-



sam tornar o ar impréprio, nocivo ou ofensivo a saide, inconveniente ao bem-estar
publico, danoso aos materiais, a fauna e a flora ou prejudicial a seguranca , ao uso

e gozo da propriedade e as atividades normais da comunidade.

O impacto da poluicao atmosférica sobre o bem-estar humano tem sido a principal
motivagao para o seu estudo e controle. A poluicao atmosférica tem afetado a saude
da populacao, mesmo quando seus niveis encontram-se aquém do que determina a

legislacao vigente (MARTINS et al;2001).

Os padrées nacionais de qualidade do ar sao baseados na resolu¢gago CONAMA n°
3 de 28/06/90 que estabelece uma média didria para as particulas totais em sus-
pensdo (PTS) de 240 ug/m?, para particulas inaldveis (PM;y) uma média de 150
pg/m?, para o didxido de enxofre (SO) uma média de 365 pg/m?, para o diéxido
de nitrogénio (NO3) uma média de 1 hora méxima de 320 pg/m?, para o mondxido
de carbono CO uma média de 1 hora maxima de 40.000 pg/m? e para o ozonio (Os)

uma média de 1 hora maxima de 160 ug/m?3.

A Organizagao Mundial de Satide (OMS) apresentou em 2005, novas diretrizes para
o estabelecimento de padroes de qualidade do ar. A média diaria recomendada para
o PMyy é de 50 pg/m?, para o O3 100 pg/m? a média de 8 hora, para o SO, a
média didria é de 20 pug/m? e para 10 min 500 pug/m?3 e o NOy de 200 pg/m? média

de 1 hora. Demonstrando um rigor maior do que os padroes nacionais atuais.

O monitoramento da qualidade do ar é realizado para determinar o nivel de concen-
tracao dos poluentes presentes na atmosfera. Seus resultados nao s6 permitem um
acompanhamento sistematico da qualidade do ar na area monitorada, como também
constituem elementos bésicos para elaboracao de diagnédsticos da qualidade do ar,
subsidiando agoes governamentais para o controle das emissoes. O Indice de Qua-
lidade do Ar (IQA) ¢ um parametro utilizado para transformar as concentragoes
medidas dos diversos poluentes em um unico valor inteiro nao negativo e adimen-

sional que possibilita a comparac¢do com os limites legais de concentragao (padroes



de qualidade do ar) para os diversos poluentes. O IQA tem como objetivo principal
proporcionar a populacao o entendimento sobre a qualidade do ar local, em relagao a
diversos poluentes atmosféricos amostrados nas estagoes de monitoramento. Sendo
divulgados através de um boletim da qualidade do ar das tltimas 24 horas. Segundo
Lira (2009) o conhecimento prévio dos niveis dos poluentes na atmosfera de uma
regiao pode ser tutil para fornecer dados para ativar agoes de emergéncia durante
periodos de estagnacao atmosférica, quando os niveis de poluentes na atmosfera

possam representar risco a saude publica.

Para esse conhecimento prévio, varias estratégias de modelagens tém sido desen-
volvidas e otimizadas, no intuito de gerar previsoes satisfatérias das concentracoes
dos poluentes em diversos cenarios e conseqiientemente obter seus indices de qua-
lidade do ar. A utilizagdo de modelos de previsao é um artificio importante para
conhecer os diversos comportamentos e caracteristicas de determinados poluentes,
podendo dessa forma, prever possiveis picos de concentragao e possiveis indices de
qualidade do ar indesejaveis. Para isso, existem duas classes de modelos, os expe-

rimentais e os matematicos. Nesta tltima, tém-se os modelos deterministicos e os

modelos estocasticos. Este estudo se concentra na classe de modelagem estocéstica.

Muitas das séries temporais observadas sao séries de valores inteiros nao negati-
vos e, em particular, séries de contagens. Os modelos usuais, quer lineares quer
nao lineares, para séries temporais nao sao neste caso adequados pois o produto de
uma constante real por uma variavel aleatéria de valor inteiro produz uma variavel
aleatéria real. Assim, McKenzie (1986, 1988) e Al-Osh e Alzaid (1987) recorreram a
operagao thinning binomial definida por Steutal e Van Harn (1979) para substituir a
operagao de multiplicacao usual e propuseram o Modelo Auto Regressivo de valores
Inteiros (INAR). O modelo INAR respeita a caracteristica de contagem dos dados,
retornando em suas simulacoes apenas valores inteiros nao negativos, obtendo em
suas modelagens e previsoes valores que acompanham as séries de contagem. Os
modelos INAR explicam as caracteristicas da série apenas com os dados da propria

série, baseado nas caracteristicas probabilisticas dos mesmos.



O presente estudo baseia-se no uso do modelo INAR para a modelagem das séries
temporais de indices de qualidade do ar dos poluentes investigados nesta dissertacao,
dando como resposta a modelagem, a previsao da qualidade do ar para determinado
periodo e regiao. Nao foram encontrados estudos envolvendo o modelagem INAR

em poluicao do ar.

O trabalho esta dividido como segue. A proxima Se¢ao mostra os objetivos do
trabalho. A Secao 3 relata sobre a qualidade do ar, seus parametros e padroes e
ainda apresenta os principais poluentes e seus efeitos, na Secao 4 é apresentado o
modelo INAR e suas propriedades. A Secao 5 apresenta uma revisao bibliografica do
estudo. A Secao 6 mostra a metodologia de modelagem. As andlises e os resultados
da modelagem e previsao sao apresentados na Secao 7. As conclusoes da pesquisa e

recomendacoes para trabalhos futuros encontram-se na Secgao 8.



CAPITULO 2

OBJETIVO

2.1 Objetivo Geral

Modelar os indices de qualidade do ar e gerar previsoes, através do uso do modelo

Auto Regressivo de Valor Inteiro (INAR).

2.2 Objetivos Especificos

Modelar a série de valores inteiros nao negativos, dito série de contagem.

Modelar a série de indices de qualidade do Ar dos principais poluentes

atmosféricos da Regiao da Grande Vitdria.

Realizar previsoes de indices de qualidade do ar;

Uso do Critério AICC|y ag na escolha da melhor ordem para o modelo INAR(p)



CAPITULO 3
QUALIDADE DO AR

A poluicao do ar tem sido, desde a primeira metade do século XX, um grave pro-
blema nos centros urbanos industrializados, com a presenca cada vez maior dos au-
tomoveis, que vieram a somar com as industrias, como fontes poluidoras. Episédios
de poluicao excessiva causaram aumento do numero de mortes em algumas cidades
da Europa e Estados Unidos. O primeiro episédio ocorreu em 1930, no vale de
Meuse, Bélgica. Nos cinco primeiros dias do meés de dezembro, condi¢oes mete-
orolégicas desfavordveis, como a auséncia de ventos, impediram a dispersao dos
poluentes, que permaneceram estacionados sobre a regiao. Imediatamente foi re-
gistrado um aumento do nimero de doencas respiratérias e um excesso de mortes
(60 mortes) até dois dias apds o inicio do episédio. Alguns anos apés, um episédio
semelhante ocorreu durante os 1ltimos cinco dias do més de outubro de 1948 na
cidade de Donora, Pensilvania. Os produtos da combustao das industrias locais
permaneceram sobre a cidade devido a ocorréncia de inversoes térmicas que impedi-
ram a dispersao destes poluentes. Durante este periodo foram observadas 20 mortes

ao invés das duas mortes esperadas normalmente em uma comunidade de 14.000

pessoas (BRAGA et al 2002).

Porém o mais classico, e mais grave, dos episddios acerca dos efeitos deletérios dos
poluentes do ar foi o acontecido em Londres. Durante o inverno de 1952, um episédio
de inversao térmica impediu a dispersao de poluentes, gerados entao pelas industrias

e pelos aquecedores domiciliares que utilizavam carvao como combustivel, e uma nu-



vem, composta principalmente por material particulado e enxofre (em concentragoes
até nove vezes maiores do que a média de ambos), permaneceu estacionada sobre a
cidade por aproximadamente trés dias, levando a um aumento de 4.000 mortes em

relacao a média de 6bitos em perfodos semelhantes (BRAGA et al 2002).

3.1 Efeitos da Poluicao Atmosférica

A poluicao atmosférica tem varios efeitos prejudiciais, diretos ou indiretos, sobre as
plantas, os materiais, o meio ambiente e a saide de seres humanos e animais. Esses
efeitos causam perdas economicas pelo aumento da ocorréncia de algumas doencas,
diminuem a producao agricola, aceleram a taxa de corrosao dos metais, aumentam
o custo de sua protecao e diminuem o tempo de vida dos edificios, construcoes e

monumentos histéricos, entre outros (LIU e LIPTAK,1999).

Os efeitos dos poluentes atmosféricos variam em funcao do tempo de exposicao e de
suas concentragoes. De maneira geral, os efeitos podem ser classificados como:(a)
agudos- de carater temporario, relacionado a exposicao a altas concentragoes de
poluentes e os efeitos sdo imediatos; e (b) cronicos - de cardter permanente, rela-
cionada a exposi¢ao a baixas concentragoes de poluentes e os efeito sao a longo

prazo.(LIRA,2009)

Efeitos sobre as plantas
Segundo Pedroso (2007) nas plantas, os poluentes prejudicam o processo quimico.
Danos na membrana celular, interferéncia no mecanismo de abertura e fechamento
de estomatos e corrosao da cuticula das folhas e aciculas sao alguns dos efeitos dos
poluentes quimicos. Geralmente, os poluentes do ar que causam danos as plan-
tas sao gasosos, como os 6xidos de nitrogénio, didéxido de enxofre, hidrocarbonetos
e substancias foto-oxidantes. O efeito ¢ direto ou indireto sobre as plantas e de-
pende de sua concentracao e periodo de exposicao. Quando as plantas estao sujeitas

a altas concentracoes de poluentes, sofrem danos agudos, com sintomas exterior-



mente visiveis: despigmentacao da clorofila, descoloracao das folhas, necrose de
areas de tecido e 6rgaos ou a morte. Com baixas concentragoes de poluentes, nao hé,
de inicio, nenhum envenenamento exteriormente visivel. Mas mudancas quimicas,
bioquimicas, estruturais e funcionais podem ocorrer (entupimento dos estomatos,
alteragoes na fisiologia da planta), além da susceptibilidade a pragas e doengas.
Efeitos sobre os materiais

O principal efeito da poluicao atmosférica sobre os metais é a corrosao, com eventual
perda de material da superficie e alteracoes nas propriedades elétricas do metal. A
corrosao é causada principalmente, por gases acidos, em especial SOy (BOUBEL et

al, 1994).

O ataque aos materiais de construcao nao metdlicos ocorre pela agao do SOy que
reage com os carbonatos na presenca de umidade, formando sulfatos, mais soliveis,
causando deterioracao do material. O C'O5, na presenca de umidade, forma o acido
carbonico que converte a pedra calcaria em bicarbonato, que é solivel em agua e

pode ser lixiviado pela chuva (BOUBEL et al, 1994).

O SO, afeta couro e papel e provoca significativa deterioracao e enfraquecimento.
Esse poluente é absorvido e convertido em H,S0,, que ataca a estrutura desses

materiais tornado-os frageis (BOUBEL et al, 1994).

Efeitos sobre o clima
Segundo Lira (2009) os efeitos da poluigao do ar sobre o meio ambiente sao carac-

terizados, em escala global, pela reducao da camada de ozonio e pelo efeito estufa.

A camada de ozonio é uma camada de ar com alta concentragao de Os, localizada de
20 a 30 km acima da superficie da Terra, na estratosfera. Ela concentra em torno de
90% do O3 da atmosfera e age como um filtro natural que protege o planeta dos niveis
indesejados de radiagao ultravioleta provenientes do sol. Algumas das conseqiiéncias
da diminuigao da concentracao de Oz nessa camada sao : danos ao homem- catarata,

cancer, queimaduras; e danos a Natureza - a vegetacao e agricultura, diminuindo a



capacidade de fotossintese e crescimento das plantas. As substancias denominadas
clorofluorcarnos (CFC) sao as responsdveis em grande parte pela eliminagao do O3

da estratosfera. Estas substancias sao muito estaveis quimicamente e permanecem

na atmosfera por dezenas de anos (ALVARES JR et al,2002).

O efeito estufa estd relacionado ao aumento de temperatura da Terra, provocado
pela maior absorgao da radiacao infravermelha emitida pela superficie terrestre por
ela refletida, em fungao do aumento da concentragao de determinados gases que tem
essa propriedade, tais com C' Oy, CHy,NoO e CFC | chamados gases do efeito estufa.
Os dois principais gases do efeito estufa (COs e C'H,) sdo provenientes da queima

de combustiveis fésseis, florestas e pastagens (ALVARES JR et al,2002).

Efeitos sobre a satide humana
A poluicao atmosférica tem afetado a saide da populagao, mesmo quando seus niveis
encontram-se aquém do que determina a legislagao vigente (MARTINS et al,2001).
Serao apresentados aqui os poluentes do ar cujos padroes estao estabelecidos pela
resolugao CONAMA e que podem provocar agravos na satde.

Mondéxido de Carbono (CO):
O CO é um gas toxico, inodoro, incolor e fruto da combustao de diversos processos
industriais, do escapamento de veiculos automotores e do fumo do cigarro. Sua
toxicidade se deve em parte a sua propriedade relacionada a afinidade pela heme
da hemoglobina e da mioglobina. O C'O, quando absorvido pelo sangue, forma a
carboxihemoglobina, que por sua vez produz uma diminui¢ao da oxihemoglobina e
uma redugao do transporte de oxigénio até os tecidos. O C'O possui uma afinidade
de até 300 vezes maior com a hemoglobina do que o oxigénio, o que favorece a
hipoxemia em pessoas expostas. O C'O foi associado a aumento na mortalidade por
infarto cardiaco agudo entre as pessoas idosas (ESCAMILLA ,1999).

Ozidos de Nitrogénio (NO,):
No grupo genérico dos éxidos de nitrogénio (NO,) estao incluidos o diéxido de
nitrogénio (NO3), o mondxido de nitrogénio (NO) e os nitratos que se formam na

combustao de gasolina, carbono e petréleo e em qualquer processo de combustao a



elevadas temperaturas. O NO,, quando inalado, atinge as por¢oes mais periféricas
do pulmao devido a sua baixa solubilidade. Seu efeito téxico esta relacionado ao
fato de ser um agente oxidante (CASTRO et al,2003).

Diéxido de Enxofre (SO,):
O SOy é um gas amarelado, com odor caracteristico de enxofre, e muito irritante
quando em contato com superficies imidas, pois se transforma em acido sulfirico. O
SO, é um contaminante produzido por queima de combustivel féssil, escapamento de
veiculos automotores e subproduto de processos industriais. A intoxicacao pelo SO,
pode causar irritacao da mucosa respiratoria desde a nasofaringe e a orofaringe até os
alvéolos, levando a inflamacao, hemorragia e necrose. A resposta fisioldgica primaria
a inala¢do do SO2 é uma broncoconstric¢ao reflexa e reversivel (CASTRO,2003).

Material Particulado (PM ):
O ar atmosférico contém particulas em suspensao que podem ser menores que 10 um
de diametro. Particulas maiores que 10 um sao efetivamente filtradas pelo nariz e
pela nasofaringe, onde essas grandes particulas ficam depositadas e podem ser vistas
em expectoragoes e/ou saliva. Particulas menores que 10 pm de diametro (PMjp)
ficam retidas nas vias aéreas superiores e podem ser depositadas na arvore tra-
queobronquica. As particulas menores que 2,5 pum de diametro (PM,5) depositam-
se no bronquio terminal e nos alvéolos. As concentracoes de PM, 5 representam, em
geral, cerca de 45 a 65% da concentracao de PMiy. A industria e o transporte sdo
as principais fontes poluidoras de material particulado (WHO, 2000).

Oz6mnio(0;)
O ozobnio (O3) se forma na atmosfera a partir da rea¢do do oxigénio molecular (Oz)
com o oxigénio atomico (O—). O NOs, através de uma reacao fotoquimica, produz
o oxigénio atomico. Portanto, a combinacao com o O, produz Oz. A formacao de
O3 ¢ tipica de areas urbanas. Normalmente, é um poluente com uma concentragao
maior em ambientes externos do que em ambientes internos. O O3 é relativamente
pouco soltvel em agua e costuma atingir os alvéolos com mais facilidade, produzindo
seus efeitos téxicos nesta regiao. Os niveis de Oz iniciam sua elevacao no periodo
da manha e tém o seu pico durante a tarde. Os niveis decaem durante o inicio da

noite. O ozonio é um poluente oxidante, citotéxico (provoca lesdo das células), que
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atinge as porgdes mais distais das vias aéreas (CASTRO et al,2003).

3.2 Padroes de qualidade do ar

Diante desses novos episodios, ainda na década de 60, os Estados Unidos estabele-
ceram padroes de qualidade do ar, especificando os seis poluentes atmosféricos que
seriam controlados, quais sejam: particulas totais em suspensao (PTS), diéxido de
enxofre (S0,), monéxido de carbono (CO), diéxido de nitrogénio (NO), ozonio
(O3) e chumbo (Pb). A fim de efetivar esse controle, criou-se em 1970 a Agéncia
de Protegdo Ambiental norte-americana (U.S EPA). Varias medidas de controle
foram, entao, implantadas, visando nao sé atingir as fontes de emissao maveis,
como também as estacionarias. Em 1990, foram conferidos a U.S EPA poderes para
determinar os critérios técnicos de controle das substancias téxicas, com base nos

seus efeitos a satude.(LIRA ,2009)

Em 1976, uma comissao de paises europeus (Comission of the European Commu-
nities CEC), estabeleceu padroes de qualidade do ar para SO2, CO, NO2, material
particulado e oxidantes foto-quimicos. Esses padroes foram sendo aprimorados ao

longo dos anos, subsidiando as legislacoes dos diversos paises europeus .

A Organizagao Mundial da Satide (OMS) em 2005 publicou a revisao do seu guia de
qualidade do ar, que é usado com objetivo de informar e dar base aos responsaveis
pela elaboragao das politicas de protecao e gestao da qualidade do ar em diferentes
partes do mundo. Os padroes de qualidade do ar, segundo publicagao da (OMS) em
2005, variam de acordo com a abordagem adotada para balancear riscos a satude,
viabilidade técnica, consideragoes economicas e varios outros fatores politicos e so-
ciais, que por sua vez, dependerao, entre outras coisas, do nivel de desenvolvimento
e da capacidade nacional de gerenciar a qualidade do ar. As diretrizes da OMS
encontram-se na Tabela 3.1.

No Brasil, através da Portaria Normativa n.? 348 de 14/03/90 o IBAMA estabeleceu

os padroes nacionais de qualidade do ar e os respectivos métodos de referéncia. Os
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Tabela 3.1: Diretrizes da Organizacao Mundial de Satude 2005

Poluentes Tempo de amostragem Concentracio u/m>

SOq 24h 20
10min 500

O3 8h 100
NOy 1h 200
MAA 40

PMig 24h 50
MAA 20

padroes estabelecidos através dessa portaria foram submetidos ao CONAMA em

28/06/90 e transformados na Resolugago CONAMA n° 03/90.

Sao estabelecidos dois tipos de padroes de qualidade do ar: os primarios e os se-

cundarios:

e Padroes primarios de qualidade do ar: As concentragoes de poluentes que,
ultrapassadas, poderao afetar a saude da populacao. Podem ser entendidos
como niveis maximos toleraveis de concentracao de poluentes atmosféricos,

constituindo-se em metas de curto e médio prazo.

e Padroes secundarios de qualidade do ar: As concentracoes de poluentes
atmosféricos abaixo das quais se prevé o minimo efeito adverso sobre o bem
estar da populacao, assim como o minimo dano a fauna e a flora, aos materiais
e ao meio ambiente em geral. Podem ser entendidos como niveis desejados de
concentracao de poluentes, constituindo-se em meta de longo prazo. O intuito
do estabelecimento de padroes secundarios é criar uma base para uma politica

de prevencao da degradacao da qualidade do ar.

Os parametros regulamentados sao os seguintes : particulas totais em suspensao,
fumaca, particulas inaldveis, didéxido de enxofre, monoéxido de carbono, ozonio e
diéxido de nitrogénio. Os padroes nacionais de qualidade do ar fixados na Resolugao
CONAMA n° 03 de 28/06/90 sao apresentados na Tabela (3.2).

A mesma resolucao estabelece ainda os critérios para episédios agudos de poluicao

do ar. Esses critérios sao apresentados na Tabela (3.3).
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Tabela 3.2: Padrdes nacionais de qualidade do ar (Resolugago CONAMA 003 de
28,/06/1990)

Poluente  Tempo de Padrao Padrao Método de
Amostragem Primdrio ug/m?® Secundério pg/m? Amostragem

PTS 24 horas! 240 150 separagao/inercial
MGA? 80 60 filtracao

PM;q 24 horas! 150 150 separagao/inercial
MMA?3 50 50 filtracao

SO,y 24 horas 365 100 Infravermelho
MAAS3 80 40 nao dispersivo

NO, 1 hora 320 190 Quimiluminescéncia
MAA 100 100

CO 1 hora 40.000/35 ppm 40.000/35 ppm Pararosanilina
8 horas 10.000 (9ppm) 10.000 (9ppm)

O4 1 hora! 160 160 Quimiluminescéncia

(1) Nao deve ser excedido mais que uma vez ao ano.
(2)Média geométrica anual.
(3)Média aritmética anual.

Tabela 3.3: Critérios para episédios agudos de poluicao do ar

PARAMETROS ATENCAO ALERTA EMERGENCIA

PTS- 24 horas(ug/m?) 375 625 875
PMjg - 24 horas(ug/m3) 250 420 500

SO - 24 horas(ug/m?) 800 1.600 2.100

SO, X PTS - 24 horas(ug/m3)(jug/m?) 65.000 261.000 393.000
NOs- 1 hora(ug/m?) 1.130 2.260 3.000

CO - 8 horas(ug/m?) 17.000 34000 46.000

O3 - 1 hora(ug/m?) 400 800 1.000
Fumaga-24horas(ug/m?) 250 420 500

No Espirito Santo, o Instituto Estadual de Meio Ambiente e recursos hidricos
(IEMA) monitora a qualidade do ar da regiao da Grande Vitéria tendo como ob-
jetivos principais medir a exposicao horaria da populacao na Regiao da Grande
Vitéria (RGV) aos poluentes: material particulado (PTS), particulas inaldveis com
didmetro menores que 10 micron metros (P»Mjg), diéxido de enxofre (SO;), 6xidos
de nitrogénio (NO,), hidrocarboneto (HC') e ozonio (O3); avaliar a qualidade do
ar na RGV de modo a verificar os niveis de concentracoes de poluentes a fim de

se comparar com os padroes de qualidade do Ar fixados pela Resolucao CONAMA
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n® 03 de 28/06/90 e fornecer subsidios para avaliar os efeitos da polui¢ao na satide

humana, nos materiais, na fauna e na flora da regiao.(IEMA 2007).

3.3 Indice de qualidade do Ar

A classificagao da qualidade do ar em diversas regioes em especial na Regiao da
Grande Vitdria, é baseada no calculo de um indice de qualidade do ar, que é uma
ferramenta matematica desenvolvida para simplificar o processo de divulgacao da
qualidade do ar. O indice é obtido através de uma funcao linear segmentada, onde
os pontos de inflexao sao os padroes de qualidade do ar. Desta fungao, que relaciona
a concentracao do poluente com o valor indice, resulta em ntimero adimensional
referido a uma escala com base nos padroes de qualidade do ar. Para cada poluente
medido, é calculado um indice conforme a equagao (3.1). Para efeito de divulgagao,
¢ utilizado o indice mais elevado dos poluentes medidos em cada estacao. Portanto,
a qualidade do ar de uma estagao é determinada pelo pior caso. A qualificacao do
ar estd associada com efeitos sobre a saiide humana. Depois de calculado o valor do

indice, o ar recebe uma qualificacdo, conforme Tabela (3.4) .

Tabela 3.4: Faixas de concentracao dos poluentes para o calculo do IQA.

Classificacao PTS PM10 SO2 NO2 03 CO
e Média Média Média Média Média Média
Faixas do IQA (24h) (24h) (24h) (1h) (1h) (8h)
BOM 0-50 0-80 0-50 0-80 0-80 0-80 0-5.000
REGULAR 51-100 81-240 51-150 81-365 101-320 81-160 5.001-10.000
INADEQUADO  101-199 | 241-375 151-250 366-800 321-1130 161-200  10.001-17.000
MA 200-299 | 376-625 251-420  801-1600  1131-2260  201-800  17.001-34.000
PESSIMO 300-399 | 626-875 421-500 1601-2100 2261-3000 801-1000  34.001-46.000
CRITICA >400 >876 >501 >2101 >3001 >1001 >46.001
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Baseados no processo de interpolagao linear, obtemos a equacao que converte os

dados de concentracao de um determinado poluente-p em IQA.

Sendo:
I,=indice do poluente-p a ser calculado;
Cp=concentragao do poluente-p;
Bs=limite superior da concentracao do poluente-p ,obtido na Tabela (3.4);
B,;=limite inferior da concentragao do poluente-p, obtido na Tabela (3.4);
I,=IQA correspondente a By, obtido na Tabela (3.4);
I;=IQA correspondente a B;,obtido na Tabela (3.4).

Temos:

I,—I, C,— B I— I
- I~ 1 = C, — B
I,-1, B.—B 7 B, — B, &~ B
[s ]z
=55 (G B)+ L (3.1)
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CAPITULO 4

MODELO AUTOREGRESSIVO DE
VALORES INTEIROS E SUAS
PROPRIEDADES

4.1 Modelo Auto-Regressivo de Valores Inteiros
(INAR)

O modelo Auto-Regressivo de Valores Inteiros de ordem 1 (INAR(1)), apresentado
por Al-Osh e Alzaid (1987), baseia-se no operador thinning binomial proposto por
Steutel e Van Harn (1979). Du e Li (1991) generalizaram o modelo INAR para
ordem p, isto é, INAR(p). O operador thinning é definido na Segao 4.1.2, a defini¢ao
e as propriedades do modelo INAR(1) sdo dadas nas Secao 4.1.3, a definigdo e as
propriedades do modelo INAR(p) sao dadas na Segao 4.1.5 e o critério automético

para a selegdo da ordem do modelo INAR(p) é apresentado na Segao 4.2.2.

4.1.1 Distribuicao de Poisson

Segundo James (1981) e Meyer (2000) ao se estudar as distribuigdes discretas abor-
dadas em séries temporais, a de Poisson é a mais observada na teoria e na pratica.

Uma variavel aleatoria X possui distribuicao Poisson com parametro A se a dis-
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tribuicao de probabilidade de X é dada por

—)\/\x
PX=1) = ex! L2 =0,1,2, ..

= 0 ; c.c.

A distribuicao de Poisson pode ser desenvolvida a partir da distribuicao Binomial
como se segue. Seja Y uma variavel aleatoria com distribuicao Binomial com
parametros n (nimero de ensaios) e p (probabilidade de sucessos), onde sua dis-

tribuicao de probabilidade é dada por

n!
- 0¥ _ n—y. _
P P y=0.12

Tomando np =b tem-se p=b/nel—p=1—>b/n=(n—>5b)/n. Dai:

P(Y =y) nin—1)(n—-2)..(n—y+1) my {n_br_y

y! n n

- ShE-H D -

Fazendo n — oo e p — 0 de modo que np = b permanega fixo, tem-se que (1 — %) —
L(1-2)—1,.,(1- y—;l) —1,(1- %)_y — 1. Dado que (1 — 2) — e* quando

n — 00 entao
beb

que ¢ a distribuigao de Poisson com parametro b, isto é, Y ~ Po(b).

Para verificar que a expressao acima ¢é realmente uma distribui¢ao de probabilidade,

esta deve satisfazer >~  P(X =) = 1.

17



De fato, como

PIX=0) = e
P(X=1) = A
Ae
PX=2) = —;
Ale~?
P(X=n) = ——;
entao
o )\2 - )\2
Y P(X=xz)=et+ X+ 26, to=e {1+A+§+...
=0 : :

} =e et = 1.

A funcao geratriz de momentos da distribuicao de Poisson é dada por

M,(t) = E[”]

x;=0

- e

Y —2\2 —21\3
L € A 2 € A 3 € A
= +e T +e o —3! + ...

Y t 2t)‘2 3t/\3
= e [1+e>\+e g—i-e §+}
t)\2 t>\3

= [1+(etA)1+(62|) +(€3,) +]

_ t
e /\e)\e

t_
— 6)\6 A

Com a funcao geratriz de momentos, pode-se facilmente calcular os momentos da

6)\(6’5—1).
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distribuicao da variavel X em torno da origem. Estes sao dados por:

d
E[X]:EMOf)to—e A@’to—l)\l_)\
d? ¢ ¢
E[X? = T Mo (1) =0 = AT £ M DN g = I+ 1A= A+ A%
Dai
var[X] = E[X?] — (E[X])> = A+ 2\ = A2 =\
d3 t t
E[X?] = ﬁMx(t) o = D) + A2 Nt 4 MED(N!)? 4 AN |
= AF3AT N
Teorema 4.1.1. Sejam X1, X, ..., X, varidveis aleatorias independentes com dis-
tribuicao de Poisson de parametros Ay, Ao, ..., \,, respectivamente. Seja Z = X, +

Xy +...+ X, entao Z tem distribuicao de Poisson com parametro A = Ay + Aoy +
o A

Demonstracao:

A funcao geratriz de momentos de X; € dada por

My, () = XD

(3

Como

Mz(t) _ E[etZ] — E[et(X1+...+Xn)] — E[etXl -6tX2 o etXn]

= Ele™]. ... B[e""] = My, (t) - Mx,(t) - ... - Mx, (1),
entao,

Mz(t) = MED A=) = gQutetrn)(e=1)

I

que € a funcao geratriz de momentos de uma varidvel aleatoria com distribuicao de

Poisson de parametro A = Ay + Ay + ... + \,. O
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4.1.2 Operador thinning binomial

A Definicao 4.1.1 refere-se a versao geral do operador thinning binomial, proposto
por Steutel e Van Harn (1979), onde Y; é uma sequéncia de varidveis aleatérias de
valor inteiro ndo-negativo i.i.d., independente de X tal que P(Y; =1) =1—-P(Y; =
0) = a.

Definicao 4.1.1. Seja X varidvel aleatoria de valor inteiro nao-negativo e seja «

nimero real tal que o €[0,1]. O operador thinning, denotado por o, é definido como

X
aoX:ZYj
j=1

onde Y; € uma sequéncia de varidveis aleatorias de valor inteiro nao-negativo in-
dependentes e identicamente distribuidas(i.i.d.), chamada série de contagem, inde-
pendente de X e tal que E[Y}] = a,var[Y)] = 0% E[Y}'] = v e E[Y}'| = &, isto ¢,

momentos finitos.

Silva (2005) apresenta e demonstra as propriedades do operador thinning, sendo

apresentadas na Proposicao 4.1.1 e demonstradas no Apéndice A.

Proposicao 4.1.1. (Propriedades do operador thinning) Seja X;(i = 1,...,4), uma
varidvel aleatdria identicamente distribuida e o;(i = 1, ...,4) uma constante real ndao-
negativa. Considere a série de contagem, Y; ;(j =1,...,X;), com a;0 X;(i =1,...,4),
sendo mutuamente independente e identicamente distribuida, independente de X; e

tal que E[Yj;] = oy evar Y] = of, E[Y}] =~ e E[Y}}] = ;. Portanto,
(i) 0o X; =0,

(i) 1o X, = X1,

(iii) ay o (g0 Xo) = (vjan) 0 Xy,

(iv) ao(X;1+Xy) =aoX;+aoX,
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(v) Ela o X)) = v, E[X,],

(vi) E[(a; 0 X1)Xs] = an E[X, Xy,

(vii) E[(a1 0 X1)X2X5] = a1 B[ X, X, X3],

(viii) E[(a1 0 X1)2] = a?E[X2] + 02E[X)],

(ix) El(a1 0 X1)2Xs) = 2E[X?X,] + 0 E[X,Xs),

(x) E[(a1 0 X1) (a3 0 X5)] = a1 B[X1 Xo),

(xi) El(ar 0 X;)(as 0 X5) X3 = ayas E[X1 X5 X5),

(xii) Ef(ar o X1)*] = o} E[XV] + 3107 E[X]] + (1 — 3aao] — af) E[X4],
(xiii) E[(c1 0 X1)2(az 0 X5)] = a2 B[X2X5] + 020, B[ X1 Xo),

(xiv) El(a; 0 X1)(an 0 Xo) (a3 0 X3)] = ay s B[ X, X5 X3,

(xv) E[(a10X1)*] = E[X}]+ 60301 E[X?] + (30] — 120703 + 4ayyy — 4af) B[ XF]
+ (k1 — 301 + 607 + o2 — 4oy + 3a7) E[X4],

(XVi) E[(Oél 0X1)3X2] = OélE[Xng] -+ 3@10'1E[X XQ] ("}/1 — 3@10'% — Oé:f)E[XlXQL

(xvii) E[(a1 o Xi)(ag 0 Xp)] = 0202E[X1Xy] + a?2a3E[XEX2] + @303 B[ XX, +

(XViii) E[(Ckl o) X1)2X2X3] = CYlE[XQXQXg] + O'%E[XlXQXg]
(XiX) E[(O{l o Xl)X2X3X4] = alE[X2X3X4],

(xx) El(a;0X))(a90X3)?] = a1 E[ X1 X3]+ 3010003 B[ X1 X3]+ (172 — 3ol —
0416Y2)E[X1X2]

(xxi) E[(a; 0 X1)(ag 0 Xo)(as 0 X3)?] = ayapas
E[XlXQXg] + @10(20'3E[X1X2X3] — a1a2a3E[X1X2X3] + OélagOégE[XngXg],

(XXii) E[(a1 O Xl)(OZQ O XQ)(Ojg O Xg)(a/4 [©] X4)] = &1@20{30&4E[X1X2X3X4].
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4.1.3 Modelo INAR(1)

O modelo Auto-Regressivo de Valores Inteiros nao-negativos de ordem 1 (INAR(1)),
introduzido por Al-Osh e Alzaid (1987), é expresso na forma:

Xt = O Xt—l —|— €, (41)

onde a €[0,1] e {¢;} é uma sequéncia nao correlacionada de variaveis aleatérias com

valores inteiros nao-negativos de média p e variancia o2 finita.

A distribui¢ao marginal do modelo (4.1) pode ser expressa em termos da sequéncia

{&:} como

X = ¢
Xo = waoe + 6
X3 = ao(aoe +6)+e3
= ao(woe)+aoe+e;

= a2061+04062+63

[l

o
E al o,
Jj=0

A média e a variancia do processo X; como definido em (4.1) sdo dadas por

FE [Xt] = F [Oé o Xt,1 + 61‘,]
= aBE[Xiq]+p
= aFlaoX; o+ pul+pu

= PE[X; o] +apu+p
t—1

= o'E[X,] + uZaj

Jj=0
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var[X,] = var[ao X, 1 + €]
= var|a o X,_4] + var [¢]
= Ef(aoX; )] = Elao X' + B[] — Ele]’
= Q?E[X2 |+ var[X, 1|E[X; 1] — PE[X, 1 + 0 + 1 — 12
= o [EX] ] - EXi 1]’ + ol —a)E[X, 4] +0°
= a*var[X; 4]+ a(l —)E[X, 4]+ 0o
= o [o*var[X;» + a(l — )E[X; o] + 0%] + a(l — @) E[X;_4] + 0°
= a'var[X, o] + a(l — @) [(®E[X;_s] + aE[X, 1] + (¢ + 1)0”

= avarXO (1—-a) Zan 1EXt]+U Zaml

A fungao de autocovariancia é dada por

v(k) = Cov(X_, Xy)

k—1
= Cov(Xi_p, " o X;_p,) + Cov (Xt_k, Z o’ o et_])

Jj=0

= E[X;_1(a’oX,_)] — E[X;_i]E[a" o X;_| + E

k—1
Xt—k: E CYJ e} Et—j —

J=0

EX; x|E

E o/oetj

k—1 k—1
= o"E[X} ] - " E[X, 4]’ + Y & E[Xiej] = Y o/ E[X, 4] Ele]

=0
k—1
= ofvar[X,_i] + Z o Cov( Xy, €—j),
=0

= o"(0)

e a funcao de autocorrelagao por
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Logo, o processo INAR(1) dado por X; = cwo X;_; + € é estaciondrio quando |a| < 1

e nao estacionario quando |a| = 1.

4.1.4 Estimador de minimos quadrados condicional

Seja {X;,t € Z} definido como em (4.1) e suponha-se que {¢;} tenha distribui¢ao

de Poisson com parametro A, entao, tem-se

E[Xy|X;—1] = ElaoXi 1+ €| X; 1]
= FElao X, 1|+ Ele| Xi-1]
= EYi+..+Yx, |Xi1] + Fle]
= EVi]+ ...+ E[Yxia]+ A
= a+..+a+ A

= OéXt_l + A.

Sejam Xy, Xo, ..., X;,, n observagoes do processo {X;}. O estimador de minimos

quadrados condicional de v e A sao os valores que minimizam
n
Z 2
L= [Xt - (O{Xt_l + )\)] .
t=1
Derivando L em relagao a a e em relacao a A obtem-se

OL /9o = —2 En: (Xt —AX — X) X,y =0, (4.2)

t=1
n

oL/oN = 2% (Xt CAXi — x) —0. (4.3)

t=1

Resolvendo (4.2) e (4.3) resulta que

ixt — dixﬂ —n\=0.
t=1 t=1
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Tem-se, entao, que

Portanto,
n n

f=2 <th_@zxt_l>

t=1 t=1

é o estimador de minimos quadrados de A, e

Z XtXt—l - (3[ ZXt—lXt—l - 5\ Z Xt—l - 0
t=1 t=1 t=1
Logo,

Gy XeaXer=) XX —A) Xeo
t=1 t=1 t=1

Entao

n n n n n 2
63 XX =Y XX S XY Xt (Z XH) .
t=1 t=1 t=1 t=1 t=1

Portanto

n n 2 n n n
a ;XHXH -2 (; XH) _ ;thu - %;Xt ;XH.

Obtem-se que
Dot XX — 3L X 2 X
n n 2
Zt:l th—l - % (Zt:l Xt—l)

é o estimador de minimos quadrados de a.

a = ,

4.1.5 Modelo INAR(p)

Definigao 4.1.2. Uma extensao natural para a ordem p, INAR(p),é:

Xt — (X1 O Xt—l + + O{p (@) Xt—p + €t (44)

onde ¢, € N sdo aleatdrias i.i.d,com média p. e variancia o? finitas, a; € [0,1],i =

1,...,p, a, #0, e as séries de contagem de oo X, , k =1,...,p , sao mutualmente

25



independentes e independentes de €,.(DU e LI 1991)

Propriedades Gerais

Du e Li (1991), de posse das propriedades do operador thinning, apresentaram para
o modelo INAR(p), a fungao de autocovariancia na forma escalar, a funcao de au-
tocovariancia na forma vetorial, o estimador para a funcao de autocovariancia, o
estimador para a funcao de autocorrelacao, a funcao espectral e os residuos do mo-

delo INAR(p).

A Matriz de autocovariancia R(k) na forma escalar:
A matriz de autocovariancia R(k), satisfaz um conjunto de equagdes do tipo Yule-

Walker,

R(0) =V, + ﬁ i R(i)

R(k) = 3 aR(i — ).k > 1

A Fungao de autocovariincia R(k) na forma vetorial:

(RO) RO - Rp) |[-1] [-w]
e |10 10 ]|
| R(p) R(p—1) RO) || a ]| | 0 ]
sendo
V, = 0? + pix zp:fff (4.5)

Onde 0?2 = Varle] , ux = E[X;] , 02 é a variancia da série de contagem envolvida

no i-ésimo operador thinning, a; o Xy ;i =1,...,p

Fungio de autocovariincia R(k) amostral

(X, — X) (X — X) (4.6)

t=1

1

R(k) = &
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Funcao de autocorrelacao p amostral

(4.7)

=5

p(k) = RES?’OSkSN_l

No dominio de frequéncia temos a densidade espectral f(w) expressa por Silva e

Oliveira (2004, 2005) por:
Fungao de densidade espectral f(w)

- 1 v,
P —T<w<7 (4.8)

1 .
- R(k —iwk - ’
fw) 21 k:z:oo (k)e 2 11— Z:l Oéke*iwk‘2

onde V,, estd definido em (4.5).

Os residuos do processo INAR

TN+1 :XN+1 _E[XN—H‘XN;XN—Ia-‘-] (49)

Considerando (X7, ..., Xy) uma realizacao de um processo INAR (p).

Estimacdo dos parametros do modelo INAR, baseados em equacoes do tipo Yule-

Walker:
Para a estimagao dos parametros do modelo INAR, a4, ..., oy, deve-se obter a solugao

do sistema de equagoes lineares abaixo:

[ RO) R - Rp-1) || & R(1)
Lo | RM RO Re-2) || 6| | RO)
| Rp—1) R(p-2) RO) || & | | RO |

=X (1 - i a) (4.10)

p
52 (4.11)



Considerando:

V, = R(0) — zp: &; R(3) (4.12)

Silva e Oliveira (2003) concluiram que a modelacao efetiva de uma série de ob-
servagoes por modelos INAR depende da determinacao da ordem do modelo a ser

usado.

4.2 Critérios Automaticos de Selecao de Ordem

Segundo Zhang (1992) o procedimento para a escolha da ordem em modelos de
regressao ou de séries temporais é escolher uma ordem k que minimiza um critério
que pode ser escrito como uma fungao das observagoes (em geral, o erro quadratico
médio da previsao a 1-passo ou a soma dos quadrados dos residuos) mais um termo
de penalizacao que depende do nimero de observacoes e da ordem do modelo a ser
ajustado .

A escolha de uma ordem menor que a verdadeira provoca inconsisténcia na estimagao
dos parametros enquanto a escolha de uma ordem superior, conduz ao incremento
da variancia desses estimadores.Os critérios automaticos para selecao de ordem tém
sido propostos tendo como objetivo equilibrar o risco da escolha de ordem menores
ou maiores que a verdadeira. Este equilibrio é feito através da atribuicao de um custo

ou penalizagao pela introdugao de variaveis adicionais (SILVA e SILVA (2003)).

4.2.1 Critérios automaticos

AIC(p)

Dadas n observacoes independentes de um processo com vetor de parametros 6,
a proposta de Akaike (1974) consiste em considerar a verossimilhanga f(x|f) para
vérias dimensoes de 6. Akaike (1974) mostra que, desde que a distribuigao verdadeira
pertenga & familia das distribui¢oes aproximantes, i.e., g(x) = f(z|6), e sendo 0
(estimador de méxima verosimilhanca de 6) suficientemente préximo de 6y, tem-se

que
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AIC(p) = E[I(f(x0o), f(x]0))] = —2log(6¢) + 2(p + 1) (4.13)

onde 62 é 0 estimador de méxima verossimilhanga da variancia do ruido e p é a ordem
do modelo aproximante. A ordem do modelo que melhor se ajusta as observagoes é
o valor de p que minimiza AIC.

AICC(p)
Versao corrigida do AIC, definido por HURVICH e TSAI (1989) :
14+ k/n

AICC (k) = nlog(6?) + n

T—orom (4.14)

4.2.2 Critério automatico para modelos INAR(p)

Segundo Silva e Oliveira (2003) o uso dos critérios expostos anteriormente para de-
terminar a melhor ordem do modelo INAR a considerar nao é correto, uma vez que
a interpretagao de o2 como variancia do erro de previsao a 1-passo ou, ainda, como
variancia dos residuos para os modelos AR nao tem analogia para os modelos INAR.
Na construcao do critério AICC},,. consideramos uma aproximagao da funcao de
verosimilhancga através da funcao de densidade espectral, proposta por Whittle
(1953) e usualmente designada por critério de Whittle, a férmula de Kolmogorov

adaptada ao processo INAR e as propriedades das equacoes de Yule-Walker, ob-

tendo:
X 1+ k/n
AICC; =nl —_— 4.1
CCinar(k) = nlog(Vi) e 0+ 9)n (4.15)

com

A — p A~

G- o+ X (30) (116

k=1

onde [ é o estimador da variancia da série de contagem envolvida no k-ésimo

operador thinning, o, 0 Xy, k=1,...,p , X é a média amostral.
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4.3 Previsao INAR

Apods o término do processo de identificacao, estimacao dos parametros e verificagao,
o ultimo passo é realizar as previsoes de observacoes futuras dado que temos obser-
vado uma série até o tempo n, ou seja, x,, = (x1, s, ..., z,). Partindo-se da origem
em n, e supondo que o objetivo é prever a série em um periodo futuro h, Xn+h
representa a previsao para um periodo n+ h feita em n. A previsao multiplos passos
para o periodo n+ h é normalmente construida a partir de sucessivas previsoes para
os perfodos n + 1, n+2, ... ,n+h—1(MONTGOMERY, 1976). Neste procedi-
mento, o valor de X,,.;, o qual nao se conhece no tempo n, é substituido pela sua
previsao XnJrh. Portanto, a previsao se torna o calculo do valor esperado de uma
futura observacao condicionada aos valores passados e ao valor presente da variavel.
Ou seja, Xn+h é o valor previsto para um horizonte de h periodos de tempo futuro

e n o periodo de origem da previsao, entao,

. A A
Xty = E(Xpin] Xn) = o” {Xn — 7 } + h=1,2,3, ... (4.17)
—

Segundo Freeland (1998), a fung¢ao de geragao do momento de X, dado X, é :

1—ah

(an-HL‘Xn (S) - [ahes + (]‘ + Oéh)]Xnexp |:>\ ]_

(e — 1)} (4.18)
Expressao 4.18 mostra que a distribuigao dos X,,4,|X, é uma combinagao de uma
distribuicao binomial com parametros o” e X,, e uma distribuicao de Poisson com
parametro A(1—\")/(1— ). Ou seja, a funcio de probabilidade de X,,,|X,, ¢ dada

por

f(@nin|zn) = P(Xngn = iEn-i-h|‘Xn = Tp)

— exp {—/\1 o } i Lok ()\1 - O‘h>xn+h1 (”") (@MYi(1 — at)e (4.19)

1—a — Tpyp 11—« 1
7=

Onde M), = min(X,4n, X)) € Tpipn = 0,1, ...
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A fim de obter previsoes coerentes para X, Freeland e McCabe (2003) sugerem
a utilizacao do valor que minimiza o erro esperado absoluto, dada a amostra, i.e.,
FE HXnJrh — Xn+h‘ |Xn] Assim, eles concluiram que Xn+h = My4p € a mediana do

h-passo a frente da distribui¢ao condicional f(z,in|2n) = P(Xnin = Tpin| Xn = xn).

4.3.1 Intervalo de previsao

Um intervalo de confianca para o preditor Xn+h, pode ser calculado através da

funcao de probabilidade do h-passo a frente do erro de previsao, dada por:
enih|Tn = Xnin|Tn — Xn+h|xn (4.20)

Substituindo Xn+h|xn dado por 4.17 , obtemos

enin|ltn =k — "z, — A Jk=0,1,2,... (4.21)
Assim,
P (en+h = ]{Z — Oéhl'n — Allio;h |./L'n) =
= P(X,in = k| X, = x,) (4.22)

1—ah) & 1 1—a"\*" (2 ,
= -\ by n h\t 1— hyz, —i
exp{ 1—04};@;—@')!( 1—a> (i)(o‘)( o)
A partir da expressao 4.22, obtemos um intervalo de confianga para X, .
(Xn—i-h + etlen+h + etz) ) (423)

onde Xn+h é dada por 4.17, e;, é o maior valor de e, p,, com P(e,in < e,) < (1—7)/2

e ey, ¢ o menor valor de e, p, com P(e,in < e,) > (1 +7)/2 ao nivel .
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CAPITULO 5
PREVISAO DA QUALIDADE DO AR

A previsao da qualidade do ar pode ser utilizada para alertar previamente sobre a
concentracao de poluentes na atmosfera e permitir a adaptagao de comportamen-
tos adequados pela populagdo e grupos de risco (criancas, idosos e pessoas com
doengas respiratérias), podendo ainda fornecer as autoridades as informagoes para
a preparagao de planos de acao de curto prazo para a reducao de emissoes e gestao

da qualidade do ar.

A previsao da qualidade do ar e seus indices podem ser efetuados através de dife-

rentes metodologias destacando-se:

m numéri rministi ue simulam a dispersa s transformaco
Os modelos éricos, dete sticos, que lam a dispersao e as transformagoes
quimicas dos poluentes na atmosfera, recorrendo a inventarios de emissoes de polu-

entes atmosféricos e a informagao meteoroldgica.

Os modelos estatisticos, que se baseiam na identificacao das relacoes entre as condigoes
meteorolégicas e as concentracoes dos poluentes medidas nas estagoes de monitora-
mento de qualidade do ar através da andlise do histérico de alguns anos. Podem
também fazer uso de modelos probabilisticos que tem como base os dados das con-

centragoes de cada poluente, metodologia usada nesta dissertagao.
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5.1 Modelos Estatisticos para a modelagem da
qualidade do ar

Neto et al (2004) baseado em métodos estocdsticos, realizou previsoes da qualidade
do ar para a cidade de Lisboa, Portugal. Os poluentes modelados foram O3 e o
PM;y combinados com as varidveis meteorolégicas. O periodo das andlises foi de
3 anos (2001 & 2003). Os dados serviram para testar estatisticamente novos mode-
los usando a andlise de regressao multipla (RM) e andlise de regressao em arvore
(CART-Classification and Regression Tree). Para a modelagem e previsao das con-
centragoes maximas de Oz foram usados dois modelos, um de regressao multipla e
outro de regressao em arvore-+regressao multipla . De igual forma para a modelagem
e previsao das concentracoes maximas de PM;q foram usados dois modelos, um de
regressao multipla e outro de regressao em arvore+regressao multipla. A variancia
explicada pelos modelos foi superior a 72%. Para a validacao dos modelos apresen-
tados foi utilizado outro periodo de tempo e verificado que as variancias explicadas
pelos modelos foram ligeiramente inferiores a 72%, no entanto suficientemente sig-

nificativos para demonstrar robustez da metodologia aplicada.

Agirre-Basurko et al. (2006) comparam trés modelos para a modelagem e previsao
da qualidade do ar da cidade de Bilbao, Espanha. Um modelo de Regressao Li-
near Miultipla (RLM) e dois modelos de rede perceptron ou Multilayer perceptron
(MLP). Os modelos usaram variaveis meteorologicas (temperatura, umidade rela-
tiva, pressao, radiacao, gradiente de temperatura, direcao do vento, velocidade do
vento) e fluxo de veiculos como dados de entrada, no periodo de 1993 & 1994 e, como
saida prevista pelos modelos, tem-se a concentracao de O3 e NOy com horizonte de
previsao de 8 horas a frente. Para classificar o modelo de melhor desempenho foram
utilizados cinco indicadores estatisticos, coeficiente de correlagao, erro quadratico
médio normalizado, considerando C, =(casos observados) e C}, = (casos previstos)
0.5 < C,/C, < 2, a Polarizacao Fracionaria (FP) e a Variancia Fracionaria (FV).
Os modelos de rede perceptron obtiveram melhores resultados para a previsao das

concentracoes de O3 e NOy quando comparados ao modelo de Regressao Linear
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Multipla. Quando comparados os desempenhos dos modelos de rede perceptron o
que mais se destacou foi o modelo que considerou a sazonalidade da série das con-

centragoes de Oz e NO,.

Lira (2009) desenvolveu modelos empiricos para a modelagem e previsao da quali-
dade do ar da cidade de Uberlandia-MG. Varios modelos lineares, tais como Auto-
Regressivo com entradas exégenas (ARX), Auto-Regressivo com média mével e en-
tradas exégenas ( ARMAX), erro na saida (OE) e Box-Jenkins (BJ), bem como
modelos baseados em redes neurais foram avaliados . Os modelos usaram variaveis
meteoroldgicas (temperatura, umidade relativa, precipitagao, dire¢do do vento, ve-
locidade do vento, nebulosidade e insolacao) e fluxo veiculos como dados de entrada,
no periodo de 2003 a 2007 e , como saida prevista pelo modelo, tem-se a concen-
tracao de PM;y com horizonte de previsao de trés dias & frente. Para a escolha
da ordem de cada modelo foram utilizados trés critérios : o critério de informagao
(AIC), o erro final de predigao (FPE) e o critério de informagoes de Bayes (BIC).
Ap6s a escolha da ordem dos modelos foi necessario classificar o modelo de melhor
desempenho e para isso foram utilizados trés indicadores estatisticos .Um deles é a
raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE) , que mede os desvios entre os
valores observados e os preditos pelos modelos. O coeficiente de determinagao (R?),
que informa quanto da variabilidade da variavel observada é explicada pelo modelo.
E por fim , uma média relativa de erro denominada indice de concordancia (d). As

melhores estimativas foram obtidas pelo modelo BJ.

5.2 Modelos INAR

O modelo Auto-Regressivo de Valores Inteiros de ordem 1 (INAR(1)), apresentado
por Al-Osh e Alzaid (1987), baseado no operador thinning binomial proposto por
Steutel e Van Harn (1979), veio com o objetivo da modelagem de séries de contagem.
Du e Li (1991) generalizaram o modelo INAR para ordem p, isto é, INAR(p). Gau-

thier e Latour (1994) generalizaram o conceito do operador thinning permitindo
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que as séries de contagem sigam qualquer distribuicao discreta. Em 1998, Latour
apresenta a condigao de estacionaridade do modelo INAR(p) sendo Y 7_ oy < 1.
Hellstron (2000) simula o poder do teste Dickey-Fuller em modelos INAR(1) obtendo
resultados proximos da aplicagdo em modelos autoregressivo de ordem 1, AR(1). Em
2003, Silva e Silva apresentam uma ferramenta de selecao automatica da ordem dos
modelos INAR(p) o AICC yag. Silva e Oliveira (2004) investigaram momentos e
cumulantes de grande ordem do modelo INAR(1) estendendo o estudo no contexto
do dominio da freqiiéncia. Ferland et al (2006), com base no modelo INAR, estu-
daram o processo com erros GARCH. A modelagem INAR considera a caracteristica
de contagem dos dados, retornando em suas simulagoes apenas valores inteiros e po-
sitivos, obtendo em suas modelagens e previsoes valores que acompanham as séries
ditas de contagem. Os modelos INAR explicam as caracteristicas da série apenas
com os dados da prépria série, baseado nas caracteristicas probabilisticas dos mes-

maos.

McKenzie (1986, 1988) e Al-Osh e Alzaid (1987), descreveram em seus trabalhos
que muitas das séries temporais observadas sao séries de valores inteiros nao nega-
tivos e, em particular, séries de contagens. Os modelos usuais, quer lineares quer
nao lineares, para séries temporais nao sao neste caso adequados pois o produto de
uma constante real por uma variavel aleatéria de valor inteiro produz uma variavel
aleatdria real. Assim, recorreram a operacao thinning binomial para substituir a
operagao de multiplicagao usual e propuseram os modelos INAR(1) para modelagem
e previsao de séries de valores inteiros nao negativos. Contrariando a modelagem

tradicional que considera dados discretos como continuos.

Silva e Silva ( 2003) consideraram a importancia da escolha da melhor ordem-p
para os modelos INAR(p) usando critérios estatisticos para a selegao automatica da
ordem . Os critérios automaticos tém como objetivo equilibrar o risco da escolha
de uma ordem menor que a verdadeira, o que provoca inconsisténcia na estimacao
dos parametros, e o da escolha de uma ordem superior, que conduz ao incremento

da variancia desses estimadores. Este equilibrio é feito através da atribuicao de um
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custo ou penalizacao pela introducao de variaveis adicionais. A idéia é, entao, es-
colher a ordem k que minimiza um critério que pode ser escrito como uma fungao
das observagoes (em geral, o erro quadréatico médio da previsao a 1-passo ou a soma
dos quadrados dos residuos) mais um termo de penalizagdo que depende do niimero
de observagoes e da ordem do modelo a ajustar. Foram comparados dois critérios
o primeiro AICC que é um critério tradicional e o segundo AICCiyar que é um
critério proposto para modelos INAR. Para verificar o desempenho dos critérios , foi
calculada a freqiiéncia de selecao de ordem em 100 realizagoes de modelos INAR(p)
com inovagoes de Poisson e operacao thinning binomial, para diferentes ordens e
valores dos parametros. Consideraram-se trés dimensoes de amostras: n = 50, n
= 100 e n = 200. Em todas as condicoes geradas o critério AICCyyar mostrou

eficiéncia superior ao critério AICC.

Silva e Silva (2003) e Latour(1998) propuseram a modelagem da série de con-
tagem de ataques epilépticos de um dado paciente. Estes dados consistem em va-
lores inteiros nao negativos sendo uma série de 121 observagoes. Latour baseado
na analise da funcao de autocorrelacao amostral e na funcao autocorrelacao par-
cial amostral propde um processo INAR(14). Silva e Silva (2003) ao aplicarem o
critério AICCrnagr para selecionar a ordem do modelo INAR que melhor se adapta
a este conjunto de dados. Com uma ordem maxima possivel de 20, o valor minimo
atingido pelo critério foi de 105,67 para uma ordem p = 6, i.e., o critério sele-
ciona um modelo INAR(6). Para comparar os dois modelos propostos, o INAR(14)
e o INAR(6), calculou-se o valor do critério para o modelo proposto por Latour,
obtendo-se (153,18), que é maior que o valor obtido pelo modelo INAR(6) (105,67),
concluindo com base no critério AICCryar que o modelo INAR(6) é a melhor es-

colha para a modelagem.

Pavlopoulos e Karlis (2007) propuseram a modelagem de valores inteiros de taxas
de chuva (mm/h) para uma regiao remota no mar da China (2°S, 156°FE) que cobre
uma &area de 240 X 240 km?. Os dados foram coletados via radar de precipitacao

acoplado em um navio. Na selecao da ordem dos modelos INAR, usou-se os tradi-
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cionais critérios automéaticos AIC e BIC proposto por Akaike. A melhor ordem

para os modelos INAR(p) foi a ordem p=1.

Silva et al (2009) apresentaram duas metodologias para a previsao em modelos
INAR. Os autores compararam a metodologia cldssica com a metodologia Bayesiana
com a finalidade de obter previsoes coerentes para o modelo INAR. Obtiveram por
meio de simulagoes previsoes tedricas para as duas metodologias, em seguida foram
apresentados os intervalos de confianca para cada metodologia. Nas simulacoes a
metodologia Bayesiana obteve melhores resultados. Do ponto de vista pratico foi
modelado a série de trabalhadores envolvidos em acidentes por queimadura, para
um conjunto de dados de 120 observagoes com previsao de até 6 dias, com seus
respectivos intervalos de confianga. O modelo INAR(1) foi o escolhido para a mo-

delagem e previsao dos dados e novamente a metodologia Bayesiana obteve melhores

resultados.

Resumo cronolégico da Modelagem de séries de contagem

1979 Steutel e Van Harn  Apresentaram o operador thinning binomial

1987 Al-Osh e Alzaid Apresentaram o modelo INAR(1)

1991 Du e Li Generalizaram o modelo INAR(p)

1994 Gauthier e Latour Generalizaram o conceito do operador thinning

1998 Latour Condicao de estacionaridade do modelo INAR

2000 Hellstron Teste Dickey-Fuller em modelos INAR(1)

2003 Silva e Silva Critério de selegao da ordem-AICCiy AR

2003 Silva e Silva Modelaram a série de ataques epiléticos de um dado paciente

2007 Pavlopoulos e Karlis Modelaram a série de Taxas de chuva
2009 Silva et al Previsao tradicional versus Bayesiana para modelos INAR

Assim baseados nos trabalhos anteriores decidiu-se estudar o comportamento das
séries de indices de qualidade do ar (valores inteiros nao negativos) dos principais
poluentes atmosféricos monitorados na Regiao da Grande Vitéria. O presente tra-
balho utiliza técnicas para séries temporais de contagem afim de modelar o com-
portamento e prever esses indices, evidenciando o uso dos modelos INAR(p) para
a modelagem e previsao, contribuindo na elaboragao de politicas ambientais e de

saude.
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CAPITULO 6
MATERIAIS E METODOS

6.1 Regiao de estudo

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE 2007) a Regiao da
Grande Vitéria (RGV) é constituida de 1.454.016 habitantes, correspondente a 43%
da populacio total do Estado do Espirito Santo, abrange uma area de 1.461 km?,

sendo um dos principais pélos de desenvolvimento urbano e industrial do Estado.

6.2 Rede automatica de monitoramento da
qualidade do ar da RGV

A RGV possui uma Rede Automatica de Monitoramento da Qualidade do Ar

(RAMQAR) inaugurada em 06/06/2000, de propriedade do IEMA sendo gerenci-
ada por este Instituto. A referida rede é distribuida em oito estacoes localizadas
estrategicamente e com equipamentos de medicao avancados. Os resultados do mo-
nitoramento sao divulgados sob forma de indices, para uma melhor compreensao dos
niveis de qualidade do ar, todos os dias tteis, via internet e disponibilizados para
a imprensa local. As estagoes componentes da RAMQAR estao distribuidas nos
municipios que compoem a Regiao da Grande Vitéria, da seguinte forma : o mu-

nicipio Serra com duas estacoes localizadas nas regides de Laranjeiras e Carapina; o
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municipio Vitéria com trés estagoes localizadas nas regides de Jardim Camburi, En-
seada do Sud e Centro de Vitéria. O municipio de Vila Velha apresenta duas estacoes
localizadas nas regioes do Ibes e Centro de Vila Velha e por tdltimo o municipio de

Cariacica com uma estagdo em Cariacica. (Tabela 6.1 e Figura 6.1).

Tabela 6.1: Estacoes de monitoramento da qualidade do ar da RGV, coordenadas
UTM em metros

Estacao RAMQAR Coordenadas UTM
Laranjeiras RAMQAR 01 X: 368.670, 000000
Y: 7.766.879,000000

Carapina RAMQAR 02 X: 368.755, 000000
Y: 7.762.824,000000

Jardim Camburi  RAMQAR 03 X: 367.512, 000000
Y: 7.759.855,000000

Enseada do Sué RAMQAR 04 X: 365.228, 000000
Y: 7.753.434,000000

Vitéria - Centro RAMQAR 05 X: 360.392, 000000
Y: 7.752.592,000000

Vila Velha - Ibes RAMQAR 06 X: 362.433, 000000
Y: 7.749.409,000000

Vila Velha-Centro RAMQAR 07 X: 364.933, 000000
Y: 7.750.925,000000

Cariacica RAMQAR 08 X: 353.808, 000000
Y: 7.750.062,000000

SANTA LEOPOLDINA

VILA VELH/

altn SN S S O o

LARANJEIRAS
CARAPINA

JARDIM CAMBURI
ENSEADA DO SUA
VITORIA CENTRO
VILA VELHA - IBES
VILA VELHA - CENTRO
CARIACICA
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A Rede Automatica de Monitoramento da Qualidade do Ar da Grande Vitéria
(RAMQAR) permite que o IEMA quantifique e conhe¢a o comportamento dos
seguintes poluentes atmosféricos: Particulas Totais em Suspensao (P71'S), média
24h; Particulas Inaldveis (P M), média 24h; Ozénio (Os), média 1h; Oxidos de
Nitrogénio (NO,), média 1h; Monéxido de Carbono (CO), média 8h e Hidrocar-
bonetos (HC'). Para viabilizar a andlise da qualidade do ar, realiza-se ainda, o
monitoramento dos seguintes parametros meteoroldgicos: Dire¢ao dos ventos (DV)
(diregao predominante em 24h); Velocidade dos Ventos (VV), média 24h, unidade
em m/s; Precipitagdo Pluviométrica (PP), precipitagao em 24h, unidade em mm ;
Umidade Relativa do Ar (UR) média 1h, unidade em %, Temperatura (T), média 1h,
unidade em °C'; Pressao Atmosférica (P), média 1h, unidade em mbar e Radiagao
Solar (I), média 1h, unidade em W/m?2. Os parametros meteorolégicos e poluentes
monitorados em cada estagago RAMQAR encontram-se na Tabela 6.2. Os métodos
amostragem dos poluentes monitorados pela RAMQAR sao apresentados na Tabela
6.3.

Tabela 6.2: Parametros meteorolégicos e poluentes monitorados em cada estagao
RAMQAR

RAMQAR PTS PMyy SO, CO NO; HC O3 Meteorologia
RAMQAR 01 X X X X X X
RAMQAR 02 X X DV,VV,UR,PP,P,T.I
RAMQAR 03 X X X X
RAMQAR 04 X X X X X X X DV,VV
RAMQAR 05 X X X X X
RAMQAR 06 X X X X X X X DV,VV
RAMQAR 07 X X
RAMQAR 08 X X X X X X DV,VV,T,UR

O periodo de anélises compreendeu 01/01/07 & 19/03/07 com uma previsao para o
dia 20/03/07. Na estagdo de Laranjeiras os poluentes investigados foram CO e o
NO,, na de Carapina o P Mg, na estacao de Enseada do Sud o PMiy, CO e 0 NOs,
para a estacao de Vitéria-Centro foram investigados os poluentes PMiy e C'O. Nas
estagoes de Vila Velha o PMjy e o SO, foram analisados nas duas estagoes e por

fim em Cariacica foram analisados os poluentes SO, NOy, O3 e CO.
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Tabela 6.3: Método de amostragem

Poluente Metodo de amostragem
PTS Microbalanga
P Mg Microbalanca
SO0y Fluorescéncia por ultravioleta
cO Absorgao infravermelha
NOo Quimiluminescéncia
O3 Absorcao ultravioleta

6.3 Modelagem INAR

A transformacao dos valores das concentragoes médias dos poluentes investigados,
registradas pelas estacoes de monitoramento da qualidade do ar em indices de qua-
lidade do ar é o primeiro passo para a modelacao efetiva das séries de indices de
qualidade do ar. O indice é obtido através de uma funcao linear segmentada, onde
os pontos de inflexao sao os padroes de qualidade do ar. Desta fun¢ao, que relaciona
a concentracao do poluente com o valor indice, resulta um ntimero adimensional
de valor inteiro nao negativo referido a uma escala com base nos padroes de quali-
dade do ar. Para cada poluente medido, é calculado um indice conforme a equagao
(3.1). Os valores obtidos sao arredondados para o inteiro mais préximo, servindo
como dado de entrada do modelo. Na modelagem das séries de contagem de indices
de qualidade do ar da RGV aplicou-se o modelo autoregressivo de valores inteiros
INAR, apresentado no Capitulo 4. Na estimacao dos parametros do modelo foi uti-
lizado o software MATLAB 7.8. Para a andlise e previsao dos indices foi utilizado

o software R 2.9.
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CAPITULO 7
RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo sao apresentadas e discutidas as analises de modelagem e previsao
dos indices de qualidade do ar dos principais poluentes atmosféricos da Regiao da
Grande Vitéria (RGV), Brasil, para um periodo de anélises de 1 de janeiro de 2007
a 19 de marco de 2007 e previsoes para 20 de margo de 2007 a 25 de marco de 2007.
Os valores dos indices de qualidade do ar a serem modelados sao valores inteiros
nao negativos, ditos de contagem, sendo utilizado na modelagem desses dados o
modelo auto regressivo de valores inteiros INAR(p). O modelo INAR retorna em
suas simulagoes apenas valores inteiros nao negativos, o que difere de outros modelos
tradicionais que retornam em suas simulacgoes valores reais. Na Secao 7.1 sao feitas
as analises descritivas das séries de indices de qualidade do ar, na Secao 7.2 sao
escolhidas as ordens dos modelos e os respectivos valores AICCyyar, na Secao 7.3
sao discutidos e apresentados os ajustes dos modelos INAR(p) e seus parametros. Na
Secao 7.4 sao apresentados os graficos de modelagem e as tabelas com as previsoes
para o dia 20/03/07 e as previsdes para os dias 21/03/07 a 25/03/07, juntamente

com as discussoes finais sobre a modelagem e ajuste de cada modelo.

7.1 Analise descritiva dos dados

As tabelas e graficos apresentados a seguir tém como objetivo resumir os dados de
indices de qualidade do ar investigados na presente dissertacao e respectivas analises

descritivas mais relevantes. Os poluentes analisados, as respectivas estacoes de mo-
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nitoramento e toda a estatistica descritiva dos dados analisados encontram-se ta
Tabela 7.1. Para cada poluente foram analisados 78 dados com maximas chegando
a 54 e minimas 1. Avaliou-se também se os poluentes de cada estacao respeitaram
os padroes Nacionais de qualidade do ar, tabela 3.2 | as diretrizes da Organizacgao
Mundial de Satide (OMS 2005), Tabela 3.1, e as classificagoes da qualidade do ar,
Tabela 3.4 .

Para a estacao de Laranjeiras o poluente que apresentou maior risco a satide humana
conforme resolugao CONAMA 03/90, foi 0 NOy com média 16.2 (desvio padrao igual
a 5.9) e maxima 37, e na estacdo de Carapina o poluente PM;y com média 23.7 (
desvio padrao igual 6.4) e maxima de 43. Nas duas estagbes os padroes nacionais
de qualidade do ar, e as diretrizes da OMS, foram respeitados e ainda baseado na
classificacao da qualidade do ar todos os poluentes investigados nestas estagoes ob-

tiveram classificacao BOA.

Para a estacao de Enseada do Sud o poluente que apresentou maior risco a saude
humana conforme resoluggo CONAMA 03/90, foi o PM;o com média 28.6 (desvio
padrao igual a 8.1) e maxima de 54. Para a visualizagao da distribui¢ao dos dados
dessa série foi utilizado o boz-plot (Figura 7.1), sendo destacado trés valores acima
do permitido pelas diretrizes da OMS 2005 cuja concentracao média em 24h nao
pode exceder 50 u/m? e ainda baseado na classificacio da qualidade do ar foram

obtidos trés classificacoes consideradas REGULAR.

Na estacao de Vitéria-Centro o PMjo novamente se destaca com média 23.8 (desvio
padréo igual a 4.8) e maxima 36 . Na estacdo os padrdes nacionais de qualidade
do ar e as diretrizes da Organizacao Mundial de Satde, foram respeitados e ainda
baseado na classificacao da qualidade do ar todos os poluentes investigados nesta

estacdo obtiveram classificacao BOA.

Para a estacao de VilaVelha-Centro o destaque foi o SOy cuja média foi de 10.4

(desvio padrao igual a 4.4) e maxima de 26. As concentragoes correspondentes aos

43



indices dessa série encontram-se dentro dos padroes nacionais de qualidade do ar,
mas quando a analise é feita tendo como base as diretrizes da OMS , que preve
para o SOy uma média 24h de 20 u/m3, tem-se 16 observacoes que excederam essa
diretriz, mas mesmo havendo 16 observagoes excedentes, a classificacao da qualidade

do foi considerada BOA para todos os poluentes investigados nesta estagao.

No caso da estagao Vila Velha-Ibes os dois poluentes investigados merecem destaque.
O primeiro o PM;y de média 26.7 (desvio padrao igual a 8.1) e maxima de 51. Para
a visualizacao da distribui¢ao dos dados dessa série foi utilizado o box-plot (figura
7.2), sendo destacado um valor acima do permitido pelas diretrizes da OMS, cuja
concentragao média em 24h nao pode exceder 50 p1/m?, e uma classificagao da qua-
lidade do ar considerada REGULAR. O segundo foi o SO, cuja média foi de 7.3
(desvio padrao igual a 4.4) e méxima 26. As concentragoes correspondentes aos
indices dessa série encontram-se dentro dos padroes nacionais de qualidade do ar,
mas quando a analise é feita tendo como base as diretrizes da OMS, que prevé para
0 SO, uma média 24h de 20 p/m?, tem-se 8 observacoes de excedem essa diretriz,
mas mesmo havendo 8 observagoes excedentes, a classificacao da qualidade do foi

considerada BOA para todos os poluentes investigados nesta estacao.

Na estacao de Cariacica o poluente O3 de média 23.2 (desvio padrao igual a 8.2) e
maxima de 50 cujo valor é o limite superior da faixa considerada BOA, Tabela 3.4 .
E 0 mesmo em termos de concentragao nao excedeu as diretrizes da OMS que preve

para o O3 uma média 8h de 100 p/m?>.

O resumo dos poluentes que excederam as diretrizes da OMS 2005 e as respectivas

estagoes de monitoramento encontram-se na Tabela 7.2
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Tabela 7.1: Estatisticas descritivas dos indices de qualidade do ar dos principais
poluentes das estagoes de monitoramento da qualidade do ar da RGV, no periodo
de 01/01/07 & 19/03/07. (78 dias)

Percentis

ESTACAO POLUENTE n média minimo 25 50 75 maximo
LARANJEIRAS CcO 78 5.6 4 5 6 6 10
NOy 78 16.2 9 12 14.5 19 37
CARAPINA PMy 78  23.7 10 19 23 27 43
ENSEADA DO SUA PM, 78 28.6 10 23 27 33 54
coO 78 6.6 3 5 6 8 20
NOy 78 204 12 17 20 24 35
VITORIA-CENTRO PM, 78 23.8 8 21 23 27 36
coO 78 17.2 7 11 17 22 30
VV-IBES PMg 78 26.7 10 21.25 26 32 51
SOq 78 7.3 3 4 6 9.75 26
VV-CENTRO PM 78 22.1 10 17 20 26 46
SOq 78 104 6 8 9 11 26
CARIACICA SOs 78 2.0 1 1 2 3 5
NOy 78 20.8 6 14.25 20 26.75 38
O3 78 23.2 9 17 23 27 50
CcoO 78 4.9 2 4 5 6 8
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Figura 7.1: Box Plot PM;, para Enseada do Sua
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Figura 7.2: Box Plot PM, para Ibes

Tabela 7.2: Poluentes que excederam as diretrizes da OMS 2005

Estacao Poluente n° de excedentes
Enseada do Sud PMyg 2
VilaVelha-Ibes PMj 1

SOs 8
VilaVelha-Centro SO- 16
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7.2 Selegao da ordem dos modelos INAR(p)

Segundo Silva e Silva(2003) a modelagao efetiva de uma série de observagoes por
modelos INAR depende da determinacao da ordem do modelo a usar. Para cada
poluente investigado nesta dissertacao foram propostas sete ordens sendo que para
a selecao da ordem propoe-se o critério automatico AICCyar, conforme metodo-
logia descrita na Secao 4.2. A idéia é escolher a ordem k, k = 1, ..., p que minimiza

o critério AICCinag.-

Na estacao de Laranjeiras, para as séries de indices de qualidade do ar dos poluentes
CO e NO, as ordens escolhidas foram as mesmas , p=1, os respectivos valores
do AICC yagr foram 123.52 e 346.59. Na estacao de Carapina a ordem escolhida
para a série de indices de qualidade do ar do poluente PMq foi p=2 e o valor do
AICCinar € 361.79. Na estacao de Enseada do Sud, para as séries de indices de
qualidade do ar dos os poluentes PMiy, C'O e NO, as ordens escolhidas foram as
mesmas, p=1, os respectivos valores do AICCyar foram 400.90, 229.85 e 320.53.
Para a estacao Vitéria-Centro a escolha da ordem para série do poluente P M
foi p=2 com AICCinagr igual a 323.90 e para o poluente CO a ordem foi p=7
com AICCiyag igual a 358.44. A ordem das séries de indices de qualidade do ar
dos poluentes PMy e SOy da Estacao de Vila Velha-IBES foram as mesmas, p=1,
os respectivos valores do AICC yagr foram 392.32 e 299.46. Na estacao de Vila
Velha-Centro, para as séries de indices de qualidade do ar dos poluentes PMq e
SO, as ordens escolhidas foram , p=1 e p=7 os respectivos valores do AICCnar
foram 379.72 e 280.58. Para a estacao de Cariacica os poluentes SO, NOy, O3 e
CO obtiveram as mesmas ordens, p=1, os respectivos valores do AICCyag foram
86.15, 394.90, 384.48 e 153.35. A Tabela 7.3 resume as ordens e 0s respectivos

valores AICCyyar destacados em negrito.

47



Tabela 7.3: Selegao da ordem do modelo INAR(p) baseados no critério automético
AICCnar, periodo das andlises 01/01/07 a 19/03/07.

ORDENS

ESTAGCAO/POLUENTE p=1 p=2 p=3 p=4 p=>5 p=6 p=7

LARANJEIRAS

CcO 123.52 126.56 128.49 131.88 134.87 136.82 139.19
NOy 346.59 349.66 352.03 355.28 357.59 361.09 363.78
CARAPINA

PMy 362.07 361.79 364.92 368.74 372.09 375.34 381.83
ENSEADA DO SUA

PMy 400.90 408.97 410.28 411.96 414.42 415.53 418.14
coO 229.85 231.60 232.75 236.13 239.41 242.12 245.86
NOy 320.53 325.53 32249 325.53 328.69 329.20 335.14
VITORIA-CENTRO

PMy 325.14 323.90 327.78 331.70 335.45 337.00 377.95
CcO 364.07 366.75 367.21 376.71 369.94 361.23 358.44
VV-IBES

PMy 392.32 392.67 403.26 398.36 404.01 405.49 407.62
S04 299.46 302.33 305.50 308.37 310.26 311.85 310.61
VV-CENTRO

PMy 379.72 381.07 392.85 387.44 396.95 389.49 391.35
S04 284.29  297.41  290.59 293.98 296.26 283.75 280.58
CARIACICA

SO0q 86.15 89.35 92.63 95.95 98.61 91.08 87.48
NO> 394.90 395.41 397.47 398.18 401.61 411.50 417.64
O3 384.48 396.66 394.60 396.25 395.71 396.55 400.37
CcoO 153.35 154.07 156.58 157.49 159.08 161.55 161.39
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7.3 Modelos Ajustados

Apoés a determinacao da ordem dos modelos verifica-se a nao correlagao dos residuos
dos modelos, e para isso foi utilizado o teste Box-Pierce. Na tabela 7.4 todo valor-
p do teste Box-Pierce para os modelos propostos foram maiores que 0.05 ou seja
os residuos sao nao correlacionados em todos os casos. Depois de verificada a nao
correlacao dos residuos do modelo estima-se os pradoes de cada modelo. Os esti-
madores dos parametros dos modelos INAR(p) escolhidos, sdo obtidos através do
critério proposta por Whittle (1953) e usualmente designada por critério de Whittle
considerando as seguintes restrigoes: 0 < «; < 1; i=1,....,p , Z’f a; <lel< \<60.
Conforme tabela 7.4 todos os parametros estao dentro do especificado pelo critério
de Whittle (SILVA e SILVA 2004). Segundo Latour (1998) a condi¢ao de estacionar-
idade de um processo INAR ¢ confirmada quando Y 7 a; < 1, logo todas as séries

geradas sao estacionarias.

Tabela 7.4: Modelos INAR(p) ajustados

ESTACAO POLUENTE ORDEM AICCiNaR A >?a  BOX-PIERCE
Valor-p
LARANJEIRAS CcO 1 123.52 4.4923  0.2108 0.9523
NOg 1 346.59 9.5943  0.4079 0.4733
CARAPINA PMyg 2 361.79 17.0456  0.2805 0.5550
ENSEADA DO SUA PMg 1 400.90 18.8655 0.3410 0.5318
CcO 1 229.85 5.2430 0.2105 0.5465
NOq 1 320.53 12.6337 0.3818 0.5565
VITORIA-CENTRO PMg 2 323.90 18.4466 0.2269 0.9412
CcO 7 358.44 1.8870  0.3952 0.5102
VV-IBES P Mg 1 392.32 16.1203 0.3978 0.5162
SO0y 1 299.46 4.2009 0.4311 0.4930
VV-CENTRO PMj 1 379.72 12.8390 0.4191 0.3044
S04 7 284.29 1.2070 0.8842 0.4229
CARIACICA SO- 1 86.15 1.0400 0.4651 0.4659
NOq 1 394.90 10.9937 0.4723 0.4449
O3 1 384.48 10.9179 0.5308 0.3639
CcO 1 153.35 3.0570 0.3774 0.4780
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7.4 Modelagem e previsao das séries dos indices
de qualidade do ar

Nesta segao sao apresentados os graficos dos indices de qualidade do ar dos polu-
entes investigados nesta dissertacao, Figuras 7.3 a 7.18. Cada figura possui seis
graficos dispostos em trés linhas e duas colunas. Na primeira coluna primeira linha
de cada figura encontra-se o gréafico da série IQA. Na primeira coluna segunda linha
de cada figura encontra-se o grafico da func¢ao de autocorrelagao (acf) da série IQA
e na primeira coluna terceira linha a fungao de autocorrelagao parcial (pacf) da
série IQA. Na segunda coluna primeira linha de cada figura encontra-se o grafico
da modelagem INAR destacado em vermelho. Na segunda coluna segunda linha de
cada figura encontra-se o gréfico da fungao de autocorrelagao (acf) do modelo INAR
proposto para modelar a série IQA e na segunda coluna terceira linha a fun¢ao de au-
tocorrelagao parcial (pacf) do modelo INAR proposto para modelar a série IQA. Na
avaliacao da modelagem INAR destaca-se dois pontos, o primeiro a nao correlagao
dos residuos, e o segundo ponto a semelhanca das estruturas de autocorrelacao da
série o do modelo.

Conforme Tabela 7.4, em todas as estagoes de monitoramento da qualidade do ar
os residuos dos modelos sao nao correlacionados ou seja os residuos nao apresen-
tam uma estrutura de dependéncia, o que nos garante que toda a dependéncia das
séries estudadas nesta dissertacao foram explicadas pelos modelos. A verificagao da
nao correlagao dos residuos dos modelos teve como base o teste BOX-PIERCE cujo
valor-p foram satisfatérios e variando de 0.3044 a 0.9523.

A verificacao da semelhanga das estruturas de autocorrelacao dos dados e dos mode-
los é realizada com base nos graficos de acf e pacf das séries e dos modelos. Em todos
os casos foram obtidas consideraveis semelhancas estruturais, satisfazendo com isso
os dois pontos de verificacao.

Para a previsao, cada figura destacou a previsao para o dia 20/03/07. O resumo das
previsoes do dia 20/03/07 encontram-se na Tabela 7.5. As previsoes dos indices de

qualidade do ar para os dias 21/03/07 a 25/03/07 encontram-se na Tabela 7.6.
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A previsao dos indices de qualidade do ar do dia 20/03/07 dos poluentes atmosféricos
investigados nessa dissertacao e seus respectivos intervalos de confianca (IC), estao
representados na Tabela 7.5. Todas as previsoes resultantes encontram-se dentro do
padrao de qualidade do ar considerada BOA sendo que a qualidade do ar real (QA
REAL) e a qualidade do ar prevista (QA PREVISTA) foram as mesmas para todos
as previsoes do dia 20/03/07. No entanto baseados nas diretrizes da OMS 2005, a
previsao do poluente SO, da estacao Vila Velha-Centro no dia 20/03/07 excedeu
em termos de concentragao (ug/m?3) o valor de 20 pg/m? para uma média de 24h,
resultado esse que levanta a discussao da reformulagao dos padroes Nacionais que

datam de 1990.
Tabela 7.5: Previsao da qualidade do ar-(20/03/07)

ESTACAO POLUENTE  IQA IQA IC QA QA
REAL PREVISTO REAL PREVISTA
LARANJEIRAS coO 5 6 (3.17,8.34) BOA BOA
NO, 15 15 (4.60 , 26.96) BOA  BOA
CARAPINA PMjo 31 29 (14.02 , 38.09) BOA BOA
ENSEADA DO SUA P My 37 35 (19.51 , 50.28) BOA BOA
co 12 7 (2.34,12.47) BOA  BOA
NO2 30 22 (13.36 , 31.57) BOA BOA
VITORIA CENTRO P M 26 23 (14.23 , 32.51) BOA BOA
Cco 22 22 (11.54 , 33.27) BOA  BOA
VV IBES PMyg 19 32 (17.42 , 46.20) BOA BOA
S0, 16 11 (2.83,18.69) BOA  BOA
VV CENTRO PMjyg 39 27 (14.47 , 40.47) BOA BOA
S0, 13 14 (3.66 ,20.72) BOA  BOA
CARIACICA SOq 1 2 (0.64 ,4.32) BOA BOA
NOo 26 19 (5.60 , 32.33) BOA BOA
O3 33 28 (14.40 , 41.72) BOA  BOA
coO 5 5 (1.57 ,7.52)  BOA BOA
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As previsoes para os dias 21/03/07 a 25/03/07 encontram-se na Tabela 7.5. As
previsoes para os respectivos dias tendem para a média dos dados de cada poluente.

As médias dos poluentes encontram-se na Tabela 7.1.

Tabela 7.6: Previsoes da qualidade do ar-(21/03/07) a (25/03/07)

ESTACAO PREVISOES

21/03 22/03 23/03 24/03 25/03

LARANJEIRAS coO ) 6 ) 6 6
NO, 16 15 16 16 16

CARAPINA PM 26 26 24 24 24
ENSEADA DO SUA P Mg 32 26 27 28 28
co 8 5 7 7 7

NO, 21 21 21 20 20
VITORIA-CENTRO P Mg 25 23 22 23 23
co 25 21 15 17 17

IBES P M 24 21 20 24 27

SO2 9 8 8 8 7
VILA VELHA- CENTRO PMjy 21 21 20 22 26
SO, 12 12 11 11 11

CARIACICA SO, 3 2 2 1 1

NOo 20 23 23 22 21
O3 26 25 24 24 24
coO 6 6 ) ) )
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CAPITULO 8
CONCLUSAO E RECOMENDACOES

8.1 Conclusao

A presente dissertacao apresentou um estudo de modelagem e previsao de indices
de qualidade do ar da Regiao da Grande Vitéria (RGV), considerando séries de
contagem, dos principais poluentes atmosféricos monitorados pelas estacoes de qua-

lidade do ar da RGV.

Os modelos INAR(p) utilizados neste trabalho consideraram a caracteristica de con-
tagem dos dados, retornando em suas simulagoes apenas valores inteiros e positivos,
obtendo em suas modelagens e previsoes valores que acompanharam as séries de
contagem. Os modelos INAR explicaram as caracteristicas das séries apenas com os

dados da propria série, baseados nas caracteristicas probabilisticas dos mesmos.

A escolha das ordens para os modelos INAR(p) foram baseadas no critério AICCy ag.
Estas escolhas foram consideradas satisfatérias tendo em vista a qualidade dos
ajustes dos modelos. Foram gerados para o dia 20/03/07 previsoes de indices de qua-
lidade do ar dos poluentes investigados. Baseados nas previsoes e nas classificacoes
da qualidade do ar do dia 20/03/07, todos os poluentes obtiveram classificagao con-
siderada BOA, destacando apenas a previsao do poluente SO, da estagao de Vila
Velha-Centro o qual excedeu em termos de concentracao as diretrizes da OMS. As

previsoes para os dias 21/03/07 & 25/03/07 tenderam para a média de cada poluente.
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8.2 Recomendacoes para trabalhos futuros

e Efetuar um estudo de comparacao das técnicas de selecao da ordem para mo-
delos INAR envolvendo o critério automatico AICCiyap e os tradicionais
critérios automaticos presentes na literatura, tendo como base de dados os

indices de qualidade do ar.

e Efetuar um estudo de comparacao entre as metodologias de previsao cléssicas

e a metodologia de previsao Bayesiana para modelos INAR

e Implementagao sazonal na modelagem INAR.

A importancia de realizarmos estudos que consideram as caracteristicas de contagem
dos dados nos remete as modificacoes das estruturas das estatisticas convencionais de
modelagem. Comumente as estatisticas tradicionais retornam em suas simulagoes
valores reais que deixam de considerar as caracteristicas de contagem dos dados
analisados. Na modelagem INAR temos a resposta pertencente aos inteiros nao

negativos, respeitando e preservando as caracteristicas de contagem dos dados.
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APENDICE A

Propriedades do operador thinning

Esta secao apresenta a demonstracao de algumas das propriedades do operador

thinning.

1) 0% X, = 7Y1talquePY =1)=a=0=PY,1=0)=1—a=1
1 ]7
Logo
0% X1 =YY, =>20=0

(i) 1xX; = Z_lYltalqueP(ijlzl):azl
Logo
e Xy =Y V=31 1=X

(iil) ag * (g x Xo) = (qaz) * Xy
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Elay x Xi] = E[E[(a; * X1)|X4]]
in,l]Xl ]

. :
= E | EY|Xi]
= ]

=L |E

X1

Lj=1
[ X1

Lj=1
= E[Oéle]

= OélE[Xl]

El(a; x X1)Xs] = F

(5)]

=E[(Yi1+ Yo+ ... 4 Yx, 1) Xy

=EY11 X+ Y21 Xo + ... + Yy, 1X5)]

= EY1.1|E[Xs] + E[Y21)E[Xs] + ... + E[Yx, 1] F[X2]
= E[Xo][EY1a] + E[Y2n] + ... + E[Yx, 1]]

= E[Xo][E[Y11 + Yo + .. + Y, 1]]

= E[Xs]|Fla; * X/]

= o E[X | E[ X))

= a1 B[ X1 X5
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(vi)

E[(Oél X Xl)XQXg]

(vii)
Ella1x X)) =F

=b

.
L \j=1
C
L \j=1

= E[Oél * Xl]E[X2X3]

E[Xng]

= 0 E[X1]E[X2X5]

= OélE[XleXg]

[E (o1 % X1) |X4] ]

E ZYfI%—ZZYﬂfm | Xy
L = _
-Xl X1 X1
S EYAIX 4D ) ENjaYialX]
= = |
X1 X

Zﬁmﬁ+2§:Eﬂnl

=1 k=1
L Jj#k

= E[Xi(0] +a3) + X1 (X1 — 1)(a101)]

= Elo{ X1 + o] X{]

= UlE[Xl] + alE[X ]
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(viii)

X1 X1 X1
E[(Oél * X1)2X2] =F ZY + Z Z 1}/19 1 X2
i =1 7j=1 I;#i
=B Zy;i - ZZ 1Yt | | ELX]
J=1 k=1
| J#k

= (01E[X1] + af E[X{]) E[X,]

= O'lE[XlXQ] + OélE[XQXQ]

(ix)

El(on x X1) (a2 * Xa)] = E[E[(ar * X1)(ag * X2)| Xy, Xo]]

(50)(50) ]

X1 Xo
= F ZZE[YQJYJ‘,ﬂXlXﬂ]

| i=1 j=1
[ X1 Xo

=E () > EN1Yjs]

| i=1 j=1

= E[XIXQOélOCQ]

=LK

= OélagE[Xng]

(%)

El(ay * X1)(ag x X0)X3] = F (i Ym) (i Yﬁ) X3

| () ()

= El(oq * X1)(ag * Xo)|E[X3]

= OjlagE[Xng]E[Xg]

= OélOéQE[XlXQXg]
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(xi) E[(ay* X1)3] =
E[E[ZZX11 Y231+3Z Z] 1,i#5 Y;21 1+Z Zg 1,i#j5 Zszll,#k,j;ékYi,le,IYk,IHXl] =

X
E[D EIYVA X3 Yy EVAY X+ 00 Yoty s oty sk ok ELYinYinYer
E[y2 E[Y;31]+32 ZJ iz EIYAY, 2 Z] 1,i% P vik gk BYi1Yj1 Y]] =

EiXs +3X1(X1 — 1)(0? + a2)(an) + X1 (X, — 1)(X1 — 2)arara] =

W E[X1] + 30201 E[X2] + 30PE[X2] — 3021 E[X)] — 303 E[X)] + 3 E[X3] —
33 E[X?] + 203 E[ X, =

A E[X3?] + 30102 E[XE] + (11 — 3aq0% — o) E[X|]

(xii) Ef(ar * X1)*(az * Xo)] =
E[E[(aq * X1)* (g x Xo)| X1, Xo]] =
BE(C YA+ X0 S Y i) (22 Yk2|X17X2)H:
BB Y0 YAY | X, Xo] + B[S St s Yoy Yia Y Viol X, Xo)] =

By Y02 EYAY ol X1, Xo) + 30 Sty Sond) EYin Y Yia| X1, Xo)] =

B[ 32 EYAY 2] + 30 300 iy Yoty ElYia Vi Yeel] =
E[X1X5(0? + af)ag + X1 (X; — 1)X2041042] =

(02 + o) E[ X1 X5] — aan B[ X1 Xs] + a2as B[ X7 X,] =
Ay B[ X Xo] + 0l B[ X1 X5

(xiii) El(aq * X1)(ag * Xo)(ag x X3)] =

BIE(3272 Yin) (32 Yia) (42, Yea) | X0, Xo, Xa) =

B[22 (352) (s ElYin Y oYas| Xa, X, Xs]] =
[(
[X

E[(3Z2) (22 (02s) BlYiaYieYaall =
FE X2X30{10[2063] =
Oé10z20é3E[X1X2X3]

(xv) El(ag * X1)3X,] =
X
E[(Zz 11 }/;31_‘_3 Z Z] 1,i#j z 1 1+Z Z] 1,i#5 Zk 1,i#k,j#k Y; 1Y'71Yk71)X2] -
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E[ZzX11Yz31+3Z 23 1,i#j 1,1 1+Z Z] 1,i#7 Zé(:ll,i;ék,j;ék}/i,ll/j,lyk,l]E[XQ]:

El(a; x X1)?|E[X,] =
(T E[XT] + 3on0f E[XT] + (11 — Bauof — of) E[X1]) E[Xo] =
OZ?E[X%XQ] + 30[10'%E[X12X2] + (’71 — 30410'1 — al)E[Xng]

(xvii) El(a; * X1)2X,X3] =
El(ay * X1)?|E[ X, X3] =
(af EIXT] + o E[X0]) E[X2X3] =
Q2 E[X2X,X5] + 02 E[X, Xo X,

(xviii) Ef(on % X1) X2 X3X,) =
El(ar * X1)] B[X2 X, X] =
alE[X2X3X4]

(xxi) Ef(aq * X1)(ag x Xo)(az * X3)(ay x Xy)] =
BB Vi) (02 Via) (00 Yas) (0 Yia) | X, Xa, X5, X)) =

[

B[ 2 ,XaEm1Yv2Yk3m\X1,X2,X3,X4H:
B[y 3 Zkl 4 BYi1Y5eYesViall =

E[X1 Xy X3 X onanazay] =

gz B[ X1 Xo X3Xy|
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