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Resumo

Com o desenvolvimento econémico, populacional e social em geral, a quantidade de
residuos, em particular os residuos urbanos, estd a aumentar de forma significativa. Sendo
uma das problematicas a nivel nacional e mundial, é necessario adotar medidas de forma
que essas quantidades sejam reduzidas e valorizadas. A VITRUS AMBIENTE, EM, S.A.
é uma empresa publica que atua a varios niveis na gestao empresarial local, nomeada-
mente na Gestao de Residuos Urbanos assegurando a recolha de residuos no concelho de
Guimaraes.

Em 2016 foi implementado um projeto pioneiro, denominado de “Pay-As-You-Throw”
(PAYT), no Centro Histérico da cidade de Guimaraes, cuja entidade gestora é a VITRUS,
sendo o Servico de Higiene Urbana o responsavel pela implementacao das medidas neces-
sarias para o sucesso deste projeto.

Este trabalho foca-se, especificamente, na Gestao de Residuos com o objetivo de mo-
delar e prever o comportamento da producao de Residuos Urbanos nas dreas de atuacao
da empresa. Assim, sdo desenvolvidos modelos estatisticos num contexto de Modelos de
Regressao Linear (numa abordagem de modelacdo simples e multipla) e de andlise de Sé-
ries Temporais para estimar e prever, nos periodos observados, a producao de residuos
nas zonas dos circuitos de recolha indiferenciada e na zona piloto de implementacao do
sistema PAYT.

O principal objetivo deste trabalho consiste em avaliar a influéncia de fatores que es-
tejam relacionados com as quantidades de residuos recolhidos nas zonas afetas ao Servico
de Higiene Urbana e, também, analisar a evolucao das respetivas quantidades produzidas.
Desta forma, numa primeira fase, sao identificados, com recurso a Modelos de Regressao Li-
near, os fatores que influenciam, numa perspetiva empresarial, as quantidades de residuos
produzidas na zona piloto de implementacao do sistema PAYT e possiveis tendéncias e
padroes sazonais, para uma posterior melhoria das acoes de gestao a implementar pela em-
presa. Sao também aplicados modelos de previsao em Séries Temporais para a estimacao
e a previsao da producao de residuos num horizonte futuro de curto prazo (semanalmente)
relativos a recolha indiferenciada em contentores de profundidade, em diversas freguesias
do concelho, e na recolha indiferenciada e seletiva no Centro Histérico de Guimaraes in-
tramuros.

As metodologias utilizadas servem de apoio para a gestao e processo de tomada de de-
cisOes da empresa relativamente a Gestao de Residuos Urbanos, com o intuito de melhorar
os servicos prestados a populagao tendo sempre como fundamento a preservagao do meio
ambiente.

Palavras-chave: Gestao de Residuos, Reciclagem, PAYT, Modelacdo, Regressdo Linear,
Previsao, Séries temporais.
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Abstract

Due to the economic and social development in general and to population growth, the
amount of waste, particularly municipal waste, has been significantly increasing in recent
years. It is one of the major problems both at a national and global level, and action
is urgently needed to ensure that waste is recovered and its volume reduced. VITRUS
AMBIENTE, EM, S.A. is a public company that operates at various levels in local business
management, namely in Urban Waste Management, and ensures the collection of waste in
the municipality of Guimaraes.

In 2016 a pioneer project called “Pay-As-You-Throw” (PAYT) was implemented in
the Historic Center of the city of Guimaraes. VITRUS is the managing entity and the
Urban Hygiene Service is responsible for implementing the necessary measures to ensure
the success of this project.

This work focuses specifically on Waste Management and aims at modeling and pre-
dicting the behavior of Urban Waste production within the company’s areas of activity.
Thus, statistical models are developed in the context of Linear Regression Models (in a
single and multiple modeling approach) and Time Series analysis to estimate and predict,
in the observed periods, the waste production in the areas of the undifferentiated collection
circuits and in the PAYT system implementation pilot zone.

The main objective of this work is both to evaluate the influence of factors related to
the amount of waste collected in the areas covered by the Urban Hygiene Service and to
analyze the evolution of the respective quantities produced. Thus, in the first stage, we use
Linear Regression Models to both identify the factors that, from a business perspective,
do influence the amount of waste produced in the PAYT system implementation pilot zone
and possible seasonal trends and patterns, in order to further improve management actions
to be implemented by the company. Time series forecasting models are also applied both
for the estimation and forecasting of short-term (weekly) future waste generation regarding
undifferentiated waste collection in deep containers in various parishes of the municipality,
and for undifferentiated and selective intramural waste collection in the Historic Center of
Guimaraes.

The methodologies used support the company’s management and decision-making pro-
cess regarding Urban Waste Management, aiming at improving the services provided to
the population and having always as its cornerstone the preservation of the environment.

Keywords: Waste Management, Recycling, PAYT, Modeling, Linear Regression, Fore-
casting, Time Series.
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Capitulo 1
Introducao

No ambito curricular do Mestrado em Estatistica foi realizado um estagio curricular
na VITRUS AMBIENTE, EM, S.A. (de agora em diante VITRUS), situada na cidade de
Guimaraes, com inicio a 14 de janeiro e término a 13 de setembro de 2019. Com esta
parceria e sob a orientagdo Professora Doutora Arminda Manuela Gongalves e do Mestre
Joao Pedro Castro, foi possivel realizar o trabalho que serviu de mote para o presente
documento. O trabalho foi elaborado no Servico de Higiene Urbana (SHU) com a colabo-
ragao e auxilio de Laura Jota (Técnica Superior no SHU) e Vitor Pinheiro (Responsével
do SHU).

Neste Capitulo sera feita uma breve descrigao da instituicao de estagio, missao, visao
e valores. E, também, apresentado o Servico de Higiene Urbana onde foi elaborado o
trabalho apresentado, assim como as nocoes preliminares da tematica a abordar. Estas
breves apresentagoes e descricoes foram adaptadas e fundamentadas de documentacgao
interna (VITRUS AMBIENTE (2018)) e do website (VITRUS AMBIENTE (2019b)) da
instituicao de estagio.

Serao mencionados ainda os objetivos definidos, o software utilizado e a respetiva

descrigao da organizagao do documento.

1.1 Descrigcao e caracterizacao da Instituicao de Estagio

A VITRUS AMBIENTE, EM, S.A., atua no ambito geografico do concelho de Gui-
maraes, cuja cobertura territorial tem vindo a registar um crescimento significativo e
sustentavel, desde a sua criagao e inicio de atividade. Inicialmente, a VITRUS localizava-
se na Praca Colénia de Sacramento, perto do Complexo Desportivo do Vitéria Sport Club.
Em 2013, em acordo com a Camara Municipal de Guimaraes, assumiu a responsabilidade
de reabilitar uma casa abandonada situada no coracao da cidade de Guimaraes, mais pre-
cisamente na Avenida Cénego Gaspar Estaco, nimero 606, na freguesia de Oliveira do
Castelo (Figura 1.1). A reabilitagao foi conseguida devido a dedicacao dos colaboradores

da empresa ao longo de 9 meses. Em junho do mesmo ano, a VITRUS passou a estar

1
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mais préxima da comunidade a quem serve diariamente. A VITRUS emprega cerca de

143 colaboradores distribuidos pelos diferentes servicos.

Figura 1.1: Sede da VITRUS AMBIENTE, exemplo da reabilitagdo urbana, situada no centro da cidade
de Guimaraes (reproduzido de VITRUS AMBIENTE (2019b))

Constituida por escritura publica em 8 de setembro de 2010 e com inicio da sua ativi-
dade no dia 1 de outubro do mesmo ano, a VITRUS assume, por delegagao de competéncias

do Municipio de Guimaraes, a gestao de servicos de interesse geral nas seguintes areas:

e Servigcos de Recolha de Residuos Sélidos Urbanos e Higiene Urbana
A recolha e transporte ao destino final de Residuos Sélidos Urbanos (RSU) foi a
primeira atividade da VITRUS. E uma das tarefas de grande responsabilidade e de
fundamental importancia para garantir as melhores condigoes de higiene urbana e
publica no concelho de Guimaraes. Para que a satisfagdo do cliente final atinja niveis
elevados, sao desenvolvidos todos os esforcos por forma a garantir um servigo capaz

e eficiente.

e Sevicos de Limpeza
O servigo de Higiene e Limpeza Urbana, com inicio no ano de 2011, passa funda-
mentalmente pela limpeza de edificios publicos que estao sob a responsabilidade ou
ocupados pela Camara Municipal de Guimaraes. Alguns dos espacos submetidos a
estes servicos sao: Mercado Municipal, Central de Camionagem, Feira Retalhista,
CPCJ, Loja Ponto JA, Espaco Saude Jovem, Pontos de Turismo, Casa da Memdria,

Centro Ciéncia Viva, entre outros.

e Estacionamento Publico Urbano
VITRUS assumiu, por delegacao de competéncias do Municipio de Guimaraes, a par-
tir do dia 1 de janeiro de 2012, a gestao e fiscalizacao das zonas de estacionamento
de duracao limitada, vulgarmente conhecidas como parcémetros. No ambito dessas

competéncias delegadas, hd uma constante preocupacao em fazer cumprir o Regula-
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mento das Zonas de Estacionamento de Duracao Limitada, aprovado pela Camara
e Assembleia Municipal, onde constam as zonas intervencionadas, os horarios de
funcionamento, a classificacdo de veiculos, as taxas a aplicar, as isengoes previstas,
as contraordenagoes aplicaveis, entre outros; A VITRUS também efetua a gestao
de cinco parques piblicos, nomeadamente o Parque Condessa Mumadona, o Parque
Central do Estddio D. Afonso Henriques, o Parque do Mercado Municipal, o Parque
do Centro Cultural Vila Flor e, por ultimo, o Parque da Plataforma das Artes e
Criatividade.

A empresa, a nivel de faturagdo, tem um grande impacto a nivel de servicos de residuos

urbanos, estacionamento publico e servigos de limpeza (Figura 1.2).

W ay &
6% 22%

HIGIENE LIMPEZA ESTACIONAMENTO
URBANA DE EDIFICIOS PUBLICO

Figura 1.2: Impacto de cada servigo na faturacdo da empresa (adaptado de VITRUS AMBIENTE (2019b)).

A VITRUS tem como missao a recolha e transporte dos residuos sélidos urbanos con-
tentorizados, a limpeza e higiene dos edificios publicos ou onde estao instalados servigos
municipais e a gestao do estacionamento urbano estabelecendo o servigo publico de qua-
lidade como referéncia e tomando como base orientadora os principios bésicos da gestao:
elevada eficicia e eficiéncia. Um dos seus objetivos enquanto empresa é ser uma organiza-
¢ao de referéncia local e nacional, nas respetivas areas de atuacao, onde o reconhecimento
pela capacidade de adaptacao as constantes mudancas é uma das diversas ambigoes. Como

tal, a VITRUS assenta toda a sua agdo nos seguintes valores:

e Veracidade: As acoes e decisOes serem sempre exatas e verdadeiras;

Inovagao: Com a intencao de criar valor onde atua e naquilo que faz;

e Transparéncia: Ligacao clara e inequivoca na relacao com os stakeholders;

Responsabilidade: Assumir as fungoes e implicagoes das respetivas acoes;

Utilidade: Sentir que as fungoes que desempenha sao importantes e imprescindiveis;

Sustentabilidade: Priorizar as necessidades em fungao dos recursos disponiveis.
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No exercicio das suas fungoes, a VITRUS pretende obter elevados niveis de eficicia e efici-
éncia, melhorando continuamente o seu desempenho de forma a alcancar a satisfagao plena
do seu acionista, clientes, fornecedores, colaboradores e demais interessados. Assente nos
valores, a VITRUS quer assumir e demonstrar o importante papel que a atividade desenvol-
vida representa no desenvolvimento local e na melhor qualidade de vida que proporciona
aos municipes do concelho vimaranense. Em todas as acgoes a levar a pratica, a VITRUS
pauta sempre o seu trabalho com um grande sentido de responsabilidade, exigéncia e rigor,
tornando assim o seu crescimento sustentado e alicercado em premissas sélidas e perenes.

Todos os servigos estao mutuamente interligados, sendo que todos sao importantes. O
trabalho em equipa permite conseguir muito mais do que aquilo que alguma se conseguiria
de forma isolada. Para ser colocado em préatica, no espirito de equipa é necessario conhecer
nao s6 as suas, mas também as responsabilidades dos seus colegas. Seguidamente sao

apresentadas, as funcoes de cada departamento:

e Administrativo e Financeiro
Controlar todo o circuito e movimentacao das receitas e despesas, garantir a fiabili-
dade dos registos e procedimentos contabilisticos, acompanhar a gestdo econémico-
financeira, organizar todos os procedimentos de aquisicao ou alienacao de bens e
servicos, gerir os stocks existentes na empresa, gerir a carteira de seguros da em-

presa, fazer a gestao patrimonial, entre outros;

e Recursos Humanos
Controlar a assiduidade e pontualidade dos colaboradores, elaborar mapas de assidui-
dade, pontualidade, trabalho extraordindario e das férias, criar e atualizar o banco de
horas, planear e executar os processos de recrutamento e selecao, elaborar o plano de
formagao anual, planear e executar a avaliagao de desempenho e a compensagao, ze-
lar pela satisfacao e motivacao de todos os colaboradores, bem como por um elevado

espirito de equipa, entre outros;

e Higiene Urbana
A nivel da Gestao de Residuos Urbanos é efetuado o planeamento e coordenacao
das atividades de recolha, transporte e destino final dos residuos, efetuando para o
efeito a monitorizagao de circuitos de recolha e implementagao dos melhores critérios
para os mesmos. Desenvolver um plano efetivo de higienizacao dos equipamentos
afetos a recolha de residuos, entre outros. Na vertente da Limpeza Publica sao
construidos mapas de reposicao de materiais consumiveis nas respetivas instalacoes
para proceder aos servigos de limpeza de ruas, pragas, mercados, recintos desportivos,

espacos, instalagoes, entre outros;

e Estacionamento Publico
Este servigo, em particular na vertente da Gestao de Parques Piblicos garante que os

parques sao espagos seguros, asseados e com bom ambiente, garantir a boa circulacao
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dos parques, controlar as entradas e saidas de clientes, realizar a manutencao dos
equipamentos, receber os pagamentos dos avengados e dos rotativos, zelar por um
atendimento de exceléncia aos clientes, entre outros. Na vertente das Zonas de
Estacionamento de Duragao Limitada, gere e fiscaliza as zonas de estacionamento
de duracao limitada, cumprindo o regulamento das Zonas de Estacionamento de

Duragao Limitada (ZEDL), realizar a manutengao dos equipamentos, entre outros.

PARQUES

PUBLICOS

LIMPEZA
PUBLICA

&
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Figura 1.3: Organograma da empresa (reproduzido de VITRUS AMBIENTE (2018)).

1.2 Servigo de Higiene Urbana (SHU)

O Servico de Higiene Urbana (SHU) iniciou a sua atividade em 2010, com a operaciona-
lizagao de um sistema de recolha de residuos urbanos (RU) indiferenciados acondicionados

em 202 contentores de profundidade. Hoje em dia, o servigo é responsavel por 430 conten-
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tores localizados por todo o concelho, operando em cerca de 44 freguesias no municipio
de Guimaraes. Pouco tempo apds o inicio da sua atividade, foi adjudicado ao SHU o
servico de limpeza publica, nomeadamente a limpeza de caminhos pedestres e da pista de
cicloturismo.

Em 2016 o SHU, ficou também responsavel pela recolha de RU no Centro Histérico de
Guimaraes (CHG), circuito este onde é efetuada a recolha seletiva de residuos e é designado
de Circuito PAYT (Pay-As-You-Throw).

Tendo ainda em conta o organograma da VITRUS (Figura 1.3), o SHU encontra-se
segmentado em dois setores principais: o servigo de recolha de residuos e a limpeza publica.

Para a concretizacao destes servigos existe um quadro de colaboradores alargado, com

as seguintes distingoes:

— Equipas que trabalham diretamente nos servicos, motoristas e assistentes operacio-

nais: 71 colaboradores diretos;
— Cargos de coordenagao e chefia: 2 colaboradores diretos;
— Cargos administrativos e técnicos: 1 colaborador direto.

O SHU possui ainda um estaleiro de apoio as atividades realizadas diariamente, que
serve de garagem e armazém e, ainda, agrega a oficina e o parque de lavagem. No servico
de oficina é realizada toda a reparacao e manutencao dos equipamentos, ferramentas e
materiais e é no parque de lavagem que ocorre a higienizagao dos veiculos, equipamentos
e materiais. No estaleiro também existe o servico de lavandaria onde é efetuada a higieni-
zacao e manutencao dos uniformes onde, porém, este servico estd afeto a todos os servicos
da VITRUS.

Mais se acrescenta que o SHU possui uma frota de viaturas pesadas e ligeiras, de
carga, viaturas de apoio a recolha e outras auxiliares. Nao tendo sido realizada nenhuma
aquisicao no ano de 2018, o niimero que compde a frota sob alcada da VITRUS é de 17

viaturas.

1.3 Recolha de Residuos Urbanos: o caso de Guimaraes

O modelo de gestao de residuos em Portugal é da responsabilidade dos municipios, ao
abrigo do Decreto-Lei n.°73/2011, de 17 de junho. A gestao de residuos é uma area onde
urge a criagao de politicas de reducao de custos e de diminuicao de produgao de residuos
nas areas de implementacao.

O concelho de Guimaraes, situado no Norte de Portugal, na sub-regiao do Vale do Ave,
apresenta uma area total de 241 km? distribuida por um total de 48 freguesias (Figura
1.4). De acordo com o Instituto Nacional de Estatistica (INE), a populacao deste concelho

é composta por 158 124 habitante sendo que, também, é composto por 66 790 alojamentos.
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No municipio de Guimaraes, a entidade responsavel pelo servigo em alta é a Resinorte,
sendo o sistema em baixa tutelado pelo municipio de Guimaraes. A Resinorte providencia
a recolha seletiva em toda a area do concelho, com excecdo do CHG, o tratamento e a
valorizacao dos residuos recolhidos. Esta entidade gere, ainda, os ecocentros existentes no
concelho uma vez que é nestes locais que qualquer municipe, assim como o SHU, pode

depositar materiais em fim de vida para posterior valorizacao.

A prestacao de servicos, por parte do SHU, consiste essencialmente na recolha e trans-
porte de RU integrando o sistema em baixa referido, anteriormente. Nos locais onde opera
como entidade gestora, o SHU presta também um servigo de recolha a pedido, que consiste
na recolha de residuos que nao podem ser recolhidos nos circuitos normais, devido a sua
forma, volume ou carateristicas. A recolha deste tipo de residuos (volumosos, residuos

verdes, etc.) denomina-se de recolha de monstros.

A VITRUS opera, por delegagao de competéncias do Municipio de Guimaraes, na reco-
lha de residuos urbanos em 38 freguesias do concelho onde as recolhas sao distribuidas por
doze circuitos de recolha de residuos indiferenciados e um circuito de recolha indiferenciada
e recolha seletiva, respetivamente. O servigo afeto a recolha de RU é o Servico de Higiene
Urbana que, & data, apresenta cerca de 60 colaboradores afetos a este tipo de servigo. As
recolhas nos circuitos de recolha de RU indiferenciados sao efetuadas em contentores de
profundidade ou por recolha porta a porta com deposicao de saco perdido. Na Tabela A.1
(Apéndice A) é possivel analisar, de forma detalhada, as freguesias afetas a cada circuito

de recolha de RU indiferenciado.

O circuito onde é efetuada a recolha seletiva de residuos é designado de Circuito PAYT.
Em 2016, este sistema, implementado no Centro Histérico intramuros, é caraterizado pela

recolha de residuos porta a porta em saco apropriado e fornecido pela VITRUS.

Circuitos de recolha indiferenciada

Para Martinho & Gongalves (1999), a escolha do sistema de deposicao a adotar é
condicionada por diversos fatores, desde o clima, os aspetos geograficos, o volume e tipo
de residuos a recolher, o tipo de habitacdo e urbanizacao, a frequéncia e celeridade da
recolha, a distancia e o tipo de tratamento, valorizagao ou eliminagao que se pretende
para os residuos, os habitos, as atitudes e as carateristicas dos produtores de residuos, o
tipo de recipientes e veiculos a utilizar e os recursos financeiros e humanos disponiveis.
Neste caso, realca-se que por diversos fatores é impossivel efetuar a recolha de residuos
com um sé sistema o que leva a criacdo de uma variedade de sistemas de recolha que
permitam que cada comunidade utilize a que mais se adequa as suas necessidades tendo

em conta os fatores a reter.
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Figura 1.4: Mapa do concelho de Guimaraes, com as respetivas freguesias e unido de freguesias representa-
das (reproduzido de VITRUS AMBIENTE (2018)).

Tipos de recolha

O sistema de recolha porta a porta através de saco perdido traduz-se na deposicao
na via publica, por parte do produtor, do saco, em frente a sua habitacao, para posterior
recolha por parte do SHU. Neste caso, os produtores, s6 podem depositar os sacos na via
publica a determinadas horas e, devidamente acondicionados, de forma a permitir uma
higienizagao da via publica. Neste estudo, serao considerados/analisados quatro circuitos

onde ¢é efetuada a recolha porta a porta: Circuitos 9, 10, 11 e 12.

A recolha em contentores de profundidade é realizada em contentores, colocados em
locais estratégicos, préximos das habitagoes onde a populacao se desloca para depositar
os seus residuos. Usualmente, este método é utilizado na impossibilidade de efetuar uma
recolha porta a porta. Neste estudo, serao estudados cinco circuitos cuja metodologia
adotada é, exclusivamente, a recolha em contentores de profundidade: Circuitos 1, 2, 4, 5
e 6.

A recolha mista consiste na combinacdo das duas anteriores, uma vez que o circuito
afeta diversas freguesias cujas necessidades divergem e é entao necessaria uma alternancia
na metodologia a adotar para a recolha dos residuos. Neste caso sao trés circuitos com

esse tipo de recolha: Circuitos 3, 7 e 8.

A Tabela 1.1 resume os tipos de recolha, anteriormente discriminados, nos circuitos de

recolha indiferenciada em estudo.
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Tabela 1.1: Tipos de recolha efetuados nos circuitos de recolha indiferenciada.

cit C2 C3 C4 C5 C6 C7r C8 (C9 Ci10 C11 C12

Contentores de profundidade | X X X X X
Porta a porta X X X X

Mista X X X

1.4 Sitema PAYT: o caso de Guimaraes

Em abril de 2016 foi implementado, em Guimaraes, um projeto piloto denominado
de projeto PAYT (Pay-as-you-Throw). Este projeto consiste na implementacao de um
tarifario calculado de forma proporcional a quantidade de residuos produzida que segundo
Freitas (2013) pode ser uma medida eficaz para os objetivos da politica de gestao de
residuos, na medida em que constitui um claro incentivo, por via financeira, para promover

a separacao na origem e aumentar as taxas de Residuos Sélidos Urbanos.

A zona de implementacao do sistema estd adjacente a zona intramuros classificada
como patriménio mundial da humanidade, inserida na Uniao de Freguesias de Oliveira,
Sao Paio e Sao Sebastiao, que constitui a principal e mais central freguesia do Municipio de
Guimaraes. A area de implementagao, ilustrada na Figura 1.5, tem uma area igual a 0,170
km? e é caraterizada por uma elevada densidade de construcao predominada pela habitacéo
e pelo comércio. Inicialmente a area era constituida por um total de 32 arruamentos mas,
apés a entrada em vigor da tarifa PAYT e por se situarem numa zona fronteira que
divide o Centro Histodrico intra do extra muro, alguns utilizadores requisitaram a adesao
ao sistema tarifirio PAYT e o numero de arruamentos foi aumentado para 34. Esta
inclusao foi considerada apds pedido especial de 10 lojistas do centro comercial do Toural,
com morada fiscal no Largo do Toural e 2 utilizadores domésticos do Largo Navarro de

Andrade.
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Figura 1.5: Tlustrag@o relativa ao mapa da zona de implementagdo do projeto piloto PAYT, no Centro
Histérico intramuros (reproduzido de VITRUS AMBIENTE (2019a)).

A implementagao deste sistema imprimiu uma nova dinamica da gestdo de residuos,
no qual o utilizador é tratado de acordo com a sua efetiva producao de residuos, vendo

isso repercutido na tarifa a pagar.

Este sistema tarifario tem como principio o conceito poluidor-pagador e, por isso, pena-
liza a producao de residuos indiferenciados e incentiva a redugao, reutilizacao e o aumento
da separagao da fragdo reciclavel na origem. Neste contexto, a operacionalizagao do sis-
tema PAYT alterou o tarifario associado ao sistema de recolha de residuos e vai de encontro
as novas Diretivas Europeias para a gestao de residuos, o que contribui para uma atua-
¢cao “mais verde” e ambientalmente sustentdvel do municipe conduzindo para um sistema
de gestao de residuos urbanos mais sustentdavel e préximo das metas muito especificas e

ambiciosas na area dos residuos.

A implementagao deste projeto compreendeu uma monitorizagdo continua e uma rela-
¢ao de proximidade com a populacao, com resolugoes céleres das necessidades apontadas
por todos os utilizadores. Desde a sua implementacdo, o projeto PAYT foi também auxili-
ado por fortes agoes/campanhas de sensibilizacao e educagdo ambiental e pela agilizagao
do processo de controlo e fiscalizacdo para posterior recolha do numero de deposicoes
ilegais na zona de intervencao. A distingao dos utilizadores é efetuada por Utilizadores
Domésticos (UD) e Utilizadores Nao-Domésticos (UND). Na Tabela 1.2 sdo apresentados

os estabelecimentos que compoem as diferentes tipologias constantes dos UND.
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Tabela 1.2: Descrigdo dos estabelecimentos pertencentes as tipologias estabelecidas nos utilizadores nao
domésticos (UND).

Tipologia

Estabelecimentos

Tipologia A
Tipologia B
Tipologia C
Tipologia D
Tipologia E

Café, bar e padaria

Restaurantes

Lojas de venda a retalho (roupa, sapatos e outos artigos) e prestador de servigos
Hotel, hostel, alojamento local

InstituicGes sociais, institutos e associacgoes locais.

A VITRUS, nomeadamente o SHU é responsavel pela deposicao, recolha e transporte

dos residuos urbanos produzidos no Centro Histérico. A Resinorte é a empresa responséavel

pelo tratamento e valorizacao deste residuo. Atendendo & morfologia urbana, ao tipo

de produtores e caracteristicas da area, a VITRUS dispoe de diferentes solugoes para a

deposigao e recolha de residuos no Centro Histérico:

— Recolha seletiva e indiferenciada porta a porta em todas as residéncias/mistas e

junto a todas as entidades (restaurantes, bares, hotéis, mercados, comércio, servigos,

etc):

- Disponibilizagao gratuita de contentores de pequena capacidade (25 ou 45 litros
(Figura 1.6));

- Disponibilizagao gratuita de sacos préprios para deposi¢ao dos residuos seletivos
(sacos de 50 e 100 litros);

- Sacos PAYT para venda com diferentes litragens (15 litros, 30 litros, 50 litros
e 100 litros);

— Recolha pontual de residuos a pedido: recolha efetuada mediante pedido prévio do

municipe, de carater ocasional e realizada em local e data acordada.

TR R > = S

Figura 1.6: Contentores oferecidos aos utilizadores dos sistema PAYT na zona piloto, como incentivo a
separagao de residuos (reproduzido de VITRUS AMBIENTE (2019a)).
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Para deposigao de residuos no CHG, atendendo a obrigatoriedade das normas do sis-
tema PAYT e a todas as necessidades dos utilizadores, a VITRUS dispoe de diferentes
solugoes para deposicao dos residuos, por exemplo sacos para deposicao de residuos com

diferentes volumetrias (Tabela 1.3).

Tabela 1.3: Litragem dos sacos vendidos para os residuos respetivos.

Litragem Indiferenciado Papel/ Cartao Plastico Vidro
15 litros X

30 litros X X X X
50 litros X X X X
100 litros X X X

O sistema tarifario PAYT em Guimaraes foi elaborado segundo as recomendagdes da
Entidade Reguladora do Servigo de Aguas e Residuos (ERSAR), que sugere uma tarifa
fixa e uma varidvel, de forma a repercutirem os custos por todos os utilizadores. A tarifa
fixa é aplicada baseada nos custos fixos da operacao e pela disponibilidade do servico e a
tarifa varidavel assenta na producao de residuos.

Desta forma, é aplicado aos utilizadores do CHG uma tarifa de disponibilidade (com-
ponente fixa) mais tarifa varidvel. A tarifa de disponibilidade continuou a ser faturada
juntamente com a fatura da agua e a cobranca da tarifa varidvel passou a taxar o volume
de residuos indiferenciados produzidos segundo um sistema de sacos pré-pago.

Os residentes e comerciantes passaram a estar obrigados a adquirirem sacos para os
Residuos Indiferenciados (RI) e apenas os RI que sdo colocados nestes sacos sao recolhidos
normalmente pelos colaboradores. A utilizacao de outro saco que nao o autorizado para
deposicao desta fracao de residuos é recolhido apds ser iniciado o processo de fiscalizacao.
Os sacos tém diferentes capacidades, entre 15 e 100 litros, e o preco do saco corresponde
a porcao dos custos de transporte e tratamento envolvido na eliminacao desse residuo. A
Tabela 1.4 apresenta os pregos em vigor dos diferentes sacos, colocados ao dispor, para
posterior compra dos utilizadores com substituicao da tarifa varidvel.

Tabela 1.4: Pregario (em euros) estipulado para a diversidade de sacos adquiridos pelos utilizadores, con-
forme a litragem adquirida (L).

Prego por capacidade - sacos PAYT

Tipo de utilizador

15L 30L 50L 100 L
L <240 0,173 0,345 0,575 1,150
240 < L < 720 0,174 0,348 0,580 1,160
Utilizador Doméstico
720 < L <1200 | 0,177 0,354 0,590 1,180
L > 1200 0,182 0,360 0,600 1,200
Utilizador Nao Doméstico 0,174 0,348 0,580 1,160

A nivel do controlo e fiscalizagao, segundo a legislagao em vigor, com base no artigo 69.°,

n.° 2, do Regulamento do Servico de Gestao de Residuos Urbanos, publicado no Didrio da
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Reprblica, 2.2 série, n.? 52, de 15 de margo de 2016, sob o Edital n.? 248/2016, compete a
VITRUS a fiscalizacao e a instrucao dos processos de contraordenacao cabendo a Entidade
Titular, a Camara Municipal de Guimaraes (CMG), o processamento e a aplicacao das
coimas.

O servigo de fiscalizacao ambiental atua junto da populacdo numa atitude preventiva
e, em casos de reincidéncia, de forma coerciva, no sentido de fazer cumprir o Regulamento
Municipal do Servigo de Gestao de Residuos Urbanos. Em caso de reincidéncia e apds
adverténcia verbal, é enviado um oficio personalizado ao infrator identificado a informar
que se encontra a infringir e a solicitar que proceda a regularizacao da situagao.

As deposicoes ilegais consistem no acondicionamento de residuos em sacos ndo autori-
zados, dentro do CHG ou fora da area de controlo. Também se considera como deposicao
ilegal a incorreta separacao dos residuos e a deposi¢ao, mesmo sendo em saco autorizado,
fora do horario estipulado, especificamente, a equipa afeta a esta funcao cumpre o seguinte

procedimento:
1. Observar e registar a situacao anémala;
2. Identificacao do autor da deposicao ilegal;
3. Deslocacao a morada do infrator;

4. Acao pedagogica e adverténcia verbal: informar e avisar o prevaricador do ato ilicito

praticado e as devidas coimas previstas;
5. Em caso de reincidéncia, elaboragao de oficio;
6. Envio de oficio ao infrator identificado;
7. Acompanhamento e verificagdo da alteracdo comportamental.

Na sequéncia da implementacao do sistema PAYT, varios autores defendem que as de-
posicoes ilegais e a migracao de residuos sao a principal problematica e merecem especial
atencao. Desde a implementagao do sistema PAYT no CHG, verificam-se alguns compor-
tamentos desviantes praticados pelos utilizadores domésticos e nao-domésticos, sendo as
mais relevantesa deposicao ilegal em sacos nao autorizados e a deposicao ilegal fora do
Centro Histérico.

Assim, para este tipo de comportamentos, inicialmente é afixado um autocolante de
“Saco Nao Autorizado”. Esta medida revelou-se eficaz, na medida que explicava o motivo
da nao recolha do saco. Foram registadas situagoes em que, posteriormente a nao recolha
de residuos indiferenciados e respetiva colocacao do autocolante, o saco nao conforme era
colocado num saco PAY'T para ser recolhido, ou seja, a mensagem era passada. Paralela-
mente procedia-se ao registo mensal dos sacos nao autorizados no momento da recolha.

Desta forma, para estes comportamentos considerados desviantes, foram desenvolvidos

outros mecanismos, com o objetivo de aferir o maximo de informagao, nomeadamente os
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locais, a parte do dia e os dias da semana onde se verificam. Com isto, em janeiro de
2017, criou-se e distribuiu-se pelas equipas de recolha trés autocolantes distintos (Figura
1.7) e folhas de registo para anotar os autocolantes usados diariamente, possibilitando um

registo a montante mais fidavel.

SACO NAO SACO NAO
AUTORIZADO AUTORIZADO

SACO NAD
AUTORIZADO

" 0

G i &II Cem sy

Figura 1.7: Autocolantes utilizados nos sacos nao autorizados (reproduzido de VITRUS AMBIENTE
(2019a)).

Com todos estes dados recolhidos e analisados é possivel conhecer de forma detalhada
o comportamento dos prevaricadores, para desta forma atuar, nomeadamente com o poli-
ciamento estratégico da Policia Municipal e com rondas mais intensas.

Tendo em consideracao as problematicas identificadas e com base num plano estru-
turado, é um dos focos a melhoria gradual do projeto PAYT, através de um trabalho
continuo para garantir a total eficdcia e universalidade do servigo. Assim, ao longo do
tempo, sao aplicadas varias estratégias e mecanismos para identificar, fiscalizar e controlar

os comportamentos PAYT.

Rondas diarias na area intramuros do CHG: tém como principal intuito
acompanhar de forma muito préxima os comportamentos dos utilizadores PAYT. Para
além de possibilitar um acompanhamento diario das ocorréncias do CHG, designadamente,

identificacao de prevaricadores e dados sobre as deposicoes ilegais.

Empowerment do cidadao: Esta metodologia consiste num conjunto de técnicas
sociopedagdgicas que colocam em pratica dois instrumentos fundamentais, os mecanismos

de “escuta” da populacao e os mecanismos de “participacao”

— O mecanismo de "escuta’refere-se as técnicas que sao necessarias para ouvir a popula-
¢ao0, observar o seu comportamento e obter dados sobre a eficicia de funcionamento

do projeto;

— O mecanismo de "participacao’refere-se as técnicas que sdo necessarias para por a
opulagao a participar ativamente no proprio projeto, sobretudo no que diz respeito
)

a sua adaptacao a realidade social em que este se deseja implantar.
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Esta estratégia tem-se revelado bastante proficua e traduziu-se na elaboragao de inquéritos
aos diferentes utilizadores, com o objetivo de percecionar a opiniao dos moradores e
comerciantes do CHG em relagao a implementagao do sistema. Também foram efetuadas
acoes de sensibilizacao individuais com explicacoes sobre o funcionamento do sistema , a
realizacao de workshops para promover a reducao, reutilizacao e reciclagem de residuos e
a distribuicao de mewsletters de forma a criar uma linha direta de comunicagao entre o

projeto e os seus utilizadores.

Acoes corretivas: Para os utilizadores nao cumpridores identificados, em primeira
instancia dirige-se de imediato ao infrator para advertir e perceber o contexto do
comportamento observado. Esta acao é transversal ao longo do tempo e é colocada em

pratica a partir do momento, em que se identifica um utilizador infrator.

Policiamente estratégico: No ambito da parceria estabelecida entre a VITRUS e a
Policia Municipal sao desenvolvidas varias a¢oes de policiamento estratégico nos locais con-
siderados mais problematicos. Estas acoes tém como principal objetivo o visivel controlo
e fiscalizagdo por parte da figura de autoridade e acessoriamente a possivel identificacao
de infratores em flagrante delito.

Relativamente a recolha de sacos nao autorizados, no ano de 2016, a recolha de sacos
nao autorizados, de uma forma geral, era feita no periodo maximo de 48 horas desde a
sua deposi¢ao. Ao longo do més de fevereiro de 2017, colocaram-se em pratica algumas
experiéncias em relagao a recolha dos sacos nao autorizados. Inicialmente defendia-se que
quanto mais imediata for a recolha pior é a reacéo do autor da infracao, compreendendo que
o comportamento ilegal tinha exatamente o mesmo tratamento do que o comportamento
legal, ou seja, era igualmente recolhido quer estivesse a cumprir ou nao.

Desta forma, as entidades competentes decidiram transformar o saco de residuos in-
diferenciados num objeto incomodativo para a populacao, nao recolhendo durante alguns
dias. Com a implementacao desta medida alguns utilizadores queixaram-se e denunciavam
os autores dos sacos nao autorizados, outros recolhiam o seu saco nao autorizado de forma,
discreta, outros ainda contribuiam para aumentar o monte de sacos nao autorizados, de
forma dolosa ou negligente.

Posto isto, foi alterada, de forma radical, a estratégia de recolha no mesmo timing do
envio dos primeiros oficios e do policiamento estratégico. No sentido de transparecer ainda
mais a mudanca comportamental verificada. Tendo por base a conclusao retirada de que
comportamento negativo gera comportamento negativo, da mesma forma, comportamento
positivo gera comportamento positivo, e para tal os sacos nao autorizados passaram a ser
recolhidos de forma mais célere, tornando o local visivelmente mais educado.

Por ultimo, em relagdo & atribuicdo de um reforco positivo e tendo como principio
advertir os nao cumpridores e parabenizar os cumpridores, foi desenvolvida a iniciativa de

atribuir um distico aos UND e um certificado aos UD acompanhado de um vale com a
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oferta do nimero de sacos correspondente a 10% das compras em 2016.
Pelo facto de se terem alcancado todas as metas estabelecidas e pelo sucesso do projeto
ao longo destes anos, a CMG em parceria com a VITRUS, pretende alargar o projeto PAYT

a uma nova zona da cidade, nomeadamente as ruas adjacentes do CHG intramuros.

. Area PAYT desde 2016

. Alargamento PAYT em 2019

. Alargamento PAYT num futuro préximo

Figura 1.8: Representacao da zona piloto, de alargamento em 2019 e alargamento num futuro préximo do
sistema PAYT na cidade de Guimaraes (reproduzido de VITRUS AMBIENTE (2019a)).

Este alargamento teve inicio em janeiro de 2019, ainda numa fase preliminar para pos-
terior implementacao da tarifa e demais metodologias, também, aplicadas na zona piloto
de implementacao. A Figura 1.8 ilustra as ruas abrangidas pelo alargamento PAYT na
zona piloto (CHG intramuros), zona de implementagao em 2019 e a zona de implementagao

num futuro proximo, respetivamente.

1.5 Definicao do problema e objetivos

Segundo Freitas (2013), numa época em que as politicas nacionais e europeias obri-
gam & otimizacao dos recursos, recuperacao de custos e a incutir comportamentos mais
sustentaveis nos cidadaos ao nivel da politica de residuos, é fundamental criar meios de

planeamento e de gestao mais eficazes. Desta forma, os objetivos deste estudo sao:

— efetuar uma andlise preliminar dos dados fornecidos pela entidade gestora de forma
a adquirir os conceitos e demais conhecimentos em relacao as varidveis em estudo,
analisar os seus comportamentos e identificar possiveis relagoes entre si. Numa
primeira etapa, foi realizada uma analise exploratéria da informacao recolhida no
periodo observado para os diversos circuitos de recolha de residuos afetos ao SHU
da VITRUS;
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— aplicar conceitos de Inferéncia Estatistica de forma a avaliar determinados fenémenos

ocorridos no periodo de tempo observado;

— formular modelos de Regressao Linear com o objetivo de identificar covaridveis esta-
tisticamente significativas na explicagdo das quantidades de residuos indiferenciados

e seletivos, respetivamente, nas zonas de atuacao do SHU;

— estabelecer modelos de Séries Temporais de forma a prever as quantidades de resi-
duos recolhidos e/ou produzidos nas édreas de atuacao do SHU, nomeadamente nos
circuitos de recolha indiferenciada em contentores de profundidade e, também, no
circuito de recolha porta a porta no CHG onde é efetuada a recolha indiferenciada

e seletiva.

1.6 Software utilizado

No decorrer do estudo, foram utilizados trés softwares:

— Microsoft Office Fxcel como ferramente de suporte para inser¢ao de dados e respetiva

criagao das bases de dados utilizadas;

— R como ferramenta para tratamento dos dados fornecidos e respetiva aplicacao das

metodologias apresentadas;

— Software de gestao Primavera BSS: para extrair bases de dados relativas as vendas

efetuadas para posterior andlise.

1.7 Estrutura do documento

A dissertacgao estd dividida em 9 Capitulos, que vao desarticulando os diversos momen-
tos deste estudo aplicado ao Setor Empresarial Local.

No Capitulo 1 é descrita uma breve introducéo ao tema em andlise. E apresentada,
também, uma referéncia a empresa e ao respetivo servico nela articulado, na qual foi
realizado o presente estudo.

No Capitulo 2 é elaborada uma breve revisao da literatura, isto é, um enquadramento
a tematica da Gestao de Residuos Urbanos. Sao apresentados exemplos de aplicacao da
tematica principal do estudo e, também de aplicagao da Regressao Linear e dos Métodos
de Previsao em Séries Temporais.

Nos Capitulos 3, 4 e 5 sao descritos os contetidos tedricos relacionados com a Regressao
Linear, Séries Temporais e os Métodos de Previsao em Séries Temporais. Sao abordados os
conceitos fundamentais das metodologias aplicadas e as medidas de avaliagao para avaliar

os modelos em estudo.
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A andlise exploratoéria dos dados em estudo é apresentada no Capitulo 6. Neste Capi-
tulo sao analisadas as bases de dados correspondentes aos circuitos de recolha indiferenci-
ada e do sistema PAYT implementado no CHG.

A aplicacdo da Regressdo Linear ao tema em estudo é apresentada no Capitulo 7.
Numa fase inicial sao formulados modelos de Regressao Linear Simples de forma a inferir
sobre quais varidaveis que poderao ter um maior poder explicativo sobre as duas varidveis
resposta de interesse, correspondentes as quantidades de residuos indiferenciados e seletivos
na zona de implementacao do sistema PAYT em Guimaraes. Numa fase seguinte, tendo
em conta o principio da parcimoénia, sao formulados modelos de Regressao Linear Multipla
aplicando o método de selecao regressiva.

Numa ultima fase, sao formulados modelos de Regressao para incorporar a compo-
nente da sazonalidade das varidveis com recurso a varidveis indicatrizes. Sao também
formulados modelos de Regressao Linear Multipla resultantes da combinacao das varidveis
indicatrizes com as varidveis selecionadas nos modelos de Regressao Linear Simples e de
Regressao Linear Multipla, respetivamente, apds aplicagao do método regressivo de selecao
de varidveis.

O Capitulo 8 apresenta a aplicacao dos Métodos de Previsao em Séries Temporais,
nomeadamente a série temporal correspondente a recolha de residuos em contentores de
profundidade e as séries temporais dos residuos indiferenciados e seletivos produzidos no
CHG, respetivamente. Sao também calculadas as medidas de avaliacao dos modelos e
respetivas taxas de cobertura com o objetivo de determinar o desempenho da metodologia
utilizada.

As principais conclusdes do trabalho desenvolvido e sobre os resultados obtidos sao
descritas no Capitulo 9, assim como algumas sugestoes de investigagao para trabalho

futuro.
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Enquadramento

2.1 O sistema PAYT (Pay-As-You-Throw)

Atualmente, os Residuos Sélidos Urbanos (RSU) sao um dos principais problemas
ambientais a nivel mundial, onde é notdrio o crescimento na sua producao. Apesar da
separacao destes materiais, por parte da populagao, verifica-se um crescimento significativo,
mas ainda insuficiente para que esta tematica deixe de ser um problema. Em Portugal, as
tarifas cobradas aos cidadaos para recolha e tratamento de residuos nao estao diretamente
relacionadas com a sua producao, sendo esta uma das principais causas para as estratégias
adotadas para a reducao da producao de RSU nao obterem os efeitos desejados. Desta
forma, é cada vez mais importante definir metodologias que permitam atingir as metas
que foram definidas no Plano Estratégico para os Residuos Sélidos Urbanos (PERSU).

Uma das formas eficazes com o intuito de reduzir a producao de residuos, passa pela
aplicacao de incentivos ou penalizacoes financeiras, recorrendo a implementacdao de um
novo sistema que permita o calculo de uma tarifa mais equitativa, com base nas quanti-
dades de residuos produzidos. Este sistema ja existe e denomina-se Pay-As-You-Throw
(PAYT), ou seja, “paga o que produzes”.

Para Batllevell & Hanf (2008), um sistema PAYT assenta em duas diretrizes de plane-
amento: o principio poluidor pagador (PPP) e o conceito da responsabilidade partilhada.
De acordo com o PPP, os cidadaos devem pagar os custos da sua parte de responsabilidade
no que toca a produgao de residuos. Os sistemas PAYT sao aplicados sob forma de um
incentivo financeiro, j4 que com este sistema o cidadao apenas paga a porgao de residuos
indiferenciados que produz, enquanto a deposicao seletiva nao entra para o calculo da
tarifa.

Esta forma de cédlculo pode-se traduzir num incentivo, mas também pode servir como
penalizagdo ja que quanto maior for a quantidade de residuos produzida, mais o cidadao
terd de pagar. Com a aplicag@o destes sistemas espera-se promover a separacao na origem
e aumentar as taxas de recolha seletiva. Varios paises ja tém implementados sistemas

PAYT. Como existem varios modelos deste sistema, a sua implementagao pode adotar
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varias formas. Estes modelos dependem da forma como a identificacdo do produtor de

residuos é feita, bem como da medicao dos mesmos residuos.

Bilitewski (2008) afirma que os sistemas PAYT permitem uma reinvengao dos Servigos
de Gestao de Residuos Urbanos, visto que irdao distinguir todos os seus utilizadores e que
cada um deles ira pagar pelo que realmente produz. Com isto, os utilizadores que efetuarem
reciclagem ou reutilizarem os seus residuos terao um custo menor com os seus RI, sendo
assim possivel criar um sistema de faturacao transparente, ao contrario do sistema aplicado

atualmente.

Batllevell & Hanf (2008), Bilitewski (2008), Karagiannidis (2008) e demais autores
concluem que existe uma enorme diversidade de sistemas PAYT e que cada um deles pode
ser aplicado consoante as necessidades dos cidadaos. Contudo, convergem na opiniao que
nao existe uma resposta unica na implementacao destes sistemas. Acrescentam ainda
que os sistemas PAYT tém que ser flexiveis e moldédveis as necessidades dos utilizadores.
Existem, na grande maioria, dois tipos distintos de sistemas PAYT, por volume e por peso,
desta forma o tarifario vai ser diferente e necessitam de um periodo minimo para estudo
para posterior implementagao do sistema. Schindler et al. (2012) e Canterbury & Newill
(2003) referem que a tarifa baseada no volume dos residuos pode ser calculada de duas

formas:

— Através da capacidade dos contentores em que a tarifa é aplicada por cada vez que

o utilizador vai ao contentor na via publica;
— Através de sacos com tara perdida, que incluem uma tarifa de residuos.

Nos sistemas por volume existem varias opg¢oes que podem ser influenciadas pela tipo-
logia de habitacoes, rapidez de deposicao e os custos de implementagao e manutencao dos
equipamentos. Nos contentores de proximidade, o volume é dado pela existéncia de uma
tombola, de um volume fixo e com acesso controlado. Desta forma, é possivel identificar
que utilizadores vao a estes equipamentos e aplicar uma tarifa com base no nimero de
deposigoes que o utilizador ira fazer.

Nos sistemas de contentorizacao, os utilizadores escolhem o ntmero e o volume dos
contentores para depositar os seus residuos. Os cidadaos serao taxados conforme o niimero
de recolhas que pretendem e os volumes dos contentores adquiridos inicialmente. Estes
sistemas podem ser equiparados aos sistemas porta a porta. No caso dos sacos com tara
perdida, os utilizadores adquirem previamente os sacos as entidades gestoras do sistema,
que ja incorporam o valor da tarifa por saco adquirido. E um método muito aplicado na
Europa, porque é de facil implementagao. Segundo o trabalho de Skumatz & Green (2002)
é possivel concluir que todos os sistemas PAYT apresentam pontos fortes, que devem ser
examinados de forma a que estes sistemas se tornem sustentaveis e pontos fracos que

devem ser estudados e minimizados.
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Casos de estudo

Estados Unidos, EUA
De acordo com Skumatz (2008) os EUA foram os pioneiros no desenvolvimento dos siste-
mas PAYT. Desde 1980 que tém sido implementados estes sistemas, passando de 100 co-
munidades para 1000 registadas no inicio dos anos 90 e, em 2001, verificou-se um posterior
acréscimo para 5200 comunidades. Atualmente estao referenciadas 7100 comunidades que
implementaram este sistema tarifario, representando 25% do total da populacao dos EUA.
Este crescimento resultou de um grande apoio legislativo onde muitos estados tiveram de
alterar os seus regulamentos e politicas, como por exemplo o estado do Minnesota que tem
este sistema implementado em 100% das suas comunidades. J& o estado de Washington
obriga a implementacao destes sistemas em comunidades que estejam certificadas ambien-
talmente. Resumidamente, nos municipios com maiores dimensoes predominam os esque-
mas de pagamento por recolha de contentor, sem subscricao enquanto que nos municipios
mais pequenos sdo mais usados os esquemas de pagamento por saco ou por contentor com
sistemas de identificagdo dos produtores. Alguns projetos, infra descritos, sdo casos onde
se verifica que, apesar de alguma resisténcia por parte dos utilizadores, foi possivel im-
plementar este sistema com a criagao de boas campanhas de sensibilizacao e sistemas de
tarifarios justos. Canterbury & Newill (2003) aproveitando o trabalho desenvolvido pela
Environmental Protection Agency (EPA), elaboraram uma lista onde é possivel verificar

0s maiores casos de sucesso no pal's:

— Vancouver, Washington: No sistema PAYT, implementado em 1990, a recolha
do segundo contentor era 84% mais cara do que o primeiro contentor. Com isto, os
utilizadores deixaram de utilizar dois contentores onde, depois de algum tempo de
implementacao, foi criado um servigo de minicontentor mais econémico que recebeu
uma grande adesao. O resultado desta implementacao traduziu-se na reducao de
residuos e num aumento da producao de residuos seletivos na ordem dos 50%, em
1995;

— Mount Vernon, Iowa: Este municipio, em 1991, implementou um sistema de
etiquetas, que tinham o custo de 1,75 u.m., que eram colocadas em contentores com
uma limitagdo de 114 litros ou 18 quilos. Para outras tipologias de residuos, i.e.
residuos volumosos, eram utilizados outros sistemas. Para além da compra dos selos,
era cobrado a cada utilizador uma tarifa fixa mensal de 7 u.m. Como consequéncia,

reduziu-se em cerca de 40% os residuos enviados para aterro;

— Falmouth, Maine: Em 1992 foi implementado um tarifirio que tinha por base a
compra de sacos que, posteriormente, seriam utilizados para a deposicao de residuos
indiferenciados. Estes tinham o custo de 0,91 u.m. para sacos de 125 litros e 0,64
u.m. para sacos de 75 litros. Com este tarifario, as taxas de reciclagem aumentaram

para além dos 50% e a deposi¢ao de RU decresceu cerca de 35%;
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— South Kingstown, Rhode: Neste municipio, em 1994, foi implementado um sis-

tema de etiquetas que eram adquiridas pelos cidadaos a 1 u.m., com a finalidade de
as colocar nos sacos de deposicao com um limite de 125 litros por saco. Os resultados

traduziram-se numa taxa de reciclagem de 40%;

— Fort Collins, Colorado: Em 1995, foi implementado um sistema tarifario base-

ado no volume de residuos recolhidos onde, a deposicao de residuos reciclaveis era
gratuita. A reciclagem aumentou para os 79% em residéncias unifamiliares compa-

rativamente com os 53% do ano anterior.

Europa

Os sistemas PAYT ja sdo bastante usados no Norte e Centro da Europa, nomeadamente

na Suica, Austria, Alemanha, Italia, Dinamarca e Holanda. Utilizando como referéncia o

estudo Association of Cities & Regions for Recycling and for sustainable Resource Mana-

gement, elaborado por Dohogne (2016), sdo apresentados de seguida os casos com maior

relevancia na implementacao de sistemas PAYT na Europa:
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— Interza, Bélgica: Em 2004, foi implementado em Interza, na Bélgica, com uma

populacao de 82 425 habitantes e 33 235 habitacoes, um sistema de sacos pré-pagos
e preco por volume dos residuos reciclaveis. Esta metodologia carateriza-se pelo
pagamento de sacos de residuos indiferenciados com um valor muito superior ao
estipulado para os sacos destinados aos residuos seletivos. Este sistema permitiu

uma reducao de 25% nos RU ou equipardveis;

Maastricht, Holanda: No Municipio de Maastricht, na Holanda, com uma popu-
lacao abrangida de 122 481 habitantes e um nimero de habitacoes igual a 67 281,
inaugurou-se em 2001 o projeto com um sistema de sacos pré-pagos com um preco
estipulado para sacos de 50 litros e a utilizacao de contentores para deposicao de re-
siduos seletivos a titulo gratuito. Verificou-se um aumento significativo nos residuos

seletivos e mais de 50% de separacao nos residuos biodegraddveis;

Umeéd, Suécia: Para uma populagao de 119 613 habitantes e 55 943 habitagoes,
em 1996, foi delineado e implementado um sistema de frequéncia, volume e peso que
se caraterizava pela variacdo de um prego para uma recolha bimensal de contentor

de 4 m? até aos contentores de 8 m3

. As tarifas sdo aplicadas a condominios ou
conjunto de habitacoes térreas. Nao é aplicada qualquer taxacao para residuos sele-
tivos. Verificou-se uma diminuic¢ao de 23% dos RU e aumento de 25% na reciclagem
nos primeiros dois anos de implementacao. Comparando 1996 e 2014, houve uma

diminuicao de 44% dos RU e um aumento de 360% na separagao de residuos;

Zollernalbkeries/Zollernalbdistrict, Alemanha: Na Alemanha, no municipio
de Zollernallbkeries, iniciou-se um projeto PAYT em 1998 para uma populagao igual

a 184 611 habitantes e 80 123 habitacGes. Baseado num sistema por frequéncia e,
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posteriormente, em 2001, num sistema por peso, é cobrada uma taxa por unidade de
medida (kg) e isengdo de pagamento tratando-se de residuos seletivos. Verificou-se
entao uma diminui¢ao dos RU no ano de implementagao e aumento dos materiais

reciclaveis recolhidos nos ecopontos;

— Municipio de Treviso, Italia: No ano de 2014, no municipio italiano de Tresivo,
foi aplicado um sistema baseado na frequéncia de recolha dos contentores de RU,
para uma populagao de 83 652 habitantes e de 41 951 habitacoes. E aplicada uma
tarifa para contentores de RU de 30 litros e isencao no caso de residuos seletivos.
Verificou-se uma diminuigao de 80% na producao de RU entre 2012 e 3014. A taxa

de reciclagem aumentou ligeiramente;

— Municipio de Besancon, Franca: Em 2012, no municipio de Besangon, em
Franga, foi adotado um sistema baseado no volume, peso e frequéncia. Para uma
populacao de 176 339 habitantes e 84 873 habitacoes, a tarifa varia conforme a loca-
lizagao do utilizador e a tipologia de contentor, isto é, a tarifa consiste no somatdério
de um valor fixo pela recolha quinzenal com o valor varidvel consoante o peso de
residuos depositados e um valor fixo respeitante a taxa de recolha. De realcar que
para os residuos seletivos nao ha qualquer custo associado. Os RU tiveram uma

reducao de 23% e os reciclaveis um aumento de 17%;

— Municipio de Innsbruck, Austria: Para 127 944 habitantes distribuidos em
60 234 habitagoes, em 1995, foi aplicado um sistema baseado no volume, onde o
utilizador paga um determinado valor por litro nos RU ou, entao, os utilizadores
podem comprar sacos de 60 litros por um determinado valor fixado pela entidade

gestora. Neste caso, os RU reduziram 13% e os reciclaveis aumentaram 38%.

Por todo o planeta, existem comunidades onde os tarifarios PAYT se encontram im-
plementados ou estao em fase de implementacao. Para Reichenbach (2008), os dltimos 20
anos foram fundamentais para o desenvolvimento técnico da implementacao de solugoes
em sistemas PAYT, onde comecaram a ser agrupadas condicoes de melhoramento que per-
mitem a diminuicao na producao de residuos e o aumento da recolha seletiva, que levou
a um acréscimo no numero de paises europeus e mundiais a adotar este sistema inovador

na area da Gestao de Residuos Urbanos.

2.2 Aplicacoes

A nivel da Gestao de Residuos Urbanos, varios autores aplicam metodologias estatisti-
cas com vista & tomada de decisdo. No estudo de Rimaityté et al. (2012) sao selecionados
métodos de previsao para prever a producao de Residuos Sélidos Urbanos. Os dados deste
estudo dizem respeito a cidade de Kaunas, na Litudnia. As previsoes relativas & produgao

de RSU foram baseadas na atividade econdémica da cidade, por modelos de regressao e
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por modelos de séries temporais. Relativamente aos modelos de séries temporais foram
utilizados os modelos SARIMA (Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis Sazo-
nal), modelos de alisamento exponencial e a combinagao dos dois referidos. Estes métodos
foram aplicados a dados semanais, i.e., a producao semanal de residuos, e a previsao foi
feita para um horizonte de um ano. As conclusoes retiradas deste estudo basearam-se
na precisao das previsoes obtidas para cada uma das metodologias e para a combinacao
das duas, respetivamente. Concluiu-se que a combinacao de um modelo SARIMA com
o modelo de alisamento exponencial apresenta uma alta precisao devido ao valor do seu
erro percentual absoluto médio (MAPE). A combinagao destas metodologias incorporou a
influéncia de valores aleatérios e uma tendéncia crescente. Os autores defendem que este
foi um modelo util na medida que se obtiveram boas previsdes nos valores semanais da
producao de residuos.

J& Song & He (2014) propéem modelos de séries temporais de forma a efetuar previsoes
para a produgao didria de RSU na cidade de Seattle no estado americano de Washington.
Os dados para modelagao completavam cerca de 1001 observagoes das quais 901 para
treino e 100 para teste. Neste estudo, foram aplicadas trés metodologias, para posterior
comparacao. De forma a comparar a eficicia das trés metodologias, os autores recorreram
a REQM (Raiz do Erro Quadrético Médio) e ao MAPE, concluindo que a mais eficaz foi
o modelo SARIMA de sazonalidade diéria.

Em Navarro-Esbri (2002) sao apresentados dois métodos de previsao, um método ba-
seado no modelo SARIMA, segundo a metodologia de Box & Jenkins. No outro método
é utilizada a andlise de sistemas nao lineares, onde se assume que o sistema de produgao
de RSU é um sistema dinamico discreto e extrai as taxas de producao de residuos para
uma posterior modelacdo. As técnicas utilizadas permitem a previsao para um horizonte
temporal pretendido. Nesse estudo os dados para modelacao dizem respeito as cidades de
Thessaloniki (Grécia), Valencia (Espanha) e Castellén (Espanha), que foram analisados e
modelados, conforme o planeamento e a posterior recolha de residuos. De forma a avaliar
as previsoes dos dois métodos utilizados, os autores recorrem ao REQM e ao MAPE. Os
modelos SARIMA foram os mais adequados uma vez que a técnica com recurso a siste-
mas nao lineares, de uma forma geral, obtém um pior ajustamento. Assim, os modelos

SARIMA apresentam um melhor ajustamento para este tipo de modelagao.
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Modelos de Regressao Linear

A andlise de regressao consiste numa técnica estatistica utilizada para analisar o com-
portamento de uma varidvel de interesse, designada de varidvel resposta ou variavel depen-
dente, como funcao de outras covariaveis, designadas de variaveis explicativas, varidveis
independentes ou covaridveis. Esta técnica tem como fundamento a descri¢ao de relagoes
entre varidveis e a estimacao ou previsao de valores da varidvel de interesse para valores,
por vezes, nao observados das covaridveis em estudo. O termo “regressao” remonta a
Galton (1889), que o empregou pela primeira vez num estudo que relacionava a altura
entre pais e filhos (Figura 3.1). Nesse estudo, Galton concluiu que embora existisse uma
tendéncia para pais altos terem filhos altos e pais baixos terem filhos baixos, os filhos de

pais excecionalmente altos (baixos) nao eram tao altos (baixos) como os seus pais.

Altura dos filhos (polegadas)
66 68 70 72 74
Il Il Il Il

64
Il

62
I

T T T T T
64 66 68 70 72

Altura média dos pais (polegadas)

Figura 3.1: Representacao gréfica dos dados relativos & hereditariedade (Galton, 1889), com a respetiva
reta de regressao.

Foi desta forma, que o cientista, primo de Charles Darwin, descobriu que a altura os

filhos tendia para a altura média da populacao. Mais tarde, a teoria de Galton foi confir-
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mada por um dos seus discipulos, Karl Pearson, que denominou o fenémeno descoberto
por regressao para a média”.

Desde essa época até hoje, muitos estudos foram realizados, muitas descobertas e
adaptacoes foram feitas, mas por questoes histéricas, o termo "regressao” permaneceu.

Hoje em dia o termo regressao é comummente utilizado quando surge a necessidade
de estudar uma relacao funcional entre uma ou mais varidveis covaridveis e a variavel
resposta. Esta relagao é representada por um modelo estocastico, isto é, por uma equagao
que associa a variavel dependente ou resposta com a(s) varidvel(eis) independente(s).

A uma equacao de regressao que contenha apenas um preditor chama-se equacao de
regressao simples ou univariada. A uma equagdo que contenha mais do que um preditor
dé-se o nome de equagao de regressao multipla.

Independentemente do modelo ser simples ou miltiplo, pode ainda ser linear (equagao
da reta ou do plano) ou nao linear (equagao exponencial, logaritmica, etc.).

Esta técnica é utilizada nas diversas areas cientificas nas quais se pode encontrar aplica-
¢oes da mesma, desde a Agricultura, Medicina, Biologia, Economia, Sociologia, Psicologia,
Engenharia e demais areas.

Os conteuidos apresentados nas diversas seccoes deste Capitulo tém como principal
suporte os contributos de Sen & Srivastava (2012) e Fahrmeir & Kneib (2013).

3.1 Regressao Linear Multipla

Considere-se um modelo de regressao que contenha p covaridveis e cuja fungao de

regressao seja linear, ou seja, um modelo da forma:

y; = PBo + P1xi1 + Baxio —1—...—|—ﬂjxij —|—...+ﬁpxip+6i,i =1,...,n (3.1)
onde y; ¢ a varidvel resposta do i-ésimo elemento da amostra, x;;,j = 1,...,p, sao os cor-
respondentes valores (fixos) das covaridveis, £y, f1, . . . , Bp sao os pardametros desconhecidos

e ¢; € o erro aleatério associado ao elemento ¢ da amostra.

O modelo 3.1 é denominado por modelo de regressao linear multipla e pode ser visto
como a soma de duas componentes, uma deterministica dada por 8o+ B1i1 +. ..+ Bpxip =
Z?:o Bjxi; com x;0 = 1,Vi = 1,...,n e outra aleatéria dada por ¢;. A componente deter-
ministica, mesmo dependendo de parametros desconhecidos, é considerada fixa, enquanto
que a componente aleatéria admite uma distribuicao de probabilidade que usualmente se
supoe ser Normal, sendo esta uma condicao que permite a elaboracao de testes de hipdteses
e obtengao de intervalos de confianca.

Recorrendo a notagao matricial é possivel reescrever o modelo de regressao linear mul-

tipla definido na equagéao 3.1 como
Y=XB+¢€ (3.2)
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onde,
Y1 1z ... z1p Bo €1
Y2 1 21 ... X2 51 €9
Y = . 7X: . . . .p 76: .| €= o (33)
UYn 1 Zp1 o0 Ty Bp €n

Na forma matricial, representa-se por Y o vetor n x 1 das observacgoes da varidvel
resposta, por X a matriz de planeamento n x (p + 1) constituida pelas observagoes das
covariaveis, por 3 o vetor (p+1) x 1 dos coeficientes de regressao e por € o correspondente
vetor n X 1 dos termos do erro.

Segundo Fahrmeir & Kneib (2013), o modelo da equacao 3.1 pressupde, para além
da existéncia de uma relacdo matematica linear entre as varidveis, da verificacdo de um

conjunto de condicoes, denominadas "Condigoes de Gauss Markov”:

1. Os erros sao varidveis aleatérias de valor médio nulo, isto é, F(€) = 0,x1, fazendo
com que E(Y) = Xg;

2. Os erros sao variaveis aleatérias nao correlacionadas de varidncia constante, isto é,

E(e€T) = 02I,xn, 0 que implica que Cov(Y) = E(eel) = 021 ,,xp.

Nestes modelos os parametros sao de facil interpretagao, onde o parametro 3y repre-
senta o valor esperado da varidvel resposta (Y) quando todas as varidveis explicativas
(xj,j = ...,p) sao nulas e cada um dos parametros ; indica qual a variacao do valor
esperado de Y por cada incremento unitdrio da varidvel x; quanto todas as outras cova-
ridveis se mantém constantes. No entanto, apesar das faceis interpretacoes, os parametros
sao desconhecidos, pelo que se torna de extrema importancia conhecer uma técnica para
os estimar.

Uma forma de obter essas estimativas é o Método de Minimos Quadrados, desenvolvido
por Legendre (1805), que consiste na minimizac¢ao da soma do quadrado dos erros, isto é,

minimizar a funcao:

n n p

SQE = SQE(Bo,....Bp) = > €= (yi— > Bimij)*. (3.4)
j=0

i=1 i=1

A resolucao deste problema de otimizacao, numa fase inicial, passa por encontrar os valores
dos parametros que anulam as derivadas parciais da fungao 3.4, ou seja, os valores de f3;

com j =0,...,p que sao solucao da equacao:

0SQE

n p
o, © ;Q(yi—gﬁj%)(—%k)zo (3.5)

n P n
= Zylx”f = Zﬁ] injmik,com k= 0, .., D.
i=1 7=0 =1
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O sistema de p + 1 equagoes lineares a p + 1 incégnitas, obtido na equacao 3.5, pode

ser reescrito na forma matricial, da seguinte forma
(XTx)g=Xx"Ty. (3.6)

Neste caso, se a matriz X T X for invertivel, o vetor dos estimadores de minimos quadrados

dos coeficientes de regressao linear é dado por
B=(XTx)"1(XxTY). (3.7)

Caso a matriz XT X nao seja invertivel, verifica-se a existéncia de multicolinearidade, i.e,
uma ou mais varidveis que sao combinagao linear entre si. Nestes casos, as varidveis que
resultam da combinacao linear de outras devem ser retiradas do modelo.

Para a verificagao do valor do zero da derivada com um minimo de SQFE, sao descritas
as definigoes de valores ajustados e de residuos, respetivamente.

Os valores ajustados sdo os valores que, em cada (p 4+ 1)-tplo observado

(xi0, xi1, - .-, Tip), se encontram sobre o hiperplano (p + 1)-dimensional ajustado, isto é,
os valores que verificam g; = Z?:o Bjy;ij,i =1,...,n. Numa perspetiva matricial, tem-se
Y1
V- y2 . (3.8)
Yn

Os residuos correspondem as estimativas dos termos de erro e sdo dados pelas diferencas
entre os valores observados e os valores ajustados e; = y; — 4;, parai =1,...,n, o que em

notacao matricial pode ser reescrito como

el
€2 N N

e= |7 =y-v-v-Xx4 (3.9)
€n

Com estas defini¢oes prova-se que os residuos sao ortogonais a matriz de planeamento, isto

é, que se verifica a igualdade XTe = O(p+1)x1, POIs tem-se que
XTe=XT(Yy —-Y)=XT(Y -X3)=XTYy - XTx33 (3.10)

e XTY — XT X3 corresponde ao vetor nulo de dimensdo (p + 1) x 1, pois corresponde
ao conjunto das equagoes normais. Note-se que se todas as colunas da matriz de planea-
mento sao ortogonais ao vetor dos residuos e se a coluna do termo constante tem todos

os elementos iguais a unidade, entao facilmente se conclui que a soma dos residuos é nula,
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ou seja,
n
> ei=0. (3.11)
i=1

A ortogonalidade entre as colunas da matriz X e o vetor de residuos e tem como con-

sequéncia a ortogonalidade entre estes e o vetor de valores ajustados, uma vez que
Ye=pXTe=3T0p11)x1 =0. (3.12)

Uma vez comprovada a ortogonalidade dos residuos em relagao a matriz de planeamento,
torna-se possivel a verificacao de que os estimadores de maxima verosimilhanga correspon-
dem a um minimo da fungao representada em 3.4. Para tal, tendo como base a equacao

3.4 em notacao matricial:

SQE = (Y —XB)"(Y — XB)
= (Y -XB+X3-Xp)T(Y - XB+XB—XP)
= (Y =XB)T(Y - XB)+2(8-B)TXT(Y — XB)
+ (B-BT(XTX)(B-B). (3.13)

Com o resultado acima demonstrado de que os residuos sao ortogonais & matriz de plane-

amento verifica-se a igualdade
2(8-8)"XT(Y - XB)=2(B-B)"XTe=0,
pelo que SQE pode ser simplificada em
SQE = (Y — XB)"(Y — XB) + (B - B)"(XTX)(8 - B). (3.14)

O primeiro termo da expressao 3.14, (Y —XB)T(Y —XB), nao depende de 3 e o segundo
termo, (8 — B)T(XTX)(B — B) é nao negativo uma vez que nao é mais do que a soma de
quadrados. Assim, o minimo da funcdo é atingido no ponto que anular o segundo termo

da soma, isto é, B = 3.

A combinagao das condigoes de "Gauss-Markov’com o pressuposto da normalidade dos
erros tem-se que Y tem distribui¢do Normal com E(Y) = X8 e Cov(Y) = 021[n x nl,

pelo que a verosimilhanga da amostra é dada por:

1
ex
V2o P

n 1 p
Ly, oy B.0%) =] ~5a (Wi~ > Biwi)* || - (3.15)
i=1 Jj=0

(2

Linearizando e simplificando a equacao 3.15 é obtida uma fungao simétrica a funcao obtida
em 3.4. Uma vez que a maximizagao de —SQE(3) é equivalente & minimizacao de SQE(3),

os estimadores de minimos quadrados para 3 sdo também os seus estimadores de maxima
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verosimilhanca, quando as observagoes tém distribuicao Normal.

3.1.1 Propriedades dos estimadores

Os estimadores de minimos quadrados, sob a validade das "Condices de Gauss Mar-
kov”, gozam de boas propriedades estatisticas (Fahrmeir & Kneib, 2013).

Considere-se um estimador 6 para um parametro 6. Este é considerado centrado,
quando F (é) = f. Na Regressao Linear, verificada a primeira condicao constante das
"Condicoes de Gauss Markov”, é estabelecida a nulidade do valor esperado dos erros, para

que se chegue a conclusao que B sao estimadores centrados para (3, uma vez que
EB) = (XTX)"XT)E(Y) = (XTX)"H(X"X)8 =8 (3.16)

Considerando que os erros para além de verificarem a primeira condigao, verificam também
a segunda, isto é, admitindo que os erros, apresentam valor médio nulo e sdo varidveis
aleatérias ndo correlacionadas de variancia constante (02), entdo conclui-se que a matriz

de covariancias dos estimadores de minimos quadrados é dada por:

Cov(B) = Coo[(XTX)T'XTY] = [(XT"X) ' XT|Con(V)[(XTX'XT)]T
= [(XTX) XTI [(XTX)1XTT = (3.17)
AXTX)IXTX(XxTX) ' =3(XTX)L.

E ainda garantida a consisténcia dos estimadores de minimos quadrados sempre que a
soma dos elementos da diagonal principal da matriz (X7 X)~! tenda para zero, & medida
que a dimensao amostral se aproxima do infinito, o que é equivalente a escrever
lim tr(XTX)™!) =o0.
n——+0oo

O Teorema de Gauss-Markov garante que os estimadores de minimos quadrados (EMQ)
sao os estimadores lineares centrados de variancia minima. Desta forma, os EMQ do
modelo de regressao multipla sao estimadores BLUE (Best Linear Unbiased Estimators)
ou seja, de entre todos os estimadores lineares centrados sao aqueles que possuem variancia
minima.

De realcar que as propriedades apresentadas sao validas independentemente da matriz
de planeamento e da distribuicdo de probabilidade dos erros aleatérios, que reforca o
facto de que o método dos minimos quadrados produz bons estimadores em condigoes
muito gerais. Entao, sem a verificacao do pressuposto da normalidade dos erros aleatorios
considera-se que os EMQ sao estimadores BLUE, ou seja, dentro da classe dos estimadores
lineares sao centrados e de variancia minima.

Se se admitir a normalidade dos residuos, ou seja, os erros aleatdrios sao variaveis aleato-

rias independentes e indenticamente distribuidas & distribuicio Normal, onde € ~ N (0, 0?),
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pode-se concluir que os EMQ sao estimadores de variancia minima nao sé dentro da classe

dos estimadores lineares, mas também dentro da classe dos estimadors nao lineares.

3.1.2 Estimacao de o?

O resultado obtido na equacdo 3.17, na Subseccao 3.1.1, depende do valor de o2, que
geralmente é desconhecido e que necessita de ser estimado. A estimacdo deste parametro
pode ser realizada com recurso & soma dos quadrados dos residuos ;" ; e%, usualmente
denominada como soma de quadrados dos erros e denominada por SQFE.

Para a obtencao dos resultados pretendidos defina-se a matriz H e a matriz M, respe-
tivamente, que tém um papel fundamental na dedugao de algumas das propriedades que
se apresentam.

A matriz H é uma matriz n X n, tal que
H=XxXTx)"'xT. (3.18)

Esta matriz permite enfatizar o facto de que cada um dos valores ajustados pode ser

escrito como funcao linear do valores observados, uma vez que:
Y =X8=X(XTX)"'xTy = HY (3.19)

Sendo H a matriz que transforma Y em Y ¢ usualmente designada por matriz hat.

A matriz M é também uma matriz de dimensoes n x n definida como
M=1,—H (3.20)
e que, consequentemente, verifica
MX=(I,-H)X=X-XXTX)"'XTX =X - X =0,xp+1)- (321)

Esta matriz, a semelhanca de H, permite enfatizar o facto de que cada um dos residuos

se pode escrever como funcgao linear dos erros aleatérios, uma vez que
e=Y-Y=Y—-—HY =MY = M(XB+¢) = Me. (3.22)

Acrescente-se que qualquer uma das duas matrizes acima definidas, H e M, é uma matriz
simétrica e idempotente.
Durante a estimacdo de o2, é necessario evidenciar que se M = (mi;) é a matriz

simétrica e idempotente definida na expressao 3.20, entao verifica-se

n n n
E e? —ele =" MTMe =T Me = E muef + E ;€€ .
i=1 i=1 i,5=1

i#]
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E desta forma,

E

i e?] - im“E[e?] + i mi; Eleie;].
=1

=1 ij=1
i#]

2

Considerando que os erros sao nao correlacionados com variancia comum o¢~, a expressao

anterior pode ser simplificada em

E

i e?] = o? im“ = otr(M) = o?tr(I, — H) = o*(n — tr(H))
i=1 i=1
= 2n—tr(X(XTX)'XT)) =?*(n — tr(XTX(XTX)™1))(3.23)

= *(n—tr(Ipn)) = o*(n—p-1),

uma vez que o traco de qualquer matriz identidade de ordem k é dado pela soma dos
elementos da sua diagonal, que como sao todos unitarios somam k e que, dadas duas
quaisquer matrizes A e B, tais que A é m xl e B é1 x m se tem tr(AB) = tr(BA).

Assim sendo, o estimador dado por

n 2
§2 = im 3.24
p—— (3.24)

é um estimador centrado e consistente para o?.

Resumidamente se afirma que a andlise de residuos é a metodologia que permite a

validade das "Condigoes de Gauss Markov”.

Dado o papel fundamental que os residuos desempenham, é descrita a Particao da
Soma de Quadrados, ou seja, o resultado que permite decompor a variabilidade total de
Y- Soma dos Quadrados Total: SQT - na soma de duas parcelas: uma representando a
variabilidade nao explicada pelo modelo de regressao, ou seja, a variabilidade existente
na presenca de erros aleatérios - Soma dos Quadrados dos Residuos: SQF - e outra, a
variabilidade de Y que o modelo consegue explicar - Soma dos Quadrados da Regressao:
SQR. O resultado da Particao da Soma de Quadrados é de facil demostracao, como se

pode verificar:
SQT = Y- TR =YYk Y- T
= Y Vi-Y)*+ 2§j<m%)<ﬁ -Y)+ anm ~Y)?
=1 =1 i=1
= SQE+2£6¢(Y1 ~Y)+ SQR = SQE+2ieZYi —27iei—l—SQR
=1 =1 =1

— SQE + SQR. (3.25)
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3.1.3 Testes de hipdéteses sobre os coeficientes de regressao

A componente aleatéria que constitui o modelo de regressao linear multipla, ¢;, Vi =
1,...,n, admite uma distribui¢do de probabilidade que usualmente, para efeitos de inferén-
cia estatistica, se supoe ser Normal, sendo este um dos pressupostos de elevada importancia
uma vez que a sua violacao nao permite a obtencao da distribuicao de probabilidade de
um conjunto de varidveis aleatérias que constituem a base do processo de construcao de
intervalos de confianga e/ou testes de hip6teses para os parametros do modelo.

Em Alpuim (2013) a elaboracao dos testes de hipdteses é baseada nas "Condicoes de

Gauss Markov”, da normalidade dos termos de erro e, também, no seguinte teorema:

Teorema 1. Seja Y = X3 + € um modelo linear em que € = [e; ... en]T € um vetor de
varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, com distribuicdo Normal
N(0,02). Entdo,

1. O estimador de minimos quarados do wvetor de parametros 3, isto &, B =
(XTX)"XTY tem distribuicio Normal multivariada, N(B,c*(XTX)™1);

2. A waridvel aleatdria ) r
—p—1
(n—p—1)S _ €€ (3.26)

o2 o2

tem distribuicao Qui-quadrado com n —p — 1 graus de liberdade;
3. B e S? sdo independentes.

De notar que com este resultado é possivel construir qualquer uma das estatisticas de

teste subjacentes aos testes de hipdéteses utilizados no presente estudo.

Nulidade de um coeficiente: Teste ¢

Tendo em conta o principio da parciménia na elaboracao de um modelo preditivo, ou
seja, num cendrio em que existam dois modelos distintos, que nao difiram significativa-
mente no que diz respeito a qualidade do ajustamento, deve optar-se sempre pelo mais
simples. Ao adicionar uma variavel a um modelo de regressao sao esperadas as seguintes
situacoes: aumenta a soma de quadrados da regressao e a soma de quadrados dos erros di-
minui, por outro lado a variancia dos valores ajustados aumenta. Assim sendo, deve-se ter
em conta que apenas se devem incluir num modelo as covaridveis que explicam a variavel
resposta, ou seja, aquelas cujo coeficiente é estatisticamente diferente de zero.

Desta forma, nesta Seccao serd explorado o problema de avaliar a significancia de cada
uma das covaridveis per si, ou seja, serao realizados testes a nulidade de cada um dos

parametros 3;,j = 1,...,p, de forma isolada. As hip6teses em teste serao entao dadas por

Hy:B;=0uvs H :B; #0,j€{1,...,p}. (3.27)
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A néao rejeicao de Hy significa, neste caso, ndo rejeitar a nulidade do parametro em
teste, o que equivale a dizer que a varidvel z; que lhe estd subjacente nao influencia
significativamente a variavel resposta Y e, consequentemente, ndo deve ser incluida no
modelo.

No ponto 1 do Teorema 1 é referido que B ~ N(B,02(XTX)™1), pelo que se se
considerar z;; como o j-ésimo elemento da diagonal principal da matriz (XTX)™! tem-se
que Var(Bj) = crzzij. Utilizando os pontos do Teorema 1 e tendo em conta que o quociente
entre uma Normal padrao e a raiz de uma Qui-quadrado a dividir pelo seu niimero de graus
de liberdade tem distribuicao ¢ de Student com esses mesmos graus de liberdade, conclui-
se que, sob a validade da hipdtese nula, uma estatistica de teste possivel para testar as

hip6teses mencionadas é

Bj .
/52 /6 )
T = i - :S '72 Ntn—p—bje{lv"'p}'
("—Pg—zl)s AVEZY]
n—p—1

A regiao de rejeicao do teste bilateral, cujas hipdteses foram definidas em 3.27, é dada por

185
S\VZii

em que t,_,_1;1-g representa o quantil de probabilidade 1— § da distribuicao ¢ de Student

> tn—p—l;l—%v

com n — p — 1 graus de liberdade.

Em qualquer modelo preditivo é imprescindivel reconhecer quais as varidveis que me-
lhor explicam o acontecimento que se pretende modelar e podendo existir um grande nt-
mero de combinacoes de variaveis a considerar, é necessario determinar qual o subconjunto
destas que melhor explica a varidvel resposta entre todas as covariaveis disponiveis.

Note-se que a selecao de apenas um subconjunto de varidveis implica uma equidade
entre o compromisso de obtencao do maximo de informagao possivel e o da obtencao de
estimativas com variancia o mais reduzida possivel. Desta forma, surgiram véarios métodos
de selecao de varidveis, uma vez que a escolha destas é um dos dilemas na analise de
regressao. Salientam-se os métodos de selecao de covaridveis considerados neste estudo:
o método regressivo (backward elimination), o método progressivo (forward selection) e
o método passo a passo (stepwise method), que foram verificados em Chatterjee & Hadi
(2009) e em Chatterjee (2000):

— Método de selecao regressiva (Backward elimination)- é um método de ex-
clusao de varidveis, uma vez que se inicia com o modelo completo e em cada iteracao
é eliminada a varidvel menos significativa, até que se obtenha um modelo em que

todas as varidveis que o constituem sao significativas;
— Método de selegao progressiva (Forward selection)- é um método de inclusao
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de variaveis, uma vez que o procedimento se inicia com o modelo nulo e as varidveis
vao sendo adicionadas, uma a uma, conforme a importancia que tém na explicacao
da variavel resposta. O processo termina quando se chega a uma varidvel que ja nao

acrescenta valor ao modelo;

— Método de selegao (Stepwise method)- é um método que nao segue uma dire-
¢ao Unica no que toca a selecdo das varidveis. Este método consiste na inclusao e
remocao sequencial de varidaveis independentes, até que nao existam mais variaveis
significativas a incluir no modelo, ou que todas as varidveis ja incluidas no modelo

sejam significativas.

Nulidade de todos os coeficientes: Teste F

Nos modelos de Regressao Linear Multipla, caso todos os coeficientes de regressao sejam
nulos, com excegao daquele que corresponde ao termo constante (), a equacao do modelo
reduz-se a Y = [y + €. Logo, admitindo que todas as covaridaveis tém coeficiente nulo,
assume-se que nenhuma dessas variaveis tem poder explicativo sobre a varidvel resposta
e, consequentemente, o ajustamento de um modelo linear ao conjunto de observagoes em
consideracao nao é adequado. Desta forma, para averiguar a utilidade do modelo testa-se
a hipotese de que todos os coeficientes de regressao sejam simultaneamente nulos, ou seja,

realizar um teste sob as hipdteses:

Ho:,@l:,82:...:53':0USHllajE{l,...,p}lﬁj#O.

A néo rejeicdo da hipdtese nula indica que ndo existe razdo para que nao se considerem
nulos todos os coeficientes de regressao e, portanto, o modelo é inutil. Todavia, a nao
rejeicao da hipdétese nula nao implica uma possivel melhoria do modelo, apenas indica
que pelo menos uma das covaridveis contribui significativamente para explicar a varidvel
resposta

Um teste para esta hipotese baseia-se na Particdo da Soma de Quadrados que se

2

apresentou em 3.25. A divisdo dos membros dessa igualdade por o° resulta em:

i (Yi — V)’
: :

g

SQT _ SQE  SQR S (i —Y)? Y (Y- Vi)

o2 o2 o2 o2 o2 + (3.28)

De forma de avaliar a utilidade do ajuste do modelo de regressao aos dados ¢é efetuada a
comparagao da fragdo da variancia explicada pelo modelo de regressao (SQR) com a da
variancia atribuida aos residuos (SQF). Caso a primeira seja significativamente superior
a segunda, conclui-se que o modelo é significativo. Esta comparacao é efetuada com base
na distribuicao estatistica da razao entre estas duas variancias.

Ora, pelo Teorema 1 sabe-se que 5 ?2}3 = e:—f tem distribuicdo Qui-quadrado com

n — p — 1 graus de liberdade. Sob a validade de Hy, o modelo resume-se ao modelo

nulo e, portanto, > (Y; — Y)? coincide com Y i, € = Y7 (¢, — €)2, ou seja, com a
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soma dos quadrados dos desvios a media de varidaveis aleatérias Normais independentes e
identicamente distribuidas com valor médio nulo e variancia o2, que se sabe ter distribuicao

Qui-quadrado com n — 1 graus de liberdade.
SQR
o2
em epigrafe tem também distribui¢ao com p = (n—1) — (n—p—1) graus de liberdade, uma

Isolando do lado esquerdo da expressao 3.28 rapidamente se conclui que a parcela

vez que resulta da diferenca entre duas covaridveis ambas com distribuicao Qui-quadrado.
Como S(?—QR e Sf—QE sao duas quantidades independentes, a estatistica de teste, que
corresponde ao quociente entre elas, sob a validade da hipétese nula, segue uma distribuicao

F com p en —p—1 graus de liberdade, ou seja,

SQR

F= SQLE ~ Fpn—p-1.
n—p—1
Obtendo valores elevados da estatistica de teste, leva a concluir que pelo menos uma das
covariaveis é significativa na explicacao da variabilidade das observagoes e, por isso, nesses
casos rejeita-se Hy.
E usual apresentar os resultados de uma andlise como a que se acabou de descrever

numa tabela ANOVA (Analysis Of Variance) conforme se apresenta na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Tabela ANOVA.

Origem da variagdo Soma de quadrados Graus de liberdade Meédia de quadrados Estatistica de teste
Regresséao SQR p MQR Fo = MQR
Residuos SQE n—p—1 MQE MQE
Total SQT n—1

3.1.4 Validagao de pressupostos e analise de residuos

No decorrer da corrente Seccao assumiu-se que os erros verificavam as ”Condigoes
de Gauss Markov”. Além disso, em algumas secgoes foi ainda necessario adicionar o
pressuposto da normalidade dos erros. Na pratica, estes pressupostos nao sao sempre
garantidos. De facto, é bastante frequente que pelo menos um deles seja violado. Desta
forma, nesta Seccao apresentar-se-ao algumas sugestoes sobre como verificar cada um dos
pressupostos e o que fazer quando algum destes falha.

A validacao dos pressupostos do modelo de regressao linear baseia-se numa anélise
pormenorizada dos residuos do modelo, uma vez que estes representam as diferencas entre
aquilo que foi realmente observado e o que foi estimado através da equacao de regressao.
Assim, se o modelo for apropriado, os residuos devem refletir as propriedades impostas
pelo termo de erro do modelo.

A verificagao dos diversos pressupostos baseia-se essencialmente em métodos graficos,
sendo corroborada com a aplicacao de testes estatistico sempre que necessario.

Nesta Seccao, presume-se que quando se verifica se um pressuposto esta a ser violado,

os demais sao vélidos. Todavia, sabe-se, pela experiéncia de muitos autores, que a falha

36



Modelacao Estatistica: um estudo na Gestao Empresarial Local

das "Condicoes de Gauss Markov” afeta mais os testes a normalidade do que a falha da

normalidade afeta o diagndstico as "Condigoes de Gauss Markov” (Sen & Srivastava, 2012).

A verificacao das "Condigoes de Gauss Markov” pressupoe que os residuos, por serem
estimativas dos termos de erro, sejam independentes e apresentem média nula e variancia
constante. Estes pressupostos podem ser verificados graficamente, representando os resi-
duos em funcao dos valores estimados da varidavel dependente ou em funcao de cada uma
das covaridveis. Os pontos desse grafico devem distribuir-se de forma aleatéria em torno

da reta que corresponde ao residuo zero, formando uma mancha de largura uniforme.

Quando os residuos nao se comportam de forma aleatdria, ou seja, seguem um padrao,
a condicdo de independéncia nao é satisfeita, o que pode indicar que nao existe uma
relagao linear entre as varidveis, ou que nao constam do modelo uma ou mais covaridveis

que influenciam estatisticamente a varidvel dependente e portanto também os erros.

O pressuposto da independéncia pode ser, também, avaliado através da observacao
da Fungao de Autocorrelagao (FAC) dos residuos. Uma metodologia alternativa para
avaliacao da validade do pressuposto de independéncia envolve o uso da estatistica de
Durbin-Watson, que testa a hipdtese nula de independéncia (sem autocorrelagdo). A

estatistica de Durbin-Watson é dada por

i€

onde e; corresponde ao residuo da observacdo i e 0 < DW < 4. Quando DW = 2,

(3.29)

nao se rejeita a hipdtese de independéncia. Além disso, Wheelwright (1998) refere que
valores inferiores a 2 indicam a existéncia de autocorrelagao positiva, enquanto que valores

superiores a 2 revelam autocorrelagao negativa.

Se os residuos apresentam um comportamento tendencialmente crescente ou decres-
cente com os valores das covariaveis, ou com os valores estimados da varidvel dependente,
deve ser posta em causa a hip6tese de variancia constante dos residuos. Quando o pressu-
posto da homocedasticidade é violado pode recorrer-se a uma transformacao na variavel
dependente de forma a estabilizar a variancia. Note-se que nem sempre os dados dao
indicios de qual a transformacao adequada a utilizar e, por isso, sempre que nao é pos-
sivel escolher empiricamente a transformacao, o melhor é optar por uma técnica mais
objetiva. Um dos procedimentos que permite escolher transformagoes de maneira relativa-
mente automatica é um procedimento da familia de transformagoes poténcia denominado
Box-Cox. Esta metodologia aplica-se quando a variavel resposta assume valores positivos

e a transformacao da variavel Y é dada por

T S )
_ A
y(\) = ot A0 (3.30)

Usualmente, o parametro A é estimado com base no método da maxima verosimilhanca,
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assumindo-se que a transformagao das respostas Y (\) tem distribui¢do Normal multivari-
ada com matriz de valor médio X 3 e matriz de covariancias 02I,,. Com este pressuposto,

facilmente se verifica que a funcao de densidade Y () é dada por
— LY - XB)T(Y(N) - X
FYON Y ) = SR (YO~ XBTYR) ~ XB)}

(2m02)

Se se denotar por J(A,Y) o jacobiano da transformacao de Y em Y (), a densidade de
Y é dada por

exp {—#(Y()\) - X8I (Y(N) - Xﬁ)}
(2m02)2

L\ B,0%Y,X) = f(Y) = JONY).  (3.31)
Assumindo que \ é fixo, os estimadores de méxima verosimilhanca de (B()),0?()\)) sdo
dados por
5 . Y(NTHY (A
BN = (XTX) XY (\) e 02(\) = M, (3.32)
n

em que H é a matriz hat.

Substituindo na expressio 3.31 os valores (3()\),o%(\) pelos valores obtidos na ex-
pressao 3.32 e tendo em conta que J(A,Y) = [[;; A — 1, obtém-se a fungao de log-

verosimilhanca maximizada sobre (3()),a?()), com A fixo, dada por:
log (L(/\|Y, X, B(A),JE(A)) —C— g log 02(A\) + (A — 1)} log(ys). (3.33)
i=1

Basta agora maximizar a funcao 3.33 para se obter uma estimativa para A. A funcao 3.30

pode ainda ser modificada de forma a acomodar valores nao positivos de Y':

SO0 _{(?!Jr/\f\)lh—l’ A #£0

_ (3.34)
log(y +X2), A1 =0

em que A\ = (A, )\Q)T. Na prética, escolhe-se para Ay o valor que garante que y + Ay > 0
qualquer que seja y e para A\; o valor que maximiza a funcao 3.33.

Uma vez estabilizada a variancia e verificados os restantes pressupostos das "Condigoes
de Gauss Markov”, falta ainda verificar o pressuposto da normalidade dos residuos, visto
que toda a inferéncia estatistica por detras do modelo de regressao linear se baseia também
neste pressuposto.

As representacoes graficas mais usuais para a validagao deste pressuposto sao o histo-
grama e o papel de probabilidade. A primeira é a imagem estatistica da funcao densidade,
pelo que a sua representacao sugere a da funcao densidade da populagdo subjacente a
amostra, neste caso a distribuicao dos residuos. A segunda, usualmente denominada por
QQ-plot, consiste na representacao dos quantis tedricos da distribuicao que se assume para

os residuos contra os quantis empiricos destes. Assim, no primeiro caso, quanto mais pro-
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ximo da forma de sino, carateristica ds distribuicado Normal, estiver a representacao grafica,
menor a probabilidade de que o pressuposto em causa nao se verifique. Ja no segundo
caso, espera-se a nao violagao do pressuposto quando os pares de pontos do gréafico se
posicionam em torno da bissetriz dos quadrantes impares.

Complementando a andlise gréfica, existem os testes de ajustamento. Estes permitem
uma verificagao menos subjetiva do pressuposto. Existem varios testes de ajustamento,
sendo os mais utilizados o de Shapiro-Wilk e o de Kolmogorov-Smirnov.

Note-se que nem sempre as representagoes graficas permitem detetar a violagdo de
determinados pressupostos. Por outro lado, os testes de ajustamento quando aplicados a
amostras de dimensao elevada podem conduzir a rejeicao da normalidade, mesmo quando
a distribuicao subjacente aos dados é muito préoxima da Normal. Assim sendo, o mais
adequado, quando se pretende verificar o pressuposto da normalidade dos residuos, é
combinar uma verificagao visual com uma verificacao analitica.

A falha do pressuposto da normalidade nao é condicao suficiente para que as inferéncias
realizadas no decorrer da construcao do modelo linear nao sejam validas. Na verdade,
Sen & Srivastava (2012) demonstram que uma vez garantidas as "Condigoes de Gauss-
Markov”, se se verificar que o maximo da diagonal da matriz hat é préoximo de zero, entao
as distribuigoes das estatisticas de teste t e F', apresentadas na Seccao 3.1.3, mantém-se
e, consequentemente, os resultados dos referidos testes nao devem ser postos em causa.
Na prética nao é facil definir o valor _maz (H;;) a partir do qual podemos afirmar que

1=1,...
os resultados dos testes sao ainda Vélidoé, ’mesmo que a normalidade dos residuos falhe.
No entanto, considera-se que 0,2 é um valor suficientemente pequeno para garantir que
os resultados sao ainda validos, pelo que mesmo que os residuos nao sejam normais se a

desigualdade maxz (H;;) < 0,2 se verificar, os resultados obtidos mantém-se fidveis.

i=1,...,n

Note-se que a transformagao Box-Cox anteriormente mencionada nao serve apenas
para estabilizar a varidncia, mas também para estandardizar os residuos. Todavia, esta
transformacao pode afetar a relagdo existente entre as varidveis dependentes e indepen-
dentes, fazendo com que esta deixe de ser linear, situacoes em que o mais adequado é
transformar também as covaridveis. Como esta situagdo nao se verificou no decorrer do

presente trabalho, nao se ird detalhar aqui.

3.1.5 Qualidade do modelo e andlise de R>

Na Secgao 3.1.3, ja se viu que é possivel decompor a variabilidade total da amostra
(SQT) na soma de quadrados residual (SQE), com a soma de quadrados devida a regressao
(SQR). Com base nesta decomposicao, expressa na equagao 3.25, define-se coeficiente de
determinacdo, (R?), como a percentagem de variacio da amostra que é explicada pelo

modelo de regressao, o que se traduz na expressao

_SQR_ | SQF

2 J—
= SQT SQT’

(3.35)
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Se a soma de quadrados residual toma o valor minimo de zero (SQFE = 0), entao
o coeficiente de determinacdo é unitério (R? = 1) e estamos perante um ajustamento
perfeito. Ja quando é a soma de quadrados de regressao que se anula (SQR = 0), o valor
da soma de quadrados residual é maximo, coincidindo com o valor da variabilidade total da
amostra e, consequentemente, o valor do coeficiente de determinacao é nulo. Neste cenario,
o modelo linear em nada contribui para explicar a variabilidade das observacoes. Assim
sendo, é intuitivo compreender que o coeficiente de determinagao estd compreendido entre
0 e 1 e que quanto mais préximo estiver da unidade, melhor é o ajustamento do modelo.
Contudo, um valor elevado de R? nio implica necessariamente que o modelo de regressao
esteja bem ajustado, uma vez que a adicao de uma nova varidvel aumenta sempre o seu
valor, mesmo que essa varidvel nao seja estatisticamente significativa. Por outro lado, se a
variancia dos termos de erro for de facto elevada porque faltam varidveis no modelo, este
coeficiente tende a ser reduzido, o que nao significa necessariamente que o modelo esteja
mal ajustado. Desta forma, o coeficiente de determinacao nao sé deve ser utilizado como
precaucgao como deve ser encarado como uma medida da utilidade do modelo e nao como
medida da qualidade do seu ajustamente.

Note-se que existem outros indicadores que medem a qualidade do ajustamento, como
o coeficiente de determinagao ajustado ou o Critério de Informagcao de Akaike. Qualquer
um deles tem a vantagem de levar em conta o niimero de covariaveis utilizadas, mas ambos
tém a desvantagem da perda do compromisso entre a soma dos quadrados dos erros e a
soma dos quadrados da regressao. Assim, estas duas medidas apenas sao tuteis quando se
pretende comparar dois ou mais modelos, nao evidenciando qualquer informacao quando

calculadas para um nico modelo.

3.1.6 Predigao

Uma aplicagao muito importante de um modelo de regressao é a previsao de novas ou
futuras observagoes de Y, correspondentes a determinadas combinacoes das covariaveis,
ou seja, estimar o valor da varidvel Y* quando o conjunto de covaridveis toma valores até
entdo desconhecidos Y* = x*3 + €*, em que €* tem distribuicio Normal, N(0,0?). No
entanto, o mais usual nao é se queira uma estimativa pontual para a predicao de novas
observacoes, mas sim uma estimativa intervalar.

A construgao da varidvel fulcral que estd na base de cdlculo do intervalo de confianga
pretendido baseia-se na estandardizacao do erro de predicao, varidavel que é combinacao
linear do vetor dos estimadores de minimos quadrados e do termo de erro €*, ambos
normalmente distribuidos e independentes.

O erro padrao, dado por Y* — Y* = cc*T(,@ — B) — €*, é uma varidvel aleatéria com

distribuicao Normal de valor médio nulo, ja que se tem:
E (Y* _ Y*) -5 (m*T(B —B)— e*) —2TE(B—8)=0 (3.36)
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e variancia igual ao erro quadratico médio de Y*, ou seja, variancia igual a:

Var (Y* - Y*) — EQM(Y*) =E [(Y* - Y*)ﬂ —F [(Y* - Y*) (ff* - Y*)T]

- e[l (5-8) ) o (3-)-)') -

= B|(e7(5-p) =) ((5-8) e —eT)| -

= E@"@-8)B-8) 2 —aT(B-p)eT (B P + e

= E[zT(B-0B-8)Te —a*T(B— BT — (B - #)Ta*| + E [T =
=  xTCov(BT)x*T 4 Cov(e*) =

= To}(XXT) z* +o? =o? [T (X XT)ta* +1]. (3.37)

Desta forma, a varidvel

Y -v* .
VP XXT) o] Y -Y* (3.38)
(n=p-1)§2 S/ T(XXT)1gx 4+ 1 ‘
n—ap—l

tem distribuicao ¢ de Student com n — p — 1 graus de liberdade e, consequentemente, o

intervalo equilibrado de (1 — «)100% de confianca para Y* é dado por

<Y* - tn,p,q,l,%S\/x*T(XXT)*lx* +1L,Y*+ tn,p,%l,%s\/m*T(XXT)*lx* +1
(3.39)

em que tp_p_1;1-9 designa, como habitualmente, o quantil de ordem § da distribuigao ¢

de Student com n — p — 1 graus de liberdade.

3.2 Modelacao da Sazonalidade

A componente de sazonalidade (S;) incorporada num modelo de regressao pretende
representar uma variabilidade periédica. Tal pode corresponder a um aumento/decréscimo
que ocorre regularmente em determinados periodos do ano, originando oscilagoes que se
repetem. Muitos dados sao recolhidos mensalmente, tendo usualmente a série temporal
associada uma forte componente sazonal, podendo esta ser explicada, por exemplo, por
causas naturais, tais como as estacoes do ano ou outros fatores que influenciam de forma
direta os valores obtidos

Na abordagem descrita por Gongalves & Alpuim (2011), baseada nos modelos lineares,
a componente sazonal ¢, toma doze valores diferentes, A;, i = 1,...,12, cada um associado
a um mes e expressam o desvio positivo ou negativo dos dados derivado ao efeito do mes.

Este efeito é descrito com o auxilio de onze varidveis indicatrizes e a soma dos coeficientes
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deve, no total, ser igual a zero. A componente sazonal é representada pela combinacao

linear de onze covariaveis, ~; definidas por:

1 se os dados no tempo t correspondem ao meés ¢, i = 2,...,12
Y =4 —1 se os dados no tempo t correspondem ao meés 1 (3.40)

0 caso contrario.

A componente sazonal relativa ao més 1 pode ser obtida a partir da seguinte férmula
12
==Y A (3.41)
i=2
O modelo de regressao integra duas componentes: uma relativa a componente com varid-

veis indicatrizes, .S, associadas a componente sazonal e, por fim, um erro estocastico. Com

isto, 0 modelo com indicadores sazonais pode ser escrito como

Vi =T+ 1D1+ ...+ BsDs + e, (3.42)
onde T} representa a tendéncia (em funcdo de t sem o termo constante, (), Bi, ..., Os
sao os coeficientes que refletem os s efeitos sazonais e D; (i = 1,...,s) s@o as s varidveis

indicatrizes que representam os diferentes periodos sazonais: tomam o valor 1 quando o
tempo t pertence ao periodo i e 0 nos casos restantes, entao 5; s6 é tido em consideracao
para observacoes registadas nesse mes.

Intuitivamente, este modelo pode ser visto como um modelo linear onde existe um

nivel distinto para cada periodo, que representa o seu efeito.
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Séries Temporais

Neste Capitulo sao abordadas algumas das nogoes sobre Séries Temporais e Processos

Estocasticos para compreensao dos topicos abordados.

4.1 Conceito de Série Temporal

Designa-se de série temporal um conjunto de observacoes medidas de forma ordenada
no tempo. Essas medigoes podem ser feitas continuamente no tempo ou apenas em mo-

mentos especificos, geralmente igualmente espacados: dias, meses, trimestres ou anos.

Definicao 1. Uma série temporal consiste num conjunto de observacoes medidas sequenci-

almente no tempo. Desta forma, considerem-se o conjunto de observacoes Y1, Yio, ..., Yin
nos periodos ti,ta, ..., t, contados a partir de uma determinada origem.
As séries temporais podem ser continuas (Y;,¢ € R) ou discretas (Y;,t = 1,2,...,n)

e, segundo Chatfield (2000, 2004), as séries sao assim designadas independentemente da
natureza da varidvel medida. Acrescente-se que, as séries temporais podem também ser
classificadas em univariadas, se sdo constituidas por observagoes de uma sé varidvel, e em
multivariadas, se se observarem mais varidveis em cada instante.

Na anélise de séries temporais continuas, de uma forma geral, estas sao transformadas
em séries discretas com intervalos de tempo iguais. Este procedimento, de uma forma
geral, nao resulta numa perda significativa de informacao sob a condicao de o intervalo de
amostragem ser suficientemente pequeno.

Regra geral, os dados de séries temporais tém uma propriedade muito peculiar: obser-
vagoes sucessivas sao correlacionadas e, entao, a andlise desses dados deve ter em conta a
ordem em que as observacoes sao recolhidas. De facto, no caso de séries temporais univari-
adas, cada observacgao pode ser vista como bivariada, considerando que a segunda variavel
corresponde ao tempo em que esta é observada (Chatfield, 2000).

Conforme Box (2013) e Chatfield (2000), o estudo de séries temporais série tem como

objetivos principais:
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1. descrever os dados usando estatisticas descritivas e/ou métodos gréaficos e compreen-
der o mecanismo gerador da série, ou seja, procurar encontrar razoes que justifiquem
o comportamento da série, monitorizar a sua trajetoria, analisar periodicidades rele-

vantes nos dados, etc.;

2. encontrar um modelo estatistico adequado para descrever a evolucao da série tempo-

ral. Sao vérios os modelos propostos, entre os quais se destacam os modelos ARIMA;

3. prever o comportamento futuro da série, o que pode revelar-se extremamente 1til na
construgao e execugao de planos a curto, médio ou longo prazos e/ou no controlo de
um determinado processo. Estas previsoes podem ser a I1-passo, se realizadas apenas

para a observagao seguinte, ou multi-passos, se englobam varias observagoes futuras.

Para Persons (1919), a variacao de uma série temporal pode ser decomposta em 4 compo-
nentes: a tendéncia (7'), a componente sazonal (S), a componente ciclica (C') e a compo-

nente irregular /residual (E). Por sua vez, o autora Alpuim (1998) descreve-as como:

Tendéncia (7T') é a inclinagao que a série temporal apresenta ao longo do tempo, podendo
esta ser linear ou néo, crescente ou decrescente. A tendéncia pode ser consequéncia
do facto dos valores observados dependerem de uma componente deterministica que
¢é funcao mondtona do tempo, embora para muitos autores esta possa ser de natureza

estocastica;

Sazonalidade (S) corresponde a um padrao de aumento e diminuigao que ocorre regu-
larmente na série em periodos especificos, originando oscilagoes que se repetem. O
movimento dentro de um periodo tem, entao, duragao fixa e é atribuido a fatores
“sazonais”, i.e., relacionados com aspetos do calenddrio (e.g., os meses ou trimestres
de um ano ou os dias de uma semana). A sazonalidade pode ser classificada como
aditiva, se nao depende do nivel da série, ou multiplicativa, quando é proporcional
ao mesmo (Chatfield, 2000);

Componente ciclica (C trata-se de um padrao de flutuagao que nao apresenta qualquer
periodicidade definida (i.e., a sua duracdo nao é fixa e, portanto, o seu comprimento
varia frequentemente de ciclo para ciclo) nem causa atribuida a fatores “sazonais”.
Generalizando, os ciclos sao qualquer componente nao-sazonal que apresenta um

padrao reconhecivel;

Aleatoriedade (E) é a componente que contém qualquer variagao nao explicada pelas
componentes anteriores e representa o ruido aleatério. Quando esta componente é
modelada por um processo estocastico de varidaveis aleatdrias nao correlacionadas e

identicamente distribuidas, é denominada como um ruido branco;

Na generalidade, os métodos para a andlise de séries temporais baseiam-se na decom-

posicao da variacdo da série nas componentes verificadas anteriormente. Considere-se Y;
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como o valor da série temporal no tempo t, T; a tendéncia no tempo t, S; a componente
sazonal no tempo t e F; a componente irregular no tempo t. Acrescente-se que a presenca

de uma componente ciclica (C') encontra-se incorporada na tendéncia .

Considere-se o modelo de decomposicao aditivo que descreve cada valor da série tem-

poral como sendo a soma das suas componentes, ou seja,
Y, =T + S + Ei, (4.1)

enquanto que no modelo de decomposicao multiplicativo cada observagao é o produto
dessas mesmas componentes,
th = Tt X St X Et. (42)

Um modelo aditivo é apropriado quando a magnitude das oscilacGes sazonais nao varia
com o nivel da série. No entanto, se estas aumentam ou diminuem proporcionalmente com
a tendéncia da série, entdao um modelo multiplicativo é o mais adequado (Wheelwright,
1998).

A decomposicao multiplicativa é predominante, na medida que a maioria das séries
em estudo apresentam uma variacao sazonal que obedece ao nivel da série. Nesses casos
é aplicada uma transformacao dos dados, nomeadamente a transformagao logaritmica, de
forma a converter um modelo multiplicativo num modelo aditivo. Desta forma, aplicando

a transformagao logaritimica em 4.2 obtém-se
logY; = log T} + log Sy + log E. (4.3)

Desta forma obtém-se um modelo multiplicativo por ajustamento de um modelo aditivo
ao logaritmo dos dados. Note que um modelo de decomposi¢cao multiplicativo nao deve

ser implementado para séries temporais de valores negativos ou nulos (Caiado, 2011).

Os modelos de decomposicao aditivo e multiplicativo nao s@o as unicas formas de
decompor uma série temporal e, com a sua combinacao, podem origem a outros modelos
que incluem relagoes tanto aditivas como multiplicativas. A titulo de exemplo, o resultado

dessa combinacao pode originar um modelo multiplicativo com erros aditivos expresso por
Yt = Tt X St + Et. (44)

Cleveland & Terpenning (1982) introduziram uma ferramenta proveitosa com vista a de-
composicao de séries temporais: os graficos de decomposicao. Estes graficos permitem
visualizar graficamente as varias componentes (Wheelwright, 1998). No ambiente R, se-
gundo Hyndman (2019), aplicando a fungao decompose, a série temporal é dividida em
trés componentes: sazonalidade (5), tendéncia (') e aleatoriedade (E). Na pratica esta
funcao torna-se vantajosa na medida que possibilita a avaliagao das diversas componentes

de forma distinta e, desta forma, auxiliar na identificagdo do comportamento das mesmas.
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4.2 Processos Estocasticos

Considerando um processo estocdstico {Y'(t), t € T}, uma série temporal é um con-
junto de observacoes do processo estocastico em instantes tq,to,...,t,. Generalizando,
considera-se t inteiro (i.e., t = 0,£1,+2,...) e as observagoes sdo feitas em intervalos de

tempo regulares, isto é, com a mesma amplitude (Alpuim, 1998).

Definicao 2. Um processo estocdstico € qualquer familia ou cole¢do de varidveis aleatorias

Y(t),t €T, em que T é um conjunto de indices representando o tempo.

O conjunto de indices T designa-se de espago de pardmetros e o contradominio das
variaveis aleatérias Y (t) é definido de espago de estados, representado por S. Quanto a
natureza de T, se T = Z ou T = N diz-se que o processo é de tempo discreto e se 7 =R
ou, mais comummente, 7 = RT diz-se que o processo é de tempo continuo.

Para caracterizar um processo estocastico deve-se especificar a distribuicao de proba-
bilidade conjunta de n varidveis aleatérias (Y (t1),...,Y (¢,)) para todos os inteiros n e
quaisquer pontos ti,...,t,. Contudo, esta forma de definir um processo estocdstico é
complexa e, na pratica, é inexequivel. Com isto, uma alternativa mais acessivel para
descrever um processo estocastico é através dos momentos do processo, em particular os
primeiro e segundo momentos, designados por valor médio u(t) = E[Y (t)] e funcao de
autocovariancia y(t1,te) = E[(Y(t1) — u(t1))(Y (t2) — pu(t2))], respetivamente. A variancia
0%(t) = Var[Y(t)] é um caso particular da funcio de autocovariancia (quando t; = t3)
mas, por si s6 nao é suficiente para definir os segundos momentos de uma sequéncia de
varidveis aleatdrias (Chatfield, 2003).

A série de valores observados, que compoem a série temporal, é considerada apenas uma
unica realizacdo (ou trajetdria) de um processo estocdstico, de entre todas as possiveis.

Geralmente, na analise de séries temporais é pretendida a inferéncia sobre um pro-
cesso estocastico desconhecido tendo como informacao disponivel uma tnica realizagao
observada (Cordeiro, 2011).

Os processos estocasticos dividem-se se em estaciondrios e nao estacionarios. Na pre-
sente Seccao, sdo apresentados os dois tipos de estacionariedade (forte e fraca), alguns
procedimentos que permitem transformar processos nao estacionarios em estacionarios e
outras ferramentas essenciais para a posterior modelagao das séries temporais: as fungoes
de autocorrelacao (FAC), fungoes de autocorrelacao parcial, (FACP) e o processo de ruido

branco.

4.2.1 Processos Estocasticos Estacionarios

Em termos gerais, os processos estacionarios refletem a situacao em que o sistema
se apresenta num estado de equilibrio estatistico em torno de um nivel médio fixo, ou
seja, tem propriedades probabilisticas que sao estaveis ou invariantes ao longo do tempo

(Murteira, 2000). As Definigoes 3 e 4, segundo Menezes (2019), apresentam os conceitos
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de processo estocastico estritamente estaciondrio (ou fortemente estacionério) e processo

estocdstico de 2.2 ordem (ou fracamente estaciondrio).

Definicao 3. Um processo estocdstico {Y (t), t € T} diz-se estritamente estaciondrio (ou
fortemente estaciondrio) se e sé se a distribui¢ao conjunta de (Y (t1),...,Y (t,)) € igual a
distribuicao conjunta de (Y (t1 +0),...,Y (t, +9)) qualquer que seja o n-uplo (t1,...,t,)

e para qualquer §, ou seja,

Fy 1), v () WL - -+ Un) = F(y (t146),.0V (tn+6)) (Y15 - - -5 Un)

em todos 0s pontos (y1,...,Yn)-

Pode dizer-se que um processo fortemente estacionario usufrui da propriedade de que
a distribuicao de um qualquer conjunto de margens se mantém a mesma, quando estas sao
sujeitas a uma translagdo no tempo (Alpuim, 1998).

A estacionariedade no sentido estrito é uma propriedade demasiado exigente e, na
maioria dos casos, de dificil verificagdo. Os processos estaciondrios de 2.2 ordem (ou
fracamente estaciondrios) obedecem a uma propriedade mais fraca mas que, grosso modo,

descreve o mesmo tipo de comportamento (Murteira, 2000).

Definicao 4. Um processo {Y (t),t € T} diz-se estaciondrio de 2.* ordem (ou fracamente
estaciondrio) se e sé se todos os momentos até a 2.2 ordem de (Y (t1),...,Y (t,)) existem
e $ao iguais aos momentos correspondentes até a 2.* ordem de (Y (t1 4 0),...,Y (tn +0)).

Logo, num processo fracamente estaciondrio:

1. o wvalor médio nao depende de t: u(t) = p;

2. a varidncia ndo depende de t: o(t) = o%;

3. a covariancia de Y (t1) e Y(ta) depende apenas do desfasamento D(ta — t1):
CovlY (t1), Y (t2)] = ([t — ta]).

Considere-se que os momentos até a 2.2 ordem existem e sdo finitos, logo se Y (t)
é estritamente estaciondrio e os seus momentos até & 2.2 ordem sdo finitos, entdao Y ()
também é estaciondrio de 2.? ordem. Acrescente-se que a reciproca pode nao se verificar .
Na apresentacao dos préximos conceitos, considerem-se apenas processos estacionarios
de 2.* ordem, designados por processos estaciondrios, e Y; a representar um processo

estocdstico, independentemente do tempo t.

Definicao 5. Para um processo estaciondrio, define-se a func¢do de autocovariancia

W = CovlYy, Yiyr] = E[(Ye — 1) (Yerx — p));

que mede a intensidade com que covariam (se acompanham) pares de valores do processo

separados por um intervalo (lag) de amplitude k.
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A funcao de autocovariancia 7 € definida para k € R se o processo é de tempo continuo
e para k € Z se for de tempo discreto, ou seja, k = 0,£1,+2,... . Além disso, esta funcdo

satisfaz as seguintes propriedades:
1. q0 = Cov[V;, Y] = Var[V;] = o2
2. v = Y_k, isto é, a funcao é par e dispensa a representacao grafica para k < 0;

3. |7k] < 90, como consequéncia da desigualdade de Cauchy-Schwarz dada por
[E(XY)| < E(X?)E(Y?);

4. A fungdo 7, é semidefinida positiva, isto é, para qualquer conjunto de niimeros reais

at,..., 0, e instantes de tempo tq,...,t,,

Z Z aiaj*y(]ti — tj‘) Z 0. (4.5)

i=1 j=1

Definigao 6. Para um processo estaciondrio, define-se a fung¢do de autocorrelag¢do

Cov[Ys,Yige]  CoulYy,Yira] e

= Corr|Ys, Yiak] = = ==,
Pk [ t t+k] \/Va’l“[}/t]va’l“[}/t+k] V(IT'D/t] "

que mede a correlagao entre pares de valores do processo separados por um intervalo (lag)

de amplitude k.

A representacao grafica de pp em funcao de k, designada por correlograma, permite
obter indicagOes essenciais sobre as caracteristicas da série e auxilia na identificacao do
modelo que lhe é mais adequado. Geralmente, o aumento de k traduz-se no decrescimento
de pi e de vi.

A medida que a amplitude do intervalo (k) aumenta é de esperar que a capacidade
de memoéria do processo seja limitada, e, portanto, que no momento ¢t + k se encontre
pouco refletido o que se passou no momento ¢ (Murteira, 2000). Com isto, espera-se
que a correlagao temporal diminua (pr — 0) com o aumento do desfasamento entre duas
observagoes (k — +00).

Pode interpretar-se pi, de forma intuitiva, como uma medida da semelhanca entre cada
realizagdo e a mesma realizacdo deslocada k unidades de tempo (Murteira, 2000).

Analogamente & funcao de autocovariancia, a funcdo de autocorrelacao pr pode estar
definida para k € R ou para k € Z, consoante o processo for de tempo continuo ou discreto,

respetivamente. Esta funcao satisfaz as seguintes propriedades:
1. po = Corr[Y, Y] =1,
2. pr = p_k, isto é, a funcao é par e dispensa a representacao grafica para k < 0;
3. |pr| < 1, como consequéncia da desigualdade de Cauchy-Schwarz;
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4. A fungao py é semidefinida positiva, isto é, para qualquer conjunto de niimeros reais

ai,...,q, € instantes de tempo t1,...,t,,
n n
> aiaip(lti — 1)) > 0.
i=1 j=1

Como os processos estaciondarios se caracterizam pelos parametros ja referidos, a esti-
magao dos mesmos tem muita importancia. Se se considerar um conjunto de n observagoes
de um processo estacionario Y; durante um certo periodo de tempo, ou seja, Y1,Ya, ..., Y,,

podem utilizar-se os estimadores cldssicos dos parametros (Alpuim, 1998),

o1&
— para a média p usar Y = — Y
p H n Z t

t=1
1 n—Fk
— para a autocovariancia v, usar 4y = — Z(Yt —Y)Yier = Y);
n
t=1

2 n—=k ¥, Y

Y —-Y)(Yiir - Y
— para a autocorrelacdo pg usar px = % = &=l ( nt ) tf’; )
o TLi-Y)

Além do estudo da correlacao de uma forma global, interessa também investigar a
correlacao parcial que existe entre Y; e Y quando se fixam as varidveis intermédias
Yir1, Yoo, ..., Yeqn—1, isto é, a correlagao simples entre Y; e Y, x depois de eliminar o

efeito que as varidveis intermédias exercem sobre elas (Caiado, 2011). Sejam E[Y;] =0 e

Var[Y;] =1 e considere-se a regressao linear multipla de Y;,x sobre Y p_1,...,Y%,
Yitk = Or1Yirn—1 + -+ Ok Ye + ek, (4.6)
onde ¢, j = 1,...,k, sao os coeficientes do modelo de regressao linear que se considera

ter erros gaussianos. O valor ¢gr € o coeficiente de correlagdo do modelo de regressao
linear (4.6) onde {¢, t € Z} tem distribuicio Normal de parametros (0,02) e e yp é
independente de {Y;11—j, j > 1}. O coeficiente ¢y, exprime a variacdo em Yj,j que
acompanha em média uma variagdo unitéria em Y; quando Yiy1, ..., Y. 1x—1 Sd0 constantes;
tal variagdo pode interpretar-se como a correlacao parcial entre Y; e Y;,;. Multiplicando,
entao, ambos os membros de 4.6 por Y;4_;, j =1,...,k, calculando os valores esperados

e dividindo por pg obtém-se um sistema constituido pelas equacoes

Pj = Gr1pj—1 + Orapj—2 + -+ Prrpr—j » J=1,2,...,k; (4.7)

resolve-se o sistema em ordem a ¢y, 7 = 1,2, ..., k, utilizando a regra de Cramer & Gabriel
(1750), e obtém-se, assim, a funcdo de autocorrelagao parcial, ¢gy.

Uma definicao alternativa para esta fungao é:
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Definicao 7. O conjunto de autocorrelagées parciais de desfasamento (lag) k é dado por
{orr : k=1,2,...} onde

B
Gk = Corr[ Xy, Xen| Xeg1, Xoyo, oo, Xepp—1] = F]i]
e Py € a matriz k x k de autocorrelagoes onde a dltima coluna € substituida por

[p1 p2 .. pr]T. A matriz P, é dada por

1 pL P2t Pr-1

p1 L pr o pr—2

Po=1| p2 p, 1 - prs
| Pk—1 pr—2 - p1 1]

Resolvendo o sistema constituido pelas equagbes em 4.7 ou seguindo a Definigao 7,

obtém-se as seguintes propriedades:

_p2—ph _ p3(1 = p?) + pr(p] + P — 2p2)
P22 = —"—=5; (P33= )

11 = p1; ;
1—p} (1= p2) (1 + p2 — 2p7)

Definicao 8. Um processo estocdstico {e;,t € Z} diz-se um processo puramente aleatdrio
ou processo de ruido branco quando € formado por uma sucessao de varidveis aleatérias
nao correlacionadas e identicamente distribuidas, de média e variancia constantes, ou seja,

um processo estocdstico diz-se wm ruido branco se e sé se satisfaz as sequintes condicoes:
1. Elet] = pe (usualmente pe =0);
2. Varle)] = o2;
3. Cov(ep, epy) =7 =0, k==+1,£2,....

Se, além disso, as varidveis aleatérias seguem uma distribuicio Normal (e, ~ N (pie, 02)),
entao o processo é designado de ruido branco gaussiano. Um ruido branco é, entao, um pro-
cesso estaciondrio cujas fungoes de autocorrelagao (FAC) e autocorrelacao parcial (FACP)
sao nulas para todo o k # 0. A Figura 4.1 representa uma trajetoria de um processo de
ruido branco e as respetivas FAC e FACP empiricas, a titulo de exemplo.

Segundo Caiado (2011), o ruido branco, apesar de ser dificil de observar em séries reais,
executa um papel fundamental na construgao de modelos probabilisticos ou estocasticos.
Com isto, acrescenta-se que um bom modelo de previsao deve ser aquele que produz erros
de previsao com comportamento andlogo a um ruido branco, isto porque um ruido branco

é imprevisivel.
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Simulacéo de um ruido branco de média nula e variancia unitaria

Tempo

0.8

0.1
|

FAC
04 O
|
FACP

0.2

0.0

-0.2 0.0

Figura 4.1: Representacao da simulacdo de um ruido branco e respetivas FAC e FACP empiricas.

4.2.2 Processos Estocasticos nao Estacionarios

Numa série estaciondria, os valores futuros serdo similares aos do passado e, por isso,
a estacionariedade é um importante pressuposto quando se pretende obter previsdes com
base em observacoes passadas. Alguns modelos de previsao de séries temporais assumem

que a série ja é ou pode ser transformada numa série estacionéria (Jebb and Tay, 2015).

Muitas séries temporais, nomeadamente as associadas a fendmenos ambientais ou eco-
némicos, sao nao estacionarias. Um processo pode ser nao estacionério por a média e/ou a
variancia serem fungoes do tempo e nao constantes. Uma série estaciondria em média nao
é necessariamente estaciondria em variancia. De forma a ultrapassar este problema pode
recorrer-se a transformagoes que estabilizam a média e/ou a variancia convertendo, assim,
uma série temporal nao estaciondria numa série estacionaria. No caso de se estar perante
uma série nao estaciondria em média nem em variancia deve proceder-se, em primeiro
lugar, a estabilizagao da variancia e sé depois da média (Murteira, 2000; Caiado, 2011).

Em diversas situagoes, existem procedimentos que tém como objetivo a remocao da
tendéncia e da sazonalidade a uma série temporal, permitindo, desta forma, que se atinja
a estacionariedade. Estes métodos seguem os modelos de decomposicao anteriormente
descritos e consistem, naturalmente, na estimacao das componentes tendéncia (7}) e sa-

zonalidade (S;) através de fungoes deterministicas (ou outras abordagens), de modo que
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a série apds “remocao” dessas componentes passe a ser bem modelada por um processo
estaciondrio (Alpuim, 1998). No entanto, em muitas séries temporais é possivel realizar
outro tipo de transformactes, que permitem transformar séries nao estaciondrias em es-
tacionarias. Uma das formas que permite a estabilizacdo da média consiste no uso de
processos de diferenciagao, que resultam da aplicagdo do operador diferenca V, definido
como VY; = Y; — Y, 1, & série temporal nao estaciondria. Assim, se uma série, Y;, for
nao estaciondria, pode pensar-se em transforma-la numa série estaciondria, aplicando uma

diferenciacao de primeira ordem,

VY=Y, Y., t=2,3,...,n. (4.8)

Caso a diferenciacao de 1.2 ordem nao for suficiente para obter uma série estaciondria,
podem obter-se as diferencas de 2% ordem, que correspondem as diferencas das primeiras

diferencas da série original,
VY, = V(VY) = V(Y — Yie1) = Y, =2V, + Yio, t=3.4,...,n.  (49)

O operador de diferenciagao de ordem d, para qualquer inteiro d > 1, consiste em

diferenciar a série d vezes, ou seja,
VlY, =Vv(V¥lY,), t=d+1,...,n. (4.10)

A diferenciagao inapropriada de uma série ja estaciondria é indesejavel e deve evitar-se.
De facto, o objetivo é determinar a série estacionaria obtida pela menor diferenciacao, uma
vez que a variancia aumenta conforme a diferenciacao efetuada. De uma forma geral, se
a série transformada V%Y; é estaciondria, entdo, para qualquer d > dy, a série V4Y; é
também estaciondria, mas tem maior variancia. Conclui-se, portanto, que se deve evitar

a sobrediferenciacao para nao introduzir variacao indesejada na série transformada.

Se uma série temporal é diferenciada uma vez e a série diferenciada é estaciondria,
entao diz-se que a série original é integravel de ordem 1 e representa-se por I(1). Em geral,
se a série for diferenciada d vezes, é integravel de ordem d ou I(d). Por convencao, se d = 0,
o processo I(0) é um processo estacionério.

Com o objetivo de estabilizacdo da variancia de uma série nao estacionaria, pode

utilizar-se um método de transformacao paramétrica, conhecido como transformacao de

Box-Cox, baseado na seguinte expressao

YAl
Zi=T(v)=4 3 70 (4.11)
logY;, A=0

onde os valores de A estdo no intervalo [—1;1]. As transformacoes mais utilizadas

encontram-se sumariadas na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Transformacoes usuais de Box-Cox.

A | Transformagao
—1| Zi =+
—-0,5 | Z; = \/%
0| Zy=logY;
0,5 | Zy =Y,
1| Zt=Y;

Note-se que algumas destas transformagoes (nomeadamente a do logaritmo) apenas
estao definidas para séries de valores positivos.

Como foi verificado na Seccao 4.1, a transformacao logaritmica permite converter o
efeito sazonal multiplicativo em aditivo sendo, por isso, uma das transformagotes mais
usadas dentro da familia Box-Cox. Esta transformacao permite, também, estabilizar as
diferencas entre os valores da série temporal, ela também pode ser utilizada para atenuar
o efeito de possiveis outliers. E importante realcar que, sempre que se aplica alguma
transformagao aos dados, todas as previsoes geradas pelo modelo selecionado estarao nas
unidades transformadas. Uma vez ajustado o modelo e estimados os parametros, devem,

entao, ser revertidas as transformacoes de modo a obter previsoes nas unidades originais

(Jebb & Tay, 2015).

Analise de estacionariedade

Com o intuito de analisar a estacionariedade de uma série, de uma forma elementar,
pode-se representar graficamente os dados ao longo do tempo. Esta andlise, entretanto,
é subjetiva e, apesar de til, deve ser confirmada através de testes estatisticos formais.
Existem varios testes para realizar este estudo, baseados, na sua maioria, em encontrar uma
raiz unitdria. Conforme a literatura, deve utilizar-se mais do que um teste de raiz unitaria
de modo a avaliar a estacionariedade da série. Alguns dos testes mais utilizados sdo
os testes de Dickey-Fuller Aumentado (Argumented Dickey Fuller, ADF) e Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).

Conforme Dickey & Fuller (1979) e Said & Dickey (1984), o teste ADF é realizado cuja
hipdtese a testar é a presenca de uma raiz unitaria, ou seja, a nao estacionariedade, e, no
caso de esta nao ser rejeitada, sdo fornecidas informacoes sobre o ntimero de diferenciagoes
necessarias para atingir a estacionariedade. J& o teste KPSS, segundo Kwiatkowski &

Phillips (1992), é realizado sob a hipdtese nula de estacionariedade.

Teste de Dickey-Fuller Aumentado
Muitas séries apresentam uma estrutura mais complexa do que a captada pelo modelo
4.12. Para lidar com esses casos, surge uma variante do teste de Dickey-Fuller (DF) capaz

de integrar modelos mais complexos. Esta inovagdo deve-se a Said & Dickey (1984) e,
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desde entao, este tem sido um dos testes mais usados no estudo da estacionariedade de

séries temporais.

Desta forma, considere-se um processo definido por
Yi=0¢Y 1+e, —-1<¢<1, (4.12)

onde ¢; é um ruido branco. Este processo é estaciondrio se |¢| < 1 (trata-se de um processo
autorregressivo de ordem 1, como se vera na Secgao 5.1.1). No entanto, quando ¢ = 1 este
processo é um passeio aleatorio o que, como foi visto anteriormente, equivale a fazer uma
diferenciacao de 1.2 ordem. Assim, se ¢ = 1, pode dizer-se que a série é nao estaciondria.

O processo descrito pela equacao 4.12 pode ser escrito na forma das diferencas, ou seja,

Yi=¢Yia+e & V=Y 1=0Yi 1 -Y1+¢€
& VWi=(0-1)Yi1+e
& VY=Y e, (4.13)

onde d = ¢ — 1 e ¢ é um processo estaciondrio.

Com isto e, neste caso, um processo mais complexo que o apresentado em 4.12 é
definido por
Yi=01Yi 1+ oY o+ -+ Y p e, (4.14)

Assim, repetindo o processo apresentado 4.13, tem-se

p—1
VY, = 0¥ + ) %V + e, (4.15)
j=1

onde 6 =30 i — 1,7 =— Zf:jﬂ ¢i, VYij =Y, j — Y, j_1 e & é um ruido branco.
Esta decomposicao separa o modelo 4.14 em dois termos: Y;_1 e as p— 1 primeiras diferen-
cas. No caso em que Y; é I(1) (passeio aleatdrio), esta separagao envolve uma componente
I(1) e p — 1 componentes I(0) (estaciondrias). Na terminologia comum, diz-se que o mo-
delo original foi aumentado por p — 1 componentes de primeiras diferencas, dando origem
a designacao ADF (p — 1).

Para o modelo 4.15, a existéncia de uma raiz unitdria ¢ garantida se Y ©_; ¢; = 1, isto
é, se 6 = 0. Assim, as hipoteses a testar sao, também neste caso,

Hy:6=0 vs H :6<0

e a nao rejeicao da hipétese nula implica a nao estacionariedade de Y;. Como este teste é
unilateral & esquerda, a hipdtese nula é rejeitada a um nivel de significancia « se a estatis-
tica de teste for inferior ou igual ao quantil (1 — «)100% da distribuigao correspondente

(valor critico).
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Além da equacao 4.15, s@o propostas duas outras equagoes

p—1
VY, = ao+6Ye1+ ) VY te, (4.16)
j=1
p—1
VY; = ag+ait+0Yiq —i—Zﬁ/jVY}_j + €, (4.17)
j=1

cuja diferenga reside, novamente, na presenca ou auséncia de uma constante ag e/ou de
um termo deterministico aqt.

Um dos principais problemas do teste ADF é decidir qual o niimero de termos a incluir
na equagao a ser testada, ou seja, o valor de p. Para este estudo é utilizada a estratégia
baseada na regra proposta por Ng & Perron (1995) que consiste, numa primeira etapa,
em definir um limite méximo para p, pmaz- Numa segunda etapa calcula-se o teste ADF
considerando p = pmaq €, se o valor absoluto da estatistica ¢t para testar a significancia da
diferenca de ordem p for maior do que 1,6, define-se p = piqae € prossegue-se com o teste,

caso contrario reduz-se p em uma unidade e repete-se o processo. Segundo Schwert (2002)

1/4
o (L ,
<100> ]

onde [z] representa a parte inteira de x e T' o nimero de observagoes. Esta serd a estratégia

pode determinar-se py,q. por

Pmazx =

adotada para definir o valor de p.

Teste de KPSS
O teste de KPSS permite avaliar a estacionariedade de um processo. No entanto, neste

caso, as hipdteses a testar sdo diferentes do teste ADF, ou seja,
Hy : O processo é estacionario vs Hjp : O processo é nao estacionério.

Se se considerar o processo Y;, a equacao deste teste decompoe Y; numa soma de trés
componentes: uma tendéncia deterministica (73), um passeio aleatério (u;) e um erro

estaciondrio (u;), ou seja,

Vi = Tp+ e+ u, (4.18)
Ut = Ut—1 + €, (4.19)

onde ¢; é um ruido branco. Este teste é unilateral & direita e, portanto, a hipdtese nula
é rejeitada a um nivel de significincia « se a estatistica de teste for superior ou igual ao

quantil (1 — «)100% da distribuicao correspondente (valor critico).
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Capitulo 5

Métodos de Previsao em Séries

Temporais

Segundo Cordeiro (2011), a distingado entre modelo, representagao matematica da es-
trutura estocéastica de uma série temporal através de uma equacao ou sistema de equagoes,
e método, procedimento para calcular previsdes, nem sempre foi clara. Sabe-se que um
modelo estatistico determina um processo gerador dos dados que, tem como finalidade, a
obtencao de toda a distribuicao de probabilidade para um momento futuro. Para além das
previsoes pontuais para um determinado horizonte temporal, um modelo também permite
o cdlculo de previsdes intervalares (intervalos de previsdo), para um nivel de confianga
associado.

Um método de previsao é um procedimento para calcular previsoes a partir de valores
presentes e passados. Como tal, pode ser simplesmente um algoritmo e nao depender de
um modelo de probabilidade subjacente ou, alternativamente, surgir da identificagdo de
um modelo especifico para os dados fornecidos e da localizagao de previsoes condicionadas
a esse modelo (Chatfield, 2000). A escolha do método depende de uma variedade de
consideragoes, tais como o objetivo do calculo das previsoes, o tipo de série temporal em
estudo e respetivas componentes, a dimensao da série temporal, o horizonte de previsao,
o conhecimento e experiéncia do analista e, também, a disponibilidade dos programas
informaticos. Tendo conhecimento sobre a diversidade de métodos de previsdo que se
podem aplicar a uma série temporal, cada um com as suas capacidades e limitagoes, deve
escolher-se o método que paregca mais adequado. Na presente dissertacdao é estudada a

abordagem classica de Box-Jenkins.
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5.1 A Metodologia Box-Jenkins

Box & Jenkins (1970) introduziram uma abordagem prética e sistemdtica para a cons-
trucao de modelos SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), base-
ada nos trabalhos de Yule (1926) e Wold (1938), conhecida como metodologia Box-Jenkins.
Esta metodologia trata-se de um processo de modelacao iterativo dividido em trés fases:
identificacao do modelo, estimagao dos parametros e andlise de diagnéstico (ou validagao
do modelo). Este processo é tipicamente repetido varias vezes até que um modelo satisfa-
tério seja selecionado. A ideia que sustenta a identificacdo do modelo é que, se uma série
temporal é gerada a partir de um processo SARIMA, entao deve ter algumas propriedades
tedricas de autocorrelacao. Desta forma, ao comparar os padroes empiricos de autocorrela-
¢ao com os tedricos, é frequentemente possivel identificar um ou vérios potenciais modelos
para a série temporal a estudar. Box & Jenkins (1970) propuseram, entao, usar a fungao
de autocorrelagao (FAC) e a funcao de autocorrelacao parcial (FACP) como ferramentas
bésicas para identificar as ordens do modelo SARIMA (Zhang, 2003).

Os modelos SARIMA, introduzidos por Box & Jenkins (1970), permitem modelar e
prever séries temporais estacionarias e nao estacionarias, descrevendo a série Y; como
funcado dos seus valores passados e como combinacao linear de uma sucessao de choques

aleatorios.

Nos modelos SARIMA classificam-se em : modelo autorregressivo (AR), que considera
que o comportamento da série pode ser explicado através do seu passado; o modelo de
médias méveis (MA), que explica a série temporal através de uma sucessao de choques
aleatodrios; e ainda o modelo autorregressivo e de médias méveis (ARMA), que, tal como
o nome indica, se trata de uma combinacdao dos dois modelos anteriores. Estes modelos
sao uteis para séries estaciondrias, revelando-se, entao, insuficientes para modelar casos de
nao estacionariedade. Nesses casos, deve optar-se pelos modelos integrados (ARIMA) ou,

para séries que apresentam sazonalidade, pelos equivalentes sazonais (SARIMA).

A metodologia Box-Jenkins é um processo iterativo que auxilia na escolha do modelo
SARIMA que melhor descreve a série temporal em estudo. Na primeira etapa, pretende-se
identificar, através da andlise da representacio grafica dos dados e das respetivas FAC e
FACP empiricas, o modelo SARIMA mais apropriado. Os parametros do modelo selecio-
nado sao estimados na segunda etapa (estimagao) e avaliados quanto a sua significancia
na fase de diagndstico. Na terceira etapa avalia-se o comportamento dos residuos, que se
deve assemelhar a um ruido branco. Estas trés etapas sao aplicadas iterativamente até
que o modelo final nao possa ser melhorado.

Contudo, a fase correspondente a identificagao do modelo é bastante subjetiva e com-
plexa, resultando, varias vezes, em modelos distintos para uma mesma andlise. De forma
a contornar esta situacao, os softwares ja possuem algoritmos automatizados de selecao,
que permitem nao s6 que a metodologia possa ser utilizada por leigos, mas também que os

resultados obtidos por diferentes analistas sejam os mesmos. Uma das, e maiores, vanta-
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gens destes modelos é que estes tém em consideracao uma das principais carateristicas dos
dados de séries temporais: a dependéncia temporal (autocorrelagao). Com isto, afirma-se
que os modelos SARIMA s&o apropriados quando se pode assumir que existe algum tipo
de relacao entre o passado e o futuro, sendo, no entanto, isso que os torna pouco reco-
mendados para previsoes a longo prazo e/ou previsoes de séries com mudangas bruscas de

comportamento.

5.1.1 Modelos de Processos Estacionarios

Considera-se que uma série estaciondria fica completamente definida pelas suas fun-
¢oes média, variancia e de autocorrelagao. Fazendo uso desta caracteristica, pretende-se,
com a metodologia Box-Jenkins, identificar um modelo com base no comportamento da
funcao de autocorrelagdo empirica. Os processos ARMA sao considerados como um grupo
bastante diversificado e de grande fiabilidade na modelacao de intimeras séries temporais
estacionarias. Contudo, para a modelacao de séries que apresentem oscilacées bruscas ao
longo do tempo, este tipo de processos é insuficiente. No entanto, os processos ARMA
tém especial importancia na modelagao de séries nao estaciondrias, uma vez que estas sao

facilmente convertidas em estaciondrias através de transformacoes adequadas.

Processo Autorregressivo (AR)

Os processos autorregressivos, que pertencem a classe dos modelos mais utilizados no
estudo de séries temporais estaciondarias, baseiam-se no pressuposto de que a observacao
da varidvel no instante t se relaciona, de forma linear, com as observacoes nos instantes
anteriores. Assim, o processo Y; diz-se um processo autorregressivo de ordem p, AR(p),

quando satisfaz a equacao
Yi=¢1Yi1+ oY o+ -+ 1Y + €, (5.1)

onde €¢; ¢ um ruido branco de média nula, independente de Y;_j para todo o k > 1. De
facto, Y; pode ser considerada como uma varidvel dependente que é explicada através de
uma regressao linear multipla, em que as observagoes em p instantes anteriores funcionam
como covariaveis e ¢; sdo os coeficientes de cada Y;_;.

Alternativamente, a representacdo de um processo AR(p) pode ser feita através do
operador atraso B, que se define como sendo B*Y; = Y,_;. Com efeito, a equacio 5.1

pode ser reescrita como

®p(B)Y: = €, (5.2)
onde ®,(B) = 1—¢1B — $oB? — .- — ¢pBP ¢é o polinémio autorregressivo de ordem p.
Tendo em consideragao as p raizes (reais ou complexas), Gfl, Gy Lo G, 1. da equacdo ca-

racteristica ®,(B) = 0, torna-se possivel fatorizar o polinémio autorregressivo do seguinte
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modo
P

o,(B) =[J(1-GiB). (5.3)

i=1
Para que o processo seja estacionario é condicao necessaria e suficiente que as raizes da
equacao caracteristica sejam todas de mdédulo maior do que a unidade, ou, de forma
equivalente, que |G;| < 1, para i =1,2,...,p. Qualquer processo autorregressivo que seja
estaciondrio é também invertivel, o que, em termos praticos, significa que a dependéncia
do passado se vai atenuando a medida que o passado se torna mais remoto.

Portanto, se o processo Y; é um processo AR(p), entao a sua fungao de autocorrelagao
parcial, ¢k, é igual a zero para todo o k > p. Assim, a FACP de um processo AR(p)
apresenta, graficamente, uma queda brusca para zero a partir do lag p + 1, enquanto que
a respetiva FAC tem um decaimento exponencial ou sinusoidal amortecido para zero.

Na Figura 5.1 encontra-se representado um processo autorregressivo de ordem 1, AR(1),

e as respetivas FAC e FACP empiricas.

Simulag&o de um processo autorregressivo de ordem 1, AR(1)
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Figura 5.1: Simulagdo de um processo autorregressivo e respetivas FAC e FACP empiricas.

Processo de Médias Méveis (MA)

Diz-se que o processo Y; é um processo de médias méveis de ordem ¢, MA(q), quando
assume a expressao

Y, =€+ 0161+ 0260+ -+ 9qet_q (5.4)
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ou
Yi = 0,(B)e, (5.5)

onde ¢ é um ruido branco de média nula e O4(B) = 1+ 61B + 02B* + --- + ,B? é o
polinémio de médias méveis de ordem ¢g. Pretende-se, através destes processos, exprimir
Y; em termos de um processo mais simples, como é o ruido branco. Assim, um processo
de médias moéveis de ordem ¢ define-se, em cada instante ¢, como a média ponderada das
q + 1 observagoes de um processo de ruido branco. Desta forma, gragas a estacionarie-
dade intrinseca ao ruido branco, os processos de médias mdveis sao sempre estacionarios.
Adicionalmente, um processo de médias mdveis é invertivel se puder ser escrito como um
processo autorregressivo estaciondrio de ordem infinita. Para garantir a invertibilidade
do processo, basta que, & semelhanca do que acontece no caso da estacionariedade de
processos autorregressivos, as raizes da equacao caracteristica ©4(B) = 0 se encontrem
todas fora do circulo unitario, isto é, sejam, em médulo, todas superiores a 1 (Metcalfe &
Cowpertwait, 2009).

Na Figura 5.2 encontra-se representado um processo de médias méveis de ordem 1,
MA(1), e as respetivas FAC e FACP empiricas.

Simulagédo de um proceso de médias méveis de ordem 1, MA(1)
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Figura 5.2: Simulacdo de um processo de médias méveis e respetivas FAC e FACP empiricas.

Se o processo Y; é um processo MA(q), entao a sua fungao de autocorrelagao, pg, é igual

a zero para todo o k > ¢, e, entdo, a FAC de um processo MA(q) apresenta, graficamente,
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uma queda brusca para zero a partir do lag ¢ + 1. No que respeita & FACP, esta expoe
um decaimento exponencial ou sinusoidal amortecido para zero tendo, portanto, a mesma

estrutura que a FAC de um processo AR(q).

Processo Autorregressivo e de Médias Méveis (ARMA)

Os processos estaciondrios e invertiveis podem ser representados tanto na forma autor-
regressiva quer na forma de médias moveis. No entanto, é possivel que qualquer um destes
processos tenha uma representacao com um nimero excessivo de parametros, o que pode

conduzir a uma perda de eficiéncia na sua estimagao (Caiado, 2011).

Caso se afirme, pode construir-se um modelo mais parcimonioso que inclua tanto ter-
mos autorregressivos como de médias méveis. Este modelo designa-se de processo misto
autorregressivo e de médias méveis de ordens p e g e representa-se por ARMA(p, q). En-
tao o processo Y; diz-se um processo autorregressivo e de médias moveis de ordens p e g,

ARMA(p, q), se satisfaz a equagao
Y;f = (Z)lY;f—l +--+ (lﬁpY%_p + €+ 916t_1 SR eqet—q (56)

ou a equacao
¢, (B)Y; = O4(B)e, (5.7)

onde ¢ é um ruido branco de média nula, independente de Y;_p para todo o k > 1,
¢,(B) =1—-—¢1B—--—¢pBP e ©4(B) = 1+ 6B+ -+ 6,87 sao os polinémios
autorregressivo e de médias mdéveis de ordens p e ¢, respetivamente. A FAC e a FACP
de um processo ARMA (p, q) resultam da combinac@o das respetivas fungdes dos processos
AR(p) e MA(q).

Recorde-se que a FAC de um processo MA(q) ¢ insignificante a partir do lag ¢ + 1, o
mesmo acontecendo para a FACP de um processo AR(p) depois do lag p. Dado que o
processo ARMA (p, ¢) é uma combinagao dos processos AR(p) e MA(q), a estacionariedade
e a invertibilidade do processo ficam garantidas se as raizes das equagoes caracteristicas
®,(B) = 0 e ©4(B) = 0 sao, em médulo, maiores do que a unidade. De facto, estes
processos generalizam os processos anteriormente mencionados e, por exemplo, um pro-
cesso ARMA(p,0) é equivalente a um processo AR(p), o mesmo acontecendo com um
ARMA(0, g) relativamente a um MA(q).

Na Figura 5.3 encontra-se representado um processo autorregressivo e de médias
moveis, ARMA(1,2), e as respetivas FAC e FACP empiricas. Este processo é estacionario

e invertivel.

62



Modelacao Estatistica: um estudo na Gestao Empresarial Local

Simulacéo de um processo ARMA(2,1)
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Figura 5.3: Simulagdo de um processo autorregressivo e de médias méveis, ARMA(2, 2) e respetivas FAC
e FACP empiricas.

5.1.2 Modelos de Processos Nao Estacionarios

Numa perspetiva pratica, a maioria das séries temporais é nao estacionaria. Quando
tal sucede, é necesséria a remogao, nos dados, as fontes de variacao nao estaciondrias (e.g.,
tendéncia, sazonalidade), de forma a possibilitar o ajustamento de um modelo estacionério.
Como se verificou anteriormente, se a série temporal observada for nao estacionaria na
média, pode aplicar-se uma (ou vérias) diferenciagao (regular) & mesma. Portanto, se se
substituir Y; por V%Y; na equacio 5.7, é obtido um modelo capaz de descrever séries nao
estaciondrias (modelo ARIMA). Este tipo de modelo é designado de modelo “integrado”,
uma vez que o modelo estacionario que é ajustado aos dados diferenciados deve ser somado
ou “integrado” de forma a devolver um modelo para os dados nao estacionarios. Acrescente-
se que estes modelos podem, & semelhanca dos modelos ARMA, ser generalizados para

incluir termos sazonais, dando origem aos modelos SARIMA.

Processo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA)

O processo Y; diz-se um processo autorregressivo e de médias moveis integrado,

ARIMA(p,d, q), quando assume a expressao
(1-¢1B—--—¢,B?)(1—-B)Y;=(1+6,B+---+0,B)¢ (5.8)
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®,(B)VY; = 04(B)er, (5.9)

onde V%; = (1 — B)4Y;, com d > 1, é a série estaciondria depois de diferenciada d ve-
zes, ¢1,¢2,..., ¢, sao os parametros autorregressivos, 01,02, ..., 0, sao os parametros de
médias méveis e ®,(B) e ©4(B) sao os polindmios autorregressivo e de médias méveis re-
gulares. Como se trata de um processo nao estaciondrio, um processo deste tipo apresenta
uma FAC com coeficientes positivos e decaimento muito lento para zero, pelo que a neces-
sidade de uma diferenciacao (regular) é facilmente identificivel. Na Figura 5.4 encontra-se
representado um processo autorregressivo e de médias méveis integrado, ARIMA(2,1,1),

e as respetivas FAC e FACP empiricas.

Simulagéo de um processo ARIMA(2,1,1)
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Figura 5.4: Simulacdo de um processo autorregressivo e de médias mdéveis integrado, ARIMA(2,1,1) e
respetivas FAC e FACP empiricas.

Processo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis Sazonal (SARIMA)

Nas séries temporais sazonais é previsivel que a componente sazonal esteja de alguma
forma relacionada com as componentes nao sazonais. Isto é, se as observagoes vizinhas
de uma série, Y;,Y; 1,Y; o, ..., estao relacionadas, é muito provavel que as observagoes
vizinhas espagadas em s unidades temporais, Y;, Yi_g, Yo, ..., também estejam relaci-
onadas. Desta forma, pode estender-se o processo ARIMA(p,d,q) a um processo multi-

plicativo integrado sazonal, que generaliza todos os processos apresentados anteriormente
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e se representa por SARIMA(p,d, q)(P,D,Q)s. Uma diferenciacdo sazonal consiste na
diferenca entre a observacao no instante ¢t e a observacao que ocorre s momentos antes,
ou seja, a observacao no instante ¢t — s. Desta forma, quando uma série apresenta um

comportamento peridédico, pode-se aplicar uma diferenciacao sazonal da seguinte forma
VY, =Y, —-Y,_s=(1—- B)Y. (5.10)

Como consequéncia, a série resultante desta diferenciagao corresponde, entao, a mudanca
entre observacoes separadas por periodos de tempo s. Por exemplo, para uma série sema-
nal, com s /= 52,18, a série resultante de uma diferenciagao sazonal representa a mudancga
que ocorre de ano para ano. De uma forma andloga ao que acontece para a diferenciacao
(regular) introduzida na Seccao 4.2.2, a diferenciagao sazonal pode ser aplicada a uma série
D vezes, dando origem ao operador de diferenciacao sazonal de ordem D, para qualquer

inteiro D > 1, que se define por

vPy, = (1 - B*)Py;. (5.11)

Desta forma, um processo Y; diz-se um processo autorregressivo e de médias moveis

integrado sazonal, SARIMA(p, d, q)(P, D, @)s, quando satisfaz a equagao
0,(B)Np(B)VIVLY: = 0,(B)Ho(B*)er, (5.12)

em que ¢,(B), Np(B?),04(B) e Hg(B?) sao os polindmios j4 referidos, d e D sdo as ordens
de diferenciacao das partes regular e sazonal, respetivamente. Geralmente, a necessidade
de uma diferenciagdo sazonal pode ser indicada quando a FAC de um processo decai
lentamente nos lags multiplos de s e é insignificante nos restantes (Shumway & Stoffer,
2017). Na Figura 5.5 encontra-se representado um processo SARIMA(2,1,1)(1,1,1)12
as respetivas FAC e FACP empiricas. Segundo Caiado (2011), na maioria das aplicagoes
praticas, os valores de p, ¢, P e () sao praticamente sempre inferiores ou iguais a 2, enquanto

que os valores de d e D usualmente apresentam valores inteiros iguais a 0 ou 1.

Nos lags baixos o comportamento da FAC deve assemelhar-se ao da sua parte regular
e nos lags sazonais deve observar-se apenas o efeito da parte sazonal. Em torno destes
ultimos pode observar-se a interacao entre as partes regular e sazonal, que se manifesta na
repeticdo em ambos os lados de cada lag sazonal da fungdo FAC da parte regular. Também
a FACP revela influéncia tanto da parte regular como da parte sazonal. Nos primeiros
lags, o comportamento é idéntico ao da parte regular e nos lags sazonais a FACP reflete
a parte sazonal. A direita de cada lag sazonal deve observar-se a FACP da parte regular,

enquanto que a esquerda se deve notar o efeito da FAC da parte regular.
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Simulagé@o de um processo SARIMA(2,1,1)(1,1,1) de periodo 12
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Figura 5.5: Simulacdo de um processo autorregressivo e de médias méveis integrado sazonal,
SARIMA(2,1,1)(1,1,1)12 e respetivas FAC e FACP empiricas.

5.1.3 Etapas da Metodologia Box-Jenkins

Nesta Secgao apresenta-se com maior detalhe as etapas da metodologia Box-Jenkins:
identificacdo, estimacao e diagnodstico. A primeira etapa na modelagdo de uma série tem-
poral consiste na identificagdo de um modelo SARIMA(p,d, q)(P, D,Q)s que descreva a
relagao existente entre as suas observagoes. Esta etapa compreende trés importantes passos

na tentativa de identificagdo dos valores dos inteiros d, s, D,p,q, P e Q:

1. Representacao gréafica da série e respetiva estacionarizagao
O estudo de uma série temporal deve iniciar-se pela analise detalhada da sua repre-
sentacao grafica, com vista a identificacao da existéncia ou nao de fontes de nao
estacionariedade. Caso a série em estudo nao seja estaciondria, deve-se proceder a
sua estacionarizacao através de uma transformacao adequada: com vista a estabiliza-
¢ao da variancia recorrer a transformagoes Box-Cox; para a eliminagdo da tendéncia
utiliza-se a diferenciacdo regular e para a eliminacao de movimentos peridédicos, a
diferenciagao sazonal. E importante salientar que, caso a estabilizacao da varidncia

seja necessaria, esta deve ser efetuada antes de qualquer outra transformacao.

2. Estimacgao das FAC e FACP da série original

Analisa-se o comportamento das FAC e FACP da série original, uma vez que as
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conclusoes retiradas podem ser 1teis para complementar a informacao obtida através
da representagao grafica (passo 1), nomeadamente no que diz respeito a utilizacgao
de diferenciacgtes. Por exemplo, um decaimento lento para zero na FAC de uma série

temporal pode indicar a necessidade da aplicacao de uma diferenciacao nao sazonal.

3. Estimacao das FAC e FACP da série estaciondria e identificagao dos inteiros p, q, P
eQ
Identificadas as ordens de diferenciacao, d e D, e o periodo, s, a escolha do modelo
que descreve a série temporal sé é considerada concluida quando sao determinados
os inteiros p, q, P e Q. Para identificar esses inteiros é efetuada a comparacao do
comportamento das FAC e FACP empiricas com o das FAC e FACP tedrica.

Identificados os modelos candidatos a descrever a série em estudo, segue-se a etapa
de estimacao dos seus parametros. Nesta fase, é imprescindivel o auxilio de um soft-
ware estatistico adequado, uma vez que a estimagao dos parametros requer a aplicagao de
um conjunto de métodos numéricos e de cédlculos computacionais com alguma complexi-
dade. Os dois principais métodos de estimacao dos parametros do modelo SARIMA sao
o método da maxima verosimilhanca e o método dos minimos quadrados. O método da
méaxima verosimilhanca fundamenta-se na ideia de determinar os valores dos parametros
que tornam mais verosimil a ocorréncia de um conjunto de observagoes idénticas aquelas
de que efetivamente se dispoe. Segundo Box & Jenkins (2016), este método obtém estima-
tivas dos parametros através de um processo iterativo em que se maximiza a funcao de
verosimilhanca dos estimadores. .

O método dos minimos quadrados é, hipoteticamente, o método estatistico mais uti-
lizado na estimacao de modelos. A Tabela 5.1 apresenta os comportamentos das FAC e
FACP dos modelos de previsao que, segundo Shumway & Stoffer (2017), permitem identi-

ficar os parametros p e ¢ da ordem regular.

Tabela 5.1: Padroes tedricos das FAC e FACP dos modelos de previsdo em séries temporais.

Modelo FAC FACP

AR(p) Decaimento exponencial ou Queda brusca para zero

sinusoidal amortecido para zero a partir do lag p + 1

MA(q) Queda brusca para zero Decaimento exponencial ou
a partir do lag ¢ + 1 sinusoidal amortecido para zero
ARMA(p,q) Decaimento exponencial ou Decaimento exponencial ou

sinusoidal amortecido para zero sinusoidal amortecido para zero

Apés a identificacdo do modelo SARIMA e a estimacdo dos respetivos parametros, é
necessario verificar a adequacao do modelo. A fase de diagnéstico engloba duas etapas im-
prescindiveis: a avaliagdo da qualidade das estimativas obtidas e a avaliacao da qualidade

do ajustamento do modelo as observagoes da série em estudo.
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Na avaliagdo da qualidade das estimativas obtidas é crucial analisar a significAncia
estatistica dos parametros estimados. Para isso, a cada parametro, diga-se 3; (onde i =
1,...,m e m representa o nimero de parametros estimados), deve ser aplicado um teste
de hipdteses apropriado que avalie a necessidade (ou nao) de incluir esse pardmetro no
modelo. Desta forma, interessa testar a hipétese de que [3; é estatisticamente nulo, isto
é, Hy : B; = 0. A rejeigdo desta hip6tese acontece, a um nivel de significAncia «, quando
a estatistica T associada ao coeficiente estimado for, em valor absoluto, superior ou igual
ao quantil 1 — & de uma distribuicao ¢ de Student com n —m graus de liberdade, (onde n

representa o nimero de observagoes), isto é,

Bi
|T’ = ? 2 tl—a/Q;n—m' (513)

Bi
De forma equivalente, a hipdtese nula é rejeitada, a um nivel de significancia «, quando o
valor de prova obtido é inferior ou igual a a. Para Caiado (2011), tendo sempre presente
o principio da parciménia, devem incluir-se no modelo apenas os parametros que possam
considerar-se significativamente diferentes de zero

Relativamente a avaliacdo da qualidade do ajustamento do modelo SARIMA, deve
efetuar uma analise do comportamento dos respetivos residuos. Caso os residuos tenham
um comportamento semelhante a um ruido branco, pode dizer-se que o modelo estimado
descreve bem a série em estudo.

Um modelo que nao satisfaca os critérios aplicados em alguma das duas etapas, deve
ser rejeitado. Nesses casos, as informagoes recolhidas durante a avaliagdo podem sugerir
indicagoes que ajudem na formulacao de um novo modelo.

Efetuada a modelagao de uma série temporal, os residuos, que correspondem a informa-
¢ao nao captada pelo modelo, podem ser calculados através da diferenca entre os valores

observados e os valores estimados correspondentes, ou seja,
er =Y, — Y. (5.14)

Um bom modelo deve gerar residuos com o comportamento idéntico ao de um ruido
branco, e, portanto, estes devem apresentar média nula e satisfazer o pressuposto da
nao correlagao. Adicionalmente, para a construcao de intervalos de previsao, torna-se
pertinente verificar se os residuos tém variancia constante e apresentam uma distribuicao
aproximadamente Normal (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

A condi¢ao de normalidade pode ser avaliada quer por andlise grafica, quer por testes
estatisticos, ou, idealmente, por ambos. No caso das representagoes gréaficas, as mais usuais
sao o histograma e o QQ-plot. Para indicar a normalidade, o histograma deve aproximar-
se do comportamento da funcao densidade de uma distribuicdo Normal. No que respeita
ao QQ-plot, uma vez que se trata de uma representacao grifica dos quantis reais e dos

tedricos, este deve apresentar um conjunto de pontos que se posicione mais ou menos sobre
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uma reta correspondente a bissetriz dos quadrantes impares (y = x). Para uma verificagao
rigorosa, os testes estatisticos mais comuns sao o teste de Shapiro-Wilk (para amostras
de pequenas dimensoes, com menos de 50 observagoes) e o teste de Kolmogorov-Smirnov.
Em ambos é testada a hipdtese nula “os erros seguem uma distribuicao Normal”.
Relativamente a hipétese de nao correlacao, esta deve ser verificada tanto individual-
mente como de forma conjunta no que respeita a verificagao grafica e a verificacao analitica.
De forma particular, as autocorrelacoes dos residuos podem ser avaliadas através da ob-
servacao da FAC que, se o modelo for apropriado, deve apresentar um comportamento
semelhante ao da FAC de um ruido branco, ou seja, com autocorrelagées nao significativa-
mente diferentes de zero. De forma a testar varias autocorrelagoes como um grupo pode
recorrer-se a um teste de Portmanteau. Um dos mais utilizados dentro desta classe de

testes é o de Ljung-Box, cuja estatistica de teste Q) é definida por

ko2

Q=n(n+2))

Jj=1

- (5.15)
n—j
e segue aproximadamente uma distribuicao do Qui-Quadrado com k—m graus de liberdade
(com k que corresponde ao nimero de autocorrelagoes a serem testadas e m ao nimero de
parametros estimados). No caso de se rejeitar a hipdtese nula, Hy : p1 = pa = -+ = pr, = 0,
conclui-se que o modelo escolhido nao é apropriado. Em relacao ao valor de k, nao existe
um critério especifico para a sua escolha, pelo que se apreende que a melhor abordagem
passa por realizar o teste para varios valores distintos.

A condigao imposta a média dos residuos (média nula) pode ser facilmente averiguada
através de um teste estatistico muito comum: o teste ¢ para o valor médio. Neste teste,
rejeita-se a hipotese da média ser nula se

evn

5o > tlfg;nfb (516)

onde € corresponde a média dos residuos, n a dimensao da amostra, s, ao desvio padrao
dos residuos e ti—gp_1 a0 valor do quantil 1 — § de uma distribuicao ¢ de Student com
n — 1 graus de liberdade. De forma equivalente, a hipdtese de média nula é rejeitada,
a um nivel de significancia «, quando o valor de prova obtido é inferior ou igual a «a.
Realca-se que, este teste sé deve ser aplicado quando os pressupostos de normalidade e
nao correlacdo (independéncia, no caso de nao se rejeitar a normalidade) se verificam. No
caso da estabilidade da variancia ou homocedasticidade, pode ser avaliada, visualmente,

através da andlise do grafico dos residuos ao longo do tempo.

5.1.4 Selecao de modelos

Nas diversas analises estatisticas de dados, encontram-se diversos modelos adequados

para descrever o fendmeno em estudo. Mais especificamente, na modelagao de uma série
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temporal pode existir mais do que um modelo que verifique os diferentes critérios de
avaliacao do diagnédstico, o que torna penosa a tarefa de escolher o melhor modelo. Assim
sendo, devem procurar-se critérios de selecao de modelos que ponderem as estatisticas
baseadas nos residuos do modelo ajustado.

Um critério plausivel para escolher o melhor modelo SARIMA passaria na escolha do
modelo que fornece a menor soma dos quadrados dos erros (ou erro quadratico médio) ou
o maior valor para a fungdo de verosimilhanga. Contudo, esta abordagem nem sempre
funciona porque, frequentemente, o erro quadratico médio pode ser reduzido e a funcao de
verosimilhanca aumentada simplesmente pelo aumento do ntimero de pardmetros no mo-
delo. De forma a solucionar esta questao, a funcao de verosimilhanca deve ser penalizada
por cada parametro adicional no modelo, ou seja, se o parametro extra nao melhorar o
valor da funcao de verosimilhanca mais do que o valor da penalizagao, esse parametro nao
deve ser acrescentado ao modelo (Wheelwright, 1998).

Os critérios, baseados na funcao de verosimilhanca, existentes na literatura, sao di-
versos, sendo os mais utilizados o critério de informacao de Akaike (AIC) e o critério de
informacao Bayesiano (BIC, Bayesian Information Criterion). Estes critérios incorporam
duas componentes, uma que consiste no logaritmo da funcao de verosimilhanca, que de-
cresce quando o nimero de parametros estimados aumenta, e outra mais “penalizadora”,
que aumenta a medida que o niimero de parametros também aumenta. O que estes critérios

consideram ¢, entao, uma situacao de equilibrio entre as duas componentes.

Critério de Informacao de Akaike (AIC)

Considere-se que um modelo com m = p+q+ P+ () parametros foi ajustado a uma série
com n observagoes. Akaike (1974), com objetivo de avaliar a qualidade do ajustamento,

introduziu um critério baseado na quantidade de informacao, definido por
AIC = —2log L + 2m, (5.17)

onde L é a funcao de verosimilhanga. De salientar que nem todos os softwares estatisticos
possuem a capacidade de determinar o AIC ou a fungao de verosimilhanca L e, por isso,
nem sempre é possivel encontrar o AIC exato para um determinado modelo. Contudo,

uma aproximagao 1til para o AIC é obtida através da aproximagao
—2log L ~ n(1 4 log 27) + nlog o?, (5.18)

onde o2 representa a variancia dos residuos. Esta varidncia é facilmente estimada por
qualquer software estatistico, permitindo, assim, que o AIC possa ser encontrado aproxi-

madamente através da féormula

AIC ~ n(1 +log 27) + nlog 6% + 2m. (5.19)
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As vezes, 0 primeiro termo em 5.19 é omitido por ser igual para todos os modelos.

O AIC nao tem muito significado por si s6 e, por isso, s6 é util em comparacao com o
AIC de outro modelo ajustado ao mesmo conjunto de dados. Desta forma deve escolher-se
o modelo que tenha o menor AIC, tendo em consideracao que uma diferenca de valores de
duas unidades (2) ou menos nao é substancial. Nesses casos, deve optar-se pelo modelo

mais simples, seja pela parcimoénia, ou para obter um melhor ajustamento do modelo.

Critério de informacao Bayesiano (BIC)

Schwarz et al. (1978), propoe o critério de informacao Bayesiano, definido como
BIC = —2log L + mlog(n), (5.20)

onde L é a funcao de verosimilhanca, m é o nimero de parametros do modelo e n é a
dimensao da amostra. Contrariamente ao AIC, o BIC depende da dimensao da amostra
(n) pelo que, para log(n) > 2, isto é, para uma amostra de dimensdo superior a 7, a
penalizagao do BIC é superior a penalizacdo do AIC. Como consequéncia, a minimizacao
do BIC leva, em geral, a selecao de modelos com um menor niimero de parametros do que
os obtidos pela minimizacao do critério AIC, evitando, de certa forma, a sobrestimacao

do numero de componentes.

5.1.5 Previsao

Numa fase posterior, apds a escolha do modelo que melhor descreve a série tempo-
ral, pode prosseguir-se para o calculo de previsoes, sejam estas pontuais ou intervalares.
As previsoes pontuais podem ser facilmente determinadas fazendo uso da prépria expres-
sao do modelo escolhido. De facto, para obter previsoes a h-passos, isto é, para um
instante t + h, basta calcular a esperanca condicionada aos valores observados, ou seja,
E[Yi41|Y1,Y2, ..., Y] Iniciando o processo para uma previsao a 1-passo, isto é, para h = 1,
e repetindo-o para h = 2,3, ..., é, entao, possivel obter todas as previsoes pretendidas.

Os intervalos de previsao usuais sao construidos com base em estimativas do desvio
padrao das préprias previsoes. Partindo, assim, do pressuposto que os erros sao indepen-
dentes e seguem uma distribuicao Normal, a previsao intervalar para o instante ¢ + h é

dada por
(Qt+h|t — 21-26h, Yernjt + 21—g5'h) ; (5.21)

onde z ¢é o quantil da distribuicao Normal padrao, 1 — « corresponde ao nivel de confianca
do intervalo e 5 é a estimativa do desvio padrao da previsao para o passo h. Numa
perspetiva generalizada, os intervalos de previsao aumentam conforme o horizonte de pre-
visdo, h, aumenta. Contudo, em modelos estacionarios (isto é, com d = 0) as sucessoes
dos limites inferiores e superiores sao convergentes e, portanto, para horizontes distantes,

os intervalos de previsao terao amplitudes idénticas (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).
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A literatura apresenta mais detalhes sobre estes e outros processos para a obtencao de
previsoes pontuais e intervalares, respetivamente, sendo que se aconselha as conclusoes

apresentadas em Box & Jenkins (2016).

5.2 Avaliagao de Modelos de Previsao

Na previsao de séries temporais existe uma diversidade de métodos para o efeito. Estes
métodos podem envolver diferentes parametros de uma complexidade consideravel como
também se podem caracaterizar pela sua simplicidade e facil assimilagao. No entanto, a
complexidade de um método nao significa uma melhoria na qualidade das previsoes entao
Yokuma & Armstrong (1995) descrevem uma série de fatores que devem ser considerados
no momento de escolha do método de previsao que, segundo Chatfield (2000) abrangem
a precisao das previsoes, a facilidade de utilizacao, a interpretacdao e implementagao, a
poupanca de custos, a flexibilidade e outros demais fatores consideraveis nesta opcgao.

As medidas de avaliacao tratam-se, na maioria dos casos, do maior critério de selecao
de um método de previsao onde é possivel avaliar a eficicia de um determinado modelo ou
método de previsao de forma que demonstre a capacidade de reproducao da série temporal
em analise e obtencao de previsdes que se revelem o mais precisas possivel.

No exercicio de previsao deve-se ter em consideracao a escolha da amostra de treino
com o objetivo de ajustar o modelo e a escolha da amostra de teste de forma a verificar
a sua qualidade preditiva. Contudo, um bom modelo de previsao nao significa que seja
aquele que se ajuste bem aos dados da amostra de treino. A avaliacao da precisao das
suas previsoes s6 pode ser efetuada com uma amostra de observagoes que nao tenha sido
utilizada na sua estimacao, isto é, a avaliacao terd de ser realizada com recurso a uma
amostra de teste.

Como tal, uma série temporal é usualmente dividida em série de treino, usada para

estimar o modelo, e série de teste, para avaliar as previsoes. Desta forma, ao considerar

uma uma série temporal de dimensao n, {Y1,Ys,...,Y,}, e um horizonte temporal de
previsao, h, tem-se a seguinte particao da série Y1,Ys, ..., Y, p, Yo_pi1,--., Yn .
série de treino série de teste

A dimensao da série de teste depende da dimensao da amostra e do horizonte temporal
pretendido para previsao, logo é aconselhado escolher uma série de teste de dimensao igual
ou superior ao horizonte temporal pretendido.

Na pratica sao consideradas duas formas de avaliar a qualidade preditiva:

— Previsao a 1-passo: prevé uma unidade temporal & frente (h = 1) da tultima
observacao, ou seja, se Y; é a observacao no instante ¢ e Y; a sua estimativa obtida

usando as observagoes Y1, Ys,...,Y; 1, entdo Y; é a previsao a 1-passo de Y;;

— Previsao a multipassos: utilizando todas as observagoes até ao tempo t (inclusive),

¢ obtida a previsao h-passos a frente, Y; ;. Generalizando, a previsao a h passos a
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frente (previsao multi-passos), g4, corresponde a previsao para yg4p, obtida usando

as mesmas observagoes, Y1, Y2, - - -, Y¢—1-

Os erros de previsao indicam se a metodologia de previsao é apropriada, sendo, por
isso, importante medir a sua magnitude (Cordeiro, 2011). Um erro de previsao trata-se da
diferenca entre o valor observado e a sua previsao, sendo estes indicadores da qualidade da
metodologia de previsao aplicada. O erro de previsao (a h-passos) pode ser escrito como
et+h = Yirh — f/t+h|t. Caso se considere uma previsao a 1-passo (h = 1) o erro de previsao

a 1-passo é dado por e; = Y; — Yt

5.2.1 Medidas de Avaliagao

Neste estudo sao utilizadas quatro medidas para se proceder a avaliacdo da qualidade
preditiva das metodologias aplicadas: o Erro Quadratico Médio (EQM), o Erro Absoluto
Médio (EAM), o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) e o Erro Escalado Absoluto
Médio (EEAM).

O Erro Quadrético Médio (EQM) consiste no quadrado do valor médio dos desvios

entre os valores observados e as previsoes para os instantes 1,2,...,n, ou seja,
n n
1 o 1 12
EQM:*E et:*E(Yt*Yt)~
n n
t=1 t=1

Esta medida, caracterizada pela dependéncia da escala dos dados, é calculada através
do erro de previsao a 1-passo, e; = Y; — Y;. E frequente que a raiz do erro quadratico médio,
REQM = /EQM, seja preferida em relagio ao EQM uma vez que permite reducao da
grandeza dos valores para a mesma escala dos dados. Visto que se Y; = Y; se obtém EQM
= 0, na comparacao entre métodos de previsao, considera-se que o método mais preciso é
o que apresenta menor EQM e, tratando-se da raiz do EQM, aquele que detenham menor
valor de REQM.

Note-se que estas medidas descritas sao mais sensiveis a presenca de outliers em com-

paragao, por exemplo, ao Erro Absoluto Médio (EAM)

1 — 1 —
EAM =~ el =~ ‘Y;—Yt
t=1 t=1

O erro percentual absoluto médio, EPAM, consiste na percentagem média do erro de

previsao em conformidade com a grandeza das observagoes. Esta medida define-se como:

1 n
EPAM = EZ

t=1

Y; -V

t

%100 (%).

Note-se que se Y; = Y; tem-se EPAM = 0% logo, quanto menor for o EPAM mais
preciso é o método de previsao. Esta medida nao pode ser calculada quando existem

zeros na série e, quando as observagoes se aproximam de zero, o EPAM apresenta valores
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extremos. O Erro Escalado Absoluto Médio, EEAM, permite a comparacao relativa de

qualquer método de previsao com o método naive (referéncia). O EEAM define-se como

n

1 — 1 Y. Vi
EEAM =~ > gl = = > |+t .
n t=1 n t=1 | n—1 Zt:Q ’Yt - Y;f—1|

Nesta medida, o erro escalado, g, é resultado do quociente entre o erro de previsao,
et = Y; — Yy, e o erro absoluto médio da previsio naive, EAMN = 37, |V; — Yi_1| /(n —
1). Caso se verifique sazonalidade nas séries em estufo, o denominador do erro escalado
deverd ser substituido pelo erro absoluto médio da previsao naive sazonal, EAMNs =
Yot 1Y = Yios| /(n —s), onde 5 = 12.

Acrescente-se que o EEAM pode ser empregado de forma a comparar a qualidade
preditiva de séries com diferentes escalas, visto que a grandeza ¢; se caracteriza pela
independéncia da escala dos dados.

Caso se verifiquem valores de EEAM superiores a 1, estes indicam que as previsoes para
o método adotado sao menos precisas, em média, do que as naive e, por isso, quanto mais
préximo de zero maior sera a precisao do método. Entao, na comparacao entre diferentes

métodos de previsao, considera-se que o mais preciso é o que apresenta o menor EEAM.
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Capitulo 6

Analise Exploratoria de Dados

Neste Capitulo é apresentada uma anélise preliminar dos dados fornecidos pelo SHU da
VITRUS referentes aos circuitos de recolha de residuos indiferenciados, distribuidos pelas
44 freguesias do municipio de Guimaraes e pela recolha indiferenciada e seletiva efetuada
no Centro Histérico de Guimaraes intramuros (sistema PAYT).

Também é apresentada uma analise de dados referente aos tipos de recolha dos residuos
em contentores de profundidade, porta a porta ou recolha mista, nos circuitos de recolha
indiferenciada em estudo (nas freguesias do municipio).

O objetivo principal destas analises é avaliar o comportamento e a distribuicao das
diferentes variaveis em estudo, de forma a permitir uma aplicagdo mais adequada das

metodologias de modelos de Regressao Linear e de modelos de Séries Temporais.

6.1 Circuitos de recolha indiferenciada

A VITRUS é responsével pela recolha dos residuos indiferenciados em 44 freguesias do
concelho de Guimaraes. Inicialmente, o SHU era responsavel pela recolha em seis circuitos.
Com o decorrer dos anos o numero de circuitos tem vindo a aumentar e, neste momento,
o SHU opera em doze circuitos de recolha indiferenciada (ver Apéndice A, Tabela A.1).

Nestes servicos de recolha indiferenciada ha trés tipos de recolha: recolha de contento-
res de profundidade, recolha porta a porta e a recolha mista.

Os dados relativos aos circuitos de recolha indiferenciada foram extraidos a 30 de
agosto de 2019 e contém a informacao relativa as pesagens didrias obtidas de residuos
indiferenciados, nos respetivos circuitos, conforme a tipologia de recolha. Os dados, numa
fase preliminar, foram transformados em observactes semanais, por circuito de recolha,
com o intuito de efetuar uma andlise descritiva de forma a descrever e compreender o
comportamento destas varidveis. Acrescente-se que, em particular, a variavel respetiva a
recolha de residuos indiferenciados em contentores de profundidade serd, posteriormente,
analisada via modelos de Séries Temporais com o objetivo de se obterem previsoes a longo

prazo. O perfodo observado foi entre a 16.* semana de 2016 (semana de 17 de abril) e a 34.2
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semana de 2019 (semana de 18 de agosto). Todos os circuitos associados aos contentores de
profundidade, os primeiros a serem adjudicados pela VITRUS, contém informacao desde
2016

Analisando os resultados descritos na Tabela 6.1, relativamente aos circuitos de con-
tentores de profundidade (Circuitos 1, 2, 4, 5 e 6), comprova-se um aumento anual da
quantidade de residuos indiferenciados, a excecao do circuito 6 que apresenta um decrés-
cimo entre 2017 e 2018 de 308,48 toneladas. Em relagao aos circuitos porta a porta (Cir-
cuitos 9, 10, 11 e 12), cujos dados sao observados desde 2017, verifica-se um decréscimo
nos Circuitos 9, 11 e 12 entre 2017 e 2018. Apenas o Circuito 10 apresenta um aumento
das quantidades recolhidas de residuos indiferenciados. Por ultimo, na recolha mista (Cir-
cuitos 3, 7 e 8), o Circuito 3 apresenta um aumento ao longo dos trés anos apresentados,
devendo-se ao facto de numa fase inicial, em 2016, a maioria dos residuos eram recolhidos
em contentores de profundidade sendo que, em 2017, apds o incremento da recolha porta

a porta neste circuito é verificado um aumento nas quantidades de residuos recolhidos.

Jé os Circuitos 7 e 8, observados desde 2017, também apresentam um aumento signifi-
cativo nas quantidades recolhidas. As conclusées descritas também podem ser observadas
na Figura 6.1. De uma forma geral, é notério o aumento da producao de residuos indife-

renciados nos circuitos de recolha indiferenciada, operados pelo SHU da VITRUS.

Tabela 6.1: Evolugao anual das quantidades de residuos indiferenciados (em toneladas), por tipo de recolha.

Contentores de profundidade Porta a porta Mista
2016 2017 2018 2016 2017 2018 2016 2017 2018

C1 3166,28 4416,16 4556,30 C9 - 1253,56  1158,80 | C3  2586,70 3965,32  4082,98
C2 3089,86 4393,44 4651,96 | C10 - 989,30 1109,74 | C7 - 930,18  1135,90
Cc4 1776,84 2487,44 3332,22 | C11 - 468,84 682,32 | C8 - 588,16  1222,58
C5 2316,78 3609,88 4250,72 | C12 - 889,58 622,88
Cé6 588,60 1418,68 1110,20

Total 10938,36  16325,60 17901,40 - 3601,28  3573,74 2586,70  5483,66  6441,46

Pela Figura 6.2 é notério que no periodo observado a recolha de contentores de pro-
fundidade (Circuitos 1, 2, 4 e 5) é responsavel pelas elevadas quantidades de residuos
indiferenciados recolhidos. Este grifico também indica que a recolha mista (Circuitos 3,
7 e 8) tem valores inferiores em relacao aos outros tipos de recolha, uma vez que o nu-
mero de circuitos afetos a esta recolha sdo menores em comparacao aos restantes. Pode-se
afirmar, ainda, que a recolha de contentores de profundidade evolui de forma crescente,
contrariamente a recolha porta a porta (Circuitos 9, 10, 11 e 12) e a recolha mista que
evoluem de uma forma mais ou menos constante ao longo do tempo, desde o ano de 2018.
Note-se que as recolhas de contentores de profundidade e mista, respetivamente, apresen-
tam uma evolugdo crescente ao longo dos anos. A recolha porta a porta apresenta um

ligeiro decréscimo nas quantidades recolhidas entre os anos de 2017 e 2018.
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Figura 6.1: Evolugao das quantidades de residuos indiferenciados, recolhidos por ano.
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Figura 6.2: Evolugdo das quantidades de residuos indiferenciados por tipo de recolha.

De acordo com a Tabela 6.2, os circuitos que detém um valor médio de produgao de
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residuos indiferenciados superior sao o Circuito 1 e o Circuito 2. De realgar que o Circuito
3, 4 e 5, também apresentam valores elevados, podendo dever-se ao facto de terem sido os
circuitos pioneiros na recolha de residuos, operados pelo SHU. Em relagao aos Circuitos 6, 7,
8, 9 e 10, o SHU apresenta uma produgao média de 20 toneladas semanais. Ja os Circuitos
11 e 12 detém um valor médio semanal entre as 15 e as 16 toneladas, aproximadamente.
Sao verificados valores omissos nos dados de alguns circuitos, uma vez que sé sao verificadas

observagoes no ano de 2017.

Tabela 6.2: Estatisticas descritivas dos circuitos de recolha indiferenciada no periodo observado.

Minimo Maiéximo Média 1.2 Quartil Mediana 3.2 Quartil Desvio NA’s
Padrao
Circuito 1 69,04 108,30 86,01 82,67 85,20 90,48 6,29 1
Circuito 2 28,38 106,50 85,02 81,90 84,93 88,86 7,21 0
Circuito 3 17,98 111,50 76,34 69,82 75,24 82,49 10,50 0
Circuito 4 15,32 82,24 55,29 46,43 53,09 65,36 10,69 0
Circuito 5 0,00 98,82 72,99 64,04 73,93 81,04 11,14 0
Circuito 6 0,00 52,20 21,13 16,32 18,38 27,76 8,86 3
Circuito 7 0,00 29,94 20,40 19,84 21,38 23,23 5,85 37
Circuito 8 0,00 31,22 22,27 20,70 23,10 24,39 4,35 62
Circuito 9 0,00 42,46 22,16 19,58 21,22 23,84 5,17 37
Circuito 10 0,00 35,28 19,67 17,44 19,58 21,82 437 37
Circuito 11 0,00 37,58 15,92 11,76 13,98 19,34 6,42 63
Circuito 12 0,00 42,66 15,48 10,56 12,82 22,07 8,55 37

De facto, de acordo com as Figuras 6.3 e 6.4, verifica-se que a recolha de contentores
de profundidade ¢é superior as recolha porta a porta e recolha mista, tendo esses circuitos
uma elevada dispersao. De realcar que, tal como referido anteriormente, os Circuitos 1 e 2
sao os que detém uma maior producao de residuos sendo notério o elevado valor mediano
nestes circuitos. Em relacao a presenca de outliers, realga-se que apenas nos circuitos 4
e 5 nao se verifica a presenca de outliers. O grafico da Figura 6.4 sugere uma tendéncia
crescente na producao de residuos indiferenciados nos Circuitos 3, 4 e 5 ao longo do tempo
observado. Também, a partir dos diagramas de caixa com bigodes verifica-se uma baixa

dispersao dos Circuitos 8 a 11.
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Figura 6.3: Diagramas em caixa de bigodes da produgao de residuos semanal dos circuitos (1 a 12) de recolha operados pela VITRUS.
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6.2 Pay-as-you-throw: o caso de Guimaraes

Na Tabela 6.3 sao apresentadas as variaveis em estudo, a sua respetiva classificagao e

unidades de medida.

Tabela 6.3: Descrigdo das varidveis em estudo, relativamente ao sistema PAYT, implementado no Centro
Histérico intramuros.

Unidade de medida/

Variavel Descrigao Classe
Categorias
MONTH Meés Quantitativa discreta
IND Quantidade de residuos indiferenciados Quantitativa continua toneladas
SEL Quantidade de residuos seletivos Quantitativa continua toneladas
PAP Quantidade de residuos de papel/cartao Quantitativa continua toneladas
PLA Quantidade de residuos de plastico/embalagens Quantitativa continua toneladas
VID Quantidade de residuos de vidro Quantitativa continua toneladas
Nimero de sacos, de 15 litros, vendidos o .
SAC15UD Quantitativa discreta
a utilizadores domésticos
Numero de sacos, de 15 litros, vendidos o .
SAC15UND Quantitativa discreta
a utilizadores nao domésticos
Nimero de sacos, de 30 litros, vendidos o )
SAC30UD Quantitativa discreta
a utilizadores domésticos
Numero de sacos, de 30 litros, vendidos o )
SAC30UND Quantitativa discreta
a utilizadores nao domésticos
Nimero de sacos, de 50 litros, vendidos . i .
SAC50UD Quantitativa discreta
a utilizadores domésticos
Nimero de sacos, de 50 litros, vendidos o )
SAC50UND Quantitativa discreta
a utilizadores nao domésticos
Nimero de sacos, de 100 litros, vendidos . X
SAC100UD Quantitativa discreta
a utilizadores domésticos
Nimero de sacos, de 100 litros, vendidos o .
SAC100UND Quantitativa discreta
a utilizadores nao domésticos
Nimero de utilizadores domésticos o )
UDC Quantitativa discreta
que efetuaram compras
Nimero de utilizadores nao domésticos, . .
TAC Quantitativa discreta
da tipologia A, que efetuaram compras
Nimero de utilizadores nao domésticos, o .
TBC Quantitativa discreta
da tipologia B, que efetuaram compras
Numero de utilizadores nao domésticos, o )
TCC Quantitativa discreta
da tipologia C, que efetuaram compras
Numero de utilizadores nao domésticos, o .
TDC Quantitativa discreta
da tipologia D, que efetuaram compras
Nimero de utilizadores nao domésticos, o .
TEC Quantitativa discreta
da tipologia E, que efetuaram compras
KMS Distancia percorrida na recolha de residuos Quantitativa continua quilémetros
FRT Numero de fretes efetuados Quantitativa discreta
DEP Numero de deposigoes ilegais Quantitativa discreta
. . o i 1: Nao efetuou
OFERECE Entrega de sacos para reciclagem de forma gratuita Qualitativa nominal
0: Efetuou
Numero de sacos, de 30 litros, para . i X
REC30 Quantitativa discreta
a reciclagem, oferecidos
Nimero de sacos, de 50 litros, para o )
REC50 Quantitativa discreta
a reciclagem, oferecidos
Nimero de sacos, de 100 litros, para a . .
REC100 Quantitativa discreta

reciclagem, oferecidos
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Relativamente aos dados dos residuos recolhidos no CHG, foram extraidos a 30 de
agosto de 2019 e contém a informacao relativa as pesagens obtidas, de residuos indiferen-

ciados e seletivos, respetivamente, na zona de implementacao do sistema PAYT.

Os dados diarios da produgao dos residuos (SEL, IND, PAP, PLA e VID), apés tratamento
e manipulagado, foram reduzidos a 33 observagoes mensais e, posteriormente, as varidveis
SEL e IND foram transformadas em 149 observacoes semanais para posterior aplicagao das
metodologias para previsao de séries temporais. Resumidamente os dados estao compre-
endidos entre a 9.2 semana de 2016 e a 1.2 semana de 2019, ou seja, o periodo observado

estd compreendido entre 6 de margo de 2016 e 6 de janeiro de 2019.

A partir da Tabela 6.4 sdo observadas as principais estatisticas descritivas das varidveis
observadas no sistema PAYT. Em relacdo & quantidade total de residuos produzidos, na
zona piloto deste sistema a quantidade média de residuos produzidos é igual a 76,55 tone-
ladas por més e com uma quantidade minima e méxima igual a 45,42 toneladas e 103,84

toneladas, respetivamente.

Em relacao as quantidades de residuos indiferenciados e seletivos, verificam-se valores
médios iguais a 51,63 toneladas e 24,92 toneladas, respetivamente. De notar que os residuos
indiferenciados detém um valor maximo igual a 79,44 toneladas, enquanto que, os residuos

seletivos detém um valor inferior, igual a 36,92 toneladas.

Continuando a andlise dos residuos seletivos, os residuos de papel e cartao tém uma
producao média de 6,58 toneladas por més e, no periodo observado, uma producao entre
as 3,02 toneladas e as 11,24 toneladas. Em relacao aos residuos de plastico e mistura de
embalagens tém uma produgao média de 4,53 toneladas em que, no periodo observado a
producao se situou entre as 3,24 toneladas e as 6,72 toneladas. Por ultimo, os residuos de
vidro tém uma producao média de 13,81 toneladas, sendo os residuos que representam a
grande parte da recolha seletiva. No periodo observado foram observados valores entre as

7,80 toneladas e as 21,70 toneladas mensais.

Em relacao a quilometragem efetuada para a recolha de residuos, as viaturas afetas ao
servico de recolha de residuos na zona PAYT no Centro Histérico intramuros andam, em
média 1785 quilémetros mensais. Deve realgar-se que o valor minimo percorrido foi de 575

quilémetros e o valor maximo percorrido foi de 3764 quilémetros.

Os fretes realizados, isto é, o nimero de vezes que as viaturas se dirigem a estagao de
triagem para deposicao de residuos, situa-se entre 13 e 31 vezes. A varidvel correspondente
aos fretes realizados detém um valor mediano igual a 18 e um valor médio igual a cerca
de 19 fretes.

Um dos pontos fulcrais do sistema € a fiscalizacao e a posterior contagem do nimero de
deposigoes ilegais por parte dos utilizadores. Em média, sao verificadas, aproximadamente,
286 deposicoes ilegais mensais desde a implementagao do projeto. Acrescente-se que o valor

méximo observado foi igual a 526 deposic¢oes e o valor minimo igual a 55 deposicoes ilegais.
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Tabela 6.4: Estatisticas descritivas relativas as varidveis em estudo do circuito PAYT (mensais).

Desvio

Minimo Maé&ximo 1.2 Quartil Mediana Média 3.2 Quartil NA’s
Padrao

IND 29,34 79,44 44,88 50,06 51,63 58,64 10,21 0
SEL 16,08 36,92 21,08 24,40 24,92 28,14 5,31 0
PAP 3,02 11,24 5,00 6,44 6,58 8,00 2,15 0
PLA 3,24 6,72 3,72 4,26 4,53 5,30 0,93 0
VID 7,80 21,70 10,44 12,88 13,81 16,74 3,86 0
KMS 575,00 3764,00 1017,00 1888,00  1785,00 2127,00 847,61 0
FRT 13,00 31,00 17,00 18,00 19,45 21,00 4,13 0
DEP 55,00 526,00 200,50 239,00 285,80 395,50 137,97 0

Na Figura 6.5, os gréaficos da evolugao da produgao de residuos, indicam a presenca
de uma tendéncia crescente na producao de residuos indiferenciados. Ja na producao de
residuos seletivos indicam a presenca de sazonalidade, na sua globalidade, e, de forma

particular, na producao de residuos de vidro e de residuos de plastico.
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Figura 6.5: Representagao grafica da evolugao da produgao de residuos.

Ja na Tabela 6.5 é explorada de uma forma analitica, a producgao dos diversos residuos
no Centro Histérico de Guimaraes intramuros, a zona piloto do sistema PAYT. Assim,
verifica-se que, com a implementacao do sistema PAYT no CHG, a producéao de residuos
seletivos, em relacao a 2015, aumentou para as 276 toneladas correspondente a um acrés-
cimo de 53,6%. Ja os residuos sofreram uma queda das 821 toneladas para as 538 toneladas,

perfazendo um decréscimo igual a 52,6%. No ano de 2017 continuam a verificar-se aumen-
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tos nos residuos seletivos, das 276 para as 306,04 toneladas, com acréscimos percentuais
iguais a 9,8% e, também, nos residuos indiferenciados um acréscimo de 11,3% correspon-
dente ao aumento das 538 para as 606,26 tonelada anuais. Relativamente ao dltimo ano
observado, 2018, os residuos seletivos sofreram um decréscimo de 2,3%, enquanto os resi-
duos indiferenciados mantém a tendéncia crescente, verificando-se um aumento de 9,8%
em relagao a 2017.

Tabela 6.5: Evolugao da producao mensal de residuos no Centro Histérico intramuros, zona piloto do
sistema PAYT.

Papel/Cartdao Pldstico Vidro Seletivo Indiferenciado Total

2015 33,00 28,00 67,00 128,00 821,00 949,00
2016 74,00 54,00 148,00 276,00 538,00 814,00
2017 82,46 52,64 170,94 306,04 606,26 912,30
2018 82,48 53,32 163,32 299,12 672,22 971,34

Nos diagramas de caixa com bigodes apresentados na Figura 6.6 é possivel verificar uma
assimetria positiva nos dados relativos aos residuos indiferenciados, vidro e plastico. Em
relacao aos residuos seletivos e aos residuos de papel/cartao apresentam uma distribuigao
quase simétrica. De realcar que se verifica um outlier nos dados dos residuos urbanos

indiferenciados, correspondente ao més de junho de 2018.

Vidro
1

Papel Plastico
| |

Seletivo
|

Indiferenciado
|
o

Quantidade de residuos (ton.)

Figura 6.6: Diagramas de caixa com bigodes relativos as quantidades de residuos, produzidas mensalmente.

A Tabela 6.6 apresenta as quantidades vendidas aos utilizadores, conforme a litragem
de sacos, por parte da VITRUS. De uma forma geral verificam-se aumentos das vendas em

todas as litragens de sacos, sendo a mais notéria a dos sacos de 50 litros que apresentam
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um aumento de 16% nas vendas entre 2017 e 2018. Nas restantes litragens verificam-se

aumentos entre os 1,5% e os 12%.

Tabela 6.6: Quantidades de sacos vendidas, anualmente, na globalidade, conforme a litragem de sacos.

Venda de sacos

15 litros 30 litros 50 litros 100 litros
2016 2005 7352 11858 6217
2017 5785 8539 16545 8339
2018 6506 8674 19218 9157

A partir dos graficos representados na Figura 6.7, para cada tipo de utilizador: utiliza-

dor doméstico (UD) e utilizador ndo doméstico (UND), verifica-se que s@o os utilizadores

nao domésticos que adquirem mais sacos, contrariamente aos utilizadores domésticos. De

realcar que os sacos da litragem de 50 litros e 100 litros, respetivamente, sdo aqueles que

tém maior procura dentro do grupo dos UND. Ja os sacos de 15 litros e 30 litros, nos

utilizadores domésticos sao os mais adquiridos. O sacos de 50 e 100 litros, no grupo dos

utilizadores domésticos, apresentam um comportamento homogéneo, nao se verificando

grandes alteragoes das vendas ao longo do tempo. Também de realca que os sacos de

15 litros apresentam uma tendéncia crescente de compra nos UD e, contrariamente, os

sacos de 30 litros apresentam uma tendéncia decrescente, pouco significativa, nas vendas

mensais.
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Figura 6.7: Evolugdo do nimero de sacos vendidos, por litragem, conforme o tipo de utilizador (esquerda:
UD, direita: UND).

Relativamente aos utilizadores nao domésticos, o grafico sugere a presenca de um
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comportamento sazonal na venda mensal de sacos de 30, 50 e 100 litros, sendo estes
também os sacos mais adquiridos por este tipo de utilizadores. O nimero de sacos de 15

litros apresentam uma evolugao significativa, mas ténue em comparagao aos restantes.

A Figura 6.8 apresenta os gréaficos relativos a evolugdao anual, desde o inicio da im-
plementacdo do sistema PAYT, da compra de sacos conforme a sua litragem. Daqui se
retira que os utilizadores domésticos compram com regularidade sacos de 15 e 30 litros,
respetivamente, uma vez que detém uma maior nimero de compras em comparagao com
os utilizadores nao domésticos. Ja os sacos de 50 e 100 litros sao adquiridos, aproxima-
damente na sua totalidade, pelos utilizadores nao domésticos, sendo observavel um valor
residual nos utilizadores domésticos em relagao a compra desta litragem de sacos. Refira-
se também o aumento do ntimero de vendas relativas aos sacos de 15 litros nos dois tipos
de utilizadores e o aumento do nimero de sacos de 30 litros nos utilizadores domésticos.
Nas restantes litragens verificam-se decréscimos no ntimero de vendas, situagao que se de-
verd ter em conta uma vez que pode ser influenciada por uma variedade de fatores, desde
a mudanca de habitacao por parte dos utilizadores, quebras de stock ou até mesmo a

prevaricacao que terd como consequéncia as deposicoes ilegais.
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Figura 6.8: Gréficos relativos & evolugdo das compras efetuadas pelos utilizadores conforme a litragem do
saco.

Relativamente as deposigoes ilegais é verificada, pela Figura 6.9, uma tendéncia cres-
cente ao longo do tempo, situacdo que deverd servir de mote para uma agilizacdo na

fiscalizacao de forma a garantir a higienizagdo e a disciplinacao dos utilizadores.
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Figura 6.9: Evolugado do nimero de deposigdes ilegais na zona piloto de implementagado do sistema PAYT.

Para avaliar a associacao entre as varidveis relativas ao nimero de sacos vendidos
aos utilizadores e o nimero de deposicoes ilegais, foi aplicado o Teste de Correlagao de
Spearman (Spearman, 1987). Este teste foi utilizado uma vez que se tratam de varidveis
quantitativas discretas. A Tabela 6.7 apresenta o coeficiente de correlagdo de Spearman,
ps, € o respetivo valor de prova da aplicacao do Teste de correlagao de Spearman para
um nivel de significancia de 10% (o = 0,10). Daqui se retira que apenas as varidveis
SAC30UD e SAC100UND nao apresentam correlagoes significativas com a varidvel respeitante
as deposigoes ilegais. Das varidveis restantes, retiram-se as seguintes interpretacoes dos

coeficientes de correlacao de Spearman:

— A varidvel SAC15UD apresenta uma, correlacdo positiva significativa com DEP, com um
coeficiente de correlacao igual a 0,580, o que significa que cada saco de 15 litros séo
adquirido pelos UD permite o acréscimo de 0,580 ao valor esperado do ntmero de

deposicoes ilegais;

— A varidvel SAC15UND apresenta uma correlacio positiva significativa com DEP, o que
significa que os sacos de 15 litros sdo adquiridos pelos UND contribuem para o

aumento de 0,374 do valor esperado do niimero de deposicoes ilegais;

— A varidvel SAC30UD apresenta uma correlacdo negativa significativa com DEP, com
um coeficiente de correlagao igual a -0,569, o que significa que a venda de sacos de
15 litros aos UND contribui num decréscimo de -0,569 do valor esperado do ntimero

de deposicoes ilegais.
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— A varidvel SAC50UD apresenta uma correlacao positiva significativa com DEP, com
um coeficiente de correlacao igual a 0,362, o que significa que cada saco de 50 litros
adquirido pelos UD contribui num acréscimo de 0,362 ao valor esperado do ntimero

de deposicoes ilegais;

— A varidvel SAC50UND apresenta uma correlacdo positiva significativa com DEP, que
permite concluir que a venda de sacos de 50 litros aos UND permite um acréscimo

de 0,288 ao valor esperado de deposicoes ilegais, por cada saco vendido;

— A varidvel SAC100UD apresenta uma correlacdo negativa significativa com DEP, com
um coeficiente de correlagao igual a -0,393, ou seja, cada saco de 100 litros adquirido

pelos UD permite o decréscimo de -0,393 ao valor esperado das deposigoes ilegais.

Tabela 6.7: Teste de correlagdo de Spearman para avaliar a associacdo entre as varidveis (n.2 de sacos
vendidos) e o nimero de deposigoes ilegais.

SAC15UD SAC15UND SAC30UD SAC30UD SAC50UD  SAC50UND  SAC100UD  SAC100UND

Valor de prova <0,001 0,032 <0,001 0,267 0,039 0,105 0,024 0,605
Ts 0,580 0,374 -0,569 0,199 0,362 0,288 -0,393 0,093

88



Capitulo 7

Aplicacao de Modelos de

Regressao Linear

Os Modelos de Regressao Linear tém como principal objetivo avaliar o efeito de uma
ou mais varidveis (covaridveis) sobre uma varidvel de interesse (varidvel resposta). Os
resultados obtidos na aplicacao da Regressao Linear Simples apenas nos indicam possiveis
varidveis para integrar o modelo de Regressao Linear Multipla pois, na pratica, podem
mudar as varidveis significativas do modelo devido a possiveis associagoes entre as covaria-
veis. Aprofundando a abordagem adotada no decorrer deste Capitulo, foram formulados
modelos de regressao para a sazonalidade com recurso a indicadores sazonais, baseados
nos modelos obtidos via regressao linear multipla, com o objetivo de modelar os dados

fornecidos conforme os periodos sazonais no periodo observado.

7.1 Regressao Linear Simples

Tendo em vista a influéncia que as covaridveis tém na producao de residuos indiferen-
ciados e seletivos, foram aplicados modelos de Regressao Linear Simples aos dados em
estudo. Foram estimados 21 modelos de Regressao Linear Simples, para cada uma das
variaveis resposta em estudo, respetivamente.

A Tabela 7.1 apresenta as estimativas dos parametros dos modelos de Regressao Linear
Simples, os erros padrao das estimativas dos parametros, os valores de prova e respetivo
coeficiente de determinacio (R?), tendo como varidveis resposta: INDIFERENCIADO e SELE-
TIVO. De forma a verificar possiveis relagoes na produgao de residuos reciclaveis/seletivos
(papel/cartao, plasticos e vidro) apresentam-se no Apéndice B, nas Tabelas B.1, B.2 e B.3,
os resultados obtidos apds aplicagdo de Regressao Linear Simples.

Acrescenta-se que, durante o desenvolvimento da temaética no presente Capitulo, serd
considerado um nivel de significancia de 10% (a = 0, 10).

Da analise dos resultados apresentados na Tabela 7.1 (onde se encontram as estimati-

vas dos parametros do modelo, os erros padrao das estimativas dos parametros, o valor de
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prova e o coeficiente de determinacao (R?)) é possivel concluir que as covaridveis significa-
tivas na explicacao da produgao de residuos residuos indiferenciados, sao significativas as
covaridveis MTH, SAC15UD, SAC30UND, SACS0UND, SAC100UND, TAC, TBC, FRT, REC30 e REC5O0.

Tabela 7.1: Regressao Linear Simples, tendo como varidvel resposta SELETIV0O e INDIFERENCIADO, respeti-

vamente.
Regressdo Linear Simples
SELETIVO INDIFERENCIADO
Variavel Estimativas g p-valor R? Estimativas g p-valor R?

Bo= 23,844 1,910 <0,001 Bo= 43,610 3,308 <0,001

MTH . 0,013 . 0,200
B1= 0,06 0,100 0,524 B1= 0,472 0,17 0,009
B0=23,984 2,252 <0,001 Bo=43,538 4,04 <0,001

SAC15UD - 0,007 - 0,135
£1=0,002 0,005 0,652 £1=0,021 0,01 0,035
£o=23,994 1,580 <0,001 Bo=48,504 2,985 <0,001

SAC15UND R 0,017 R 0,051
£1=0,019 0,026 0,475 £1=0,064 0,049 0,205
B0=25,180 3,459 <0,001 B0=56,128 6,598 <0,001

SAC30UD . 0,000 . 0,016
$1=-0,001 0,007 0,938 $1=-0,010 0,014 0,484
Bo=19,963 2,532 <0,001 Bo=41,470 4,822 <0,001

SAC30UND - 0,123 A 0,140
£1=0,017 0,008 0,045 £1=0,036 0,016 0,032
Bo=25,184 1,541 <0,001 Bo=50,507 2,954 <0,001

SAC50UD - 0,002 - 0,007
$1=-0,012 0,055 0,829 £1=0,050 0,105 0,636
B0=10,858 2,914  <0,001 B0=26,066 5,836 <0,001

SAC50UND N 0,444 N 0,397
$1=0,010 0,002 <0,001 51=0,018 0,004  <0,001
Bo=25,626 1,138 <0,001 Bo=52,187 2,221 <0,001

SAC100UD . 0,035 . 0,006
f1=-0,162 0,153 0,296 f1=-0,128 0,298 0,671
Bo=11,054 2,361 <0,001 Bo=28,955 5,238 <0,001

SAC100UND R 0,545 R 0,394
£1=0,019 0,003 <0,001 £1=0,032 0,007 <0,001
B80=23,063 6,075 <0,001 Bo=49,628 11,694  <0,001

uDc . 0,003 " 0,001
£1=0,027 0,087 0,759 £1=0,029 0,168 0,864
Bo=12,037 4,218 0,007 Bo=31,484 8,528 <0,001

TAC - 0,238 - 0,158
£1=0,687 0,221 0,004 F1=1,074 0,446 0,022
Bo=5,872 5,217 0,269 Bo=23,452 10,894 0,039

TBC . 0,306 - 0,180
£1=0,794 0,215 0,001 f1=1,174 0,449 0,013
Bo=22,888 2,076 <0,001 Bo=51,087 4,067 <0,001

TCC . 0,037 A 0,001
£1=0,143 0,131 0,284 £1=0,038 0,256 0,883
Bo=18,017 2,945 <0,001 Bo=45,767 6,089 <0,001

TDC - 0,162 - 0,032
£1=0,907 0,370 0,020 £1=0,771 0,766 0,322
Bo=25,792 3,235 <0,001 Bo=54,228 6,208 <0,001

TEC - 0,003 - 0,006
$1=-0,127 0,448 0,780 £1=-0,376 0,86 0,665
B0=23,986 2,210  <0,001 B0=46,333 4,133 <0,001

KMS A 0,007 . 0,060
£$1=0,001 0,001 0,645 £1=0,003 0,002 0,167
Bo=8,700 3,494 0,018 £0=20,964 6,799 0,004

FRT . 0,420 - 0,407
£1=0,834 0,176  <0,001 f1=1,576 0,342  <0,001
Bo=25,449 2,078 <0,001 Bo=46,788 3,88 <0,001

DEP - 0,003 - 0,059
£1=-0,002 0,007 0,776 £1=0,018 0,013 0,172
Bo=24,304 1,123  <0,001 B0=40,903 2,013 <0,001

REC30 A 0,030 . 0,156
£1=0,003 0,003 0,341 £1=0,012 0,005 0,023
Bo=23,676 1,185 <0,001 Bo=47,760 2,116 <0,001

REC50 - 0,078 - 0,204
£1=0,002 0,001 0,116 £1=0,007 0,003 0,008
Bo=24,703 1,215  <0,001 Bo=50,646 2,322 <0,001

REC100 R 0,078 N 0,014
£1=0,001 0,002 0,782 £1=0,003 0,004 0,510
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Ja na explicagao da producao de residuos seletivos na zona piloto de implementacao
do sistema PAYT sao: SAC30UND, SAC50UND, SAC100UND, TAC, TBC, TDC e FRT.

Nesta analise nao sao ajustados um modelos de Regressao Linear Simples com a co-
variavel OFERECE uma vez que, tratando-se de uma varidvel qualitativa nominal, nao é

apropriada para este tipo de modelacao.

7.2 Regressao Linear Maultipla

O objetivo da analise de regressao multipla é determinar se as covaridveis explicam o
comportamento da varidvel dependente. No presente estudo pretende-se prever mudancas
da varidvel respetiva a produgao de residuos indiferenciados e seletivos (varidveis resposta),
respetivamente, associadas a mudancas das covaridveis ja consideradas.

Verificadas as principais conclusoes retiradas da andlise exploratéria efetuada aos da-
dos do PAYT, o presente Capitulo incidird na aplicacdo das metodologias aos mesmos, isto
é, serao formulados modelos de regressao multipla, para posterior auxilio na tomada de
decisao. Definidas as varidveis resposta e respetivas covariaveis (covariaveis), é formulado
o modelo completo, com todas as varidaveis em estudo. Posto isto, é aplicado o método
regressivo (backward elimination), onde sao eliminadas, de forma iterativa, as varidveis
detentoras de maior valor de prova (varidvel & qual corresponde a estatisticas de teste com
valor absoluto mais baixo), até obter um modelo em que todas as covariaveis sejam signifi-
cativas ao nivel de significincia considerado. Este método é utilizado de forma a obter um
modelo de regressao que detenha as covariaveis relevantes no estudo do comportamento
da variavel resposta, com uma boa percentagem de explicacao da variabilidade dos dados.
Uma vez efetuado este passo, é necesséaria a andlise do comportamento dos residuos dos
respetivos modelos. Desta forma é pretendido que se verifiquem, além da média nula e
variancia constante, a normalidade e a independéncia dos residuos.

No presente estudo, os pressupostos da média nula e variancia constante dos residuos
sao avaliados de forma analitica e grafica, respetivamente, mas para a verificacdo da con-
dicao exigida a média, caso os pressupostos de independéncia e normalidade dos residuos
nao sejam rejeitados, recorre-se a um teste ¢t para o valor médio. A condicao da norma-
lidade/gaussianidade dos residuos é avaliada a partir de um histograma dos residuos que
devera assemelhar-se ao comportamento da funcao densidade de uma distribuicao Normal.
De uma forma mais cuidada, complementando & andlise grafica, o teste de Shapiro-Wilk
podera ser realizado sob a hipdtese nula da normalidade dos erros. De forma a avaliar a
independéncia dos erros, uma vez que sao estimados modelos via regressao linear, utiliza-se
a estatistica de Durbin-Watson, que nao rejeita a hipotese de independéncia quando toma
valores préximos de 2. Também a observacao da FAC e da FACP dos residuos deve servir
de complemento a informacao sobre os residuos.

Nesta Seccao serao apresentados os principais resultados apds a modelagao dos dados

respetivos a producao de residuos indiferenciados e seletivos. De uma forma detalhada,
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também foram modelados os dados relativos & produgao de residuos de papel/cartao, plas-
ticos e vidro, de forma a inferir sobre quais variaveis deverao ter uma atencao especial no
que respeita a gestao do sistema implementado.

Sao apresentadas as estimativas dos parametros do modelo, os erros padrao das esti-
mativas dos pardmetros, o valor de prova e o coeficiente de determinacio ajustado (R2),
para cada tipo de residuo. Apds a formulagao dos respetivos modelos sera apresentada a
devida anélise de residuos, com base nos pressupostos estudados, com vista a validagao
dos modelos. Note que no Apéndice C, nas Tabelas C.1, C.2 e C.3, sdo apresentados 0s
valores obtidos apés modelagao dos dados relativos aos residuos de papel/cartao, vidro e
plastico, respetivamente.

Realca-se que, para todas as decisoes, é considerado um nivel de significancia de 10%.

7.2.1 Residuos indiferenciados

Ao analisar a Tabela 7.2 conclui-se que as varidveis MTH, SAC50UD, FRT e a nao entrega,
de forma gratuita, de sacos para a reciclagem, OFERECE: 1, sao significativas na explicagao
da producao de residuos indiferenciados na zona em estudo.

A varidvel MTH contribui para um aumento de 1,118 toneladas na produgéao mensal
de residuos urbanos indiferenciados, que se traduz numa tendéncia crescente no tempo
observado. Ja a varidvel SAC50UD contribui para um decréscimo de 0,138 toneladas na
producao de residuos indiferenciados, a varidvel FRT contribui para um aumento de 1,653
toneladas e, caso a entidade responsavel ndo entregue sacos para reciclagem, de forma
gratuita, aos utilizadores, correspondente a varidavel OFERECE: 1, verifica-se um acréscimo
de 12,930 toneladas na producao mensal de residuos indiferenciados.

Em relagdo ao valor observado do coeficiente de determinacio ajustado, R2, conclui-
se que 66,8% da variabilidade da producao de residuos indiferenciados é explicada pelo

respetivo modelo de regressao multipla.

Tabela 7.2: Modelo de regressdo linear multipla para a producdo de residuos indiferenciados.

INDIFERENCIADO
Estimativas o] Valor de prova
Bo=—2,713 8,850 0,042
MTH B =1,118 0,262 <0,001
SAC50UD B> =—0,138 0,075 0,076
FRT Bs =1,653 0,277 <0,001
OFERECE: 1 B1=12,930 4,658 0,010
R? = 0,668

Neste caso, o modelo de regressao linear multipla, pode ser expresso por

IND; = By + BiMTH; + $3SAC50U Dy + B3FRT; + B4OFERECE(1); + ¢, (7.1)
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onde t = 1,...,33 representa os meses, IND; a quantidade de residuos indiferenciados

produzidos e € é um erro estocastico.

7.2.2 Residuos seletivos

Pela Tabela 7.3, conclui-se que as varidveis MTH, SAC15UD, SAC30UD, UDC, TAC, TBC , TDC,
TEC, KMS, FRT, REC30 e ,REC100, sao significativas na explicacao da producao de residuos
seletivos na zona em estudo.

A varidvel MTH contribui para um decréscimo de -0,440 toneladas na produc¢ao men-
sal de residuos urbanos indiferenciados, que se representa por uma pequena tendéncia
decrescente ao longo do tempo no periodo observado. Em relagao aos sacos de residuos in-
diferenciados, a varidvel SAC15UD e a varidvel SAC30UD provocam um decréscimo de -0,017
e -0,038 toneladas, respetivamente. Em relagdo aos utilizadores que compram sacos, por
cada utilizador doméstico(UDC) verifica-se um aumento de 0,230 toneladas na produgao de
residuos seletivos. Em relagao aos utilizadores nao domésticos, realca-se os da tipologia
A (TAC) que contribuem para um decréscimo de 0,478 toneladas por cada utilizador que
compra sacos. Ja os das tipologias B, D e E contribuem para um aumento de 0,426, 1,105
e 0,793 toneladas, por cada utilizador, respetivamente.

Em relacdo a quilometragem e ao nimero de vezes que a viatura se desloca a estacao
de triagem, verifica-se que por cada incremento unitdrio na varidvel KMS a produgao de
residuos seletivos aumenta 0,003 toneladas e na variavel FRT aumenta 1,222 toneladas.

Os sacos para reciclagem de 30 litros, REC30, contribuem para um aumento de 0,007
toneladas na produgao mensal por cada unidade adquirida. Ja os sacos de 100 litros,
REC100, contribuem para um decréscimo de -0,003 toneladas por cada unidade adquirida
pelos utilizadores.

Em relacdo ao valor observado do coeficiente de determinacao ajustado, R2, conclui-se
que 79,9% da variabilidade da produgao de residuos seletivos é explicada pelo respetivo

modelo de regressao multipla.
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Tabela 7.3: Modelo de regressao linear miltipla para a producgao de residuos seletivos.

SELETIVO

Estimativas G Valor de prova

Bo =—3,851 5,298 0,042
MTH B =—0,440 0,188 0,030
SAC15UD B, = —0,017 0,008 0,046
SAC30UD 3 = —0,038 0,013 0,008
uDC 81 =0,230 0,118 0,065
TAC Bs = —0,478 0,227 0,048
TBC Bs =0,426 0,225 0,073
TDC B, =1,105 0,282 0,001
TEC Bs =0,793 0,304 0,017
KMS Bs = 0,003 0,001 0,016
FRT Bro=1,222 0,244 <0,001
REC30 Bi1 = 0,007 0,003 0,039
REC100 (11 = —0,003 0,002 0,087

R2 = 0,799

Assim, o modelo de regressao linear multipla para os residuos seletivos é dado por

SEL; = po+ B1iMTH; + B2SAC15U Dy + 53SAC30U Dy + B4UDCy + BsT ACY
+ BT BCy + 87T DCy + BsTEC: + BgKMS; + SroF RT; + 11 REC30;
+ B12REC100; + €. (72)
ondet =1,...,33 representa os meses, SFL; a quantidade de residuos seletivos produzidos

e ¢ ¢ um erro estocastico.

Ainda sobre os residuos seletivos e de uma forma mais discriminada, segundo as conclu-

soes retiradas das Tabelas C.1, C.2 e C.3, no Apéndice C, os modelos de regressao linear

multipla para os residuos de papel/cartao, vidro e pléstico, respetivamente, sao dados por

PAP, =
+

+

VID, =
PLA,
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Bo + B1SAC15U Dy + B2SAC30U Dy + B3SAC30UN D, + B,UDC, + 5T AC,

BeT DCy + BrTEC; 4 s KMS; + BoFRT; + f10OFERECE(1),

B11REC50; + €,

(7.3)

Bo + BISACISU D, + B2SAC30U Dy + 3SAC30UN Dy + B4UDC; + 5T DC;
BsFRI; + 87 DEP; + BsREC30; + BoREC100; + €,

+ +

(7.4)

Bo + B1MTH + B,SAC15U Dy + 83SAC30U Dy + B,UDCy + BsT ACY
B@TDCt + B7TEC,§ + ,BgFRE + ﬂgOFERECE(l)t + 510REC50t
BllREClOOt + €,

(7.5)
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onde t = 1,...,33 representa os meses, PAP;, VID; e PLA; representam a quantidade
de residuos de papel, vidro e plastico produzidos e €; é um erro estocéstico.

Em relacao aos modelos apresentados nas equagoes 7.3, 7.4 e 7.5 relativos a produgao de
papel/cartao, pldstico e vidro, é importante referir que apenas o modelo ajustado aos dados
da producao de residuos de plastico apresenta presenca de componente de tendéncia, onde
se verifica um decréscimo de -0,048 toneladas na producgao mensal de residuos de plastico.

Na andlise da Tabela C.1 (Apéndice C) verifica-se que a covaridvel que mais contribui
para o valor médio da produgao de residuos de papel/cartao é OFERECE: 1, de onde se
conclui que a nao entrega gratuita de sacos para a reciclagem influencia a producao mensal
de residuos de papel/cartao em cerca de 2,643 toneladas. O coeficiente de determinagao
ajustado tem um valor igual a 0,526, isto é, cerca de 52,6% da variabilidade da producao
de residuos de papel/cartao é explicada pelo modelo definido em 7.3.

FEm relacao a produgao de residuos de vidro, a covaridvel FRT tem coeficiente em valor
absoluto elevado, que permite concluir que é a que mais contribui para o valor esperado
da producao de residuos de vidro, ou seja, a producao de residuos de vidro aumenta
cerca de 0,705 toneladas com o acréscimo unitario ao numero de fretes. O coeficiente de
determinacao ajustado tem um valor igual a 0,857, isto é, cerca de 85,7% da variabilidade
da producao de residuos de vidro é explicada pelo modelo definido em 7.4.

Por tdltimo, a covaridvel FRT tem coeficiente em valor absoluto elevado de valor igual a
0,273, de onde se constanta que é a que mais contribui para o valor esperado da producao
de residuos de pléstico, ou seja, a produgao de residuos de plastico aumenta cerca de 0,273
toneladas com o acréscimo unitario ao nimero de fretes. O coeficiente de determinacao
ajustado tem um valor igual a 0,877, isto é, cerca de 87,7% da variabilidade da producao

de residuos de vidro é explicada pelo modelo definido em 7.5.

7.2.3 Analise de residuos

Para validar os modelos é necessdrio efetuar uma analise dos residuos. De forma
a cumprir os pressupostos das "Condicoes de Gauss-Markov”, estes devem apresentar um
comportamento préximo de uma distribuicdo Normal, de média nula e variancia constante,
e nao apresentarem correlacao temporal.

Relativamente aos residuos do modelo de regressao obtido para os dados relativos a
produgao de residuos indiferenciados, pela Figura 7.1, numa analise visual poderemos con-
siderar os residuos como gaussianos devido ao seu comportamento simétrico no histograma
e pela proximidade dos pontos, no Q@ plot, a reta y = x respeitante a bissetriz dos qua-
drantes fmpares (1.° quadrante). Complementando esta conclusao, o teste de Shapiro Wilk
para a normalidade nao rejeita a hipétese de normalidade (valor de prova de 0,426).

Analisando o gréfico de dispersao dos residuos versus valores estimados (Figura 7.1),
é notoria a distribuicao uniforme em torno do residuo zero, o que leva a crer que os erros

tém média nula e varidncia constante. De facto, o teste ¢ para o valor médio confirma
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a nao rejeicao da hipdétese de média nula, resultando num valor de prova préximo de 1.
Assim, conclui-se que nao hé evidéncia estatistica para rejeitar a hipdtese de que os erros
seguem uma distribuicao Normal de média nula e varidncia constante.

Quanto a independéncia, foi calculada a estatistica de Durbin-Watson dos respetivos
residuos do modelo onde se obteve um valor igual a 1,778 (valor préximo de 2) que leva a
nao rejeicao da independéncia dos residuos. Este resultado pode ser também verificado pela
representagao grafica da fungao de autocorrelagao (FAC), onde nao se observam correlagoes

de valor significativo.

Histograma dos residuos Gréfico Q-Q
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Figura 7.1: Histograma e Q@ plot dos residuos do modelo obtido para os residuos indiferenciados.

Respeitante ao modelo obtido nos dados relativos a producao de residuos seletivos, a
partir da Figura 7.2, podemos afirmar que os residuos, de uma perspetiva grafica, nao
apresentam um comportamento semelhante ao de uma distribuicao Normal devido a assi-
metria verificada no histograma apresentado e pelo afastamento das observacoes, no Q@
plot, da reta y = x, correspondente & bissetriz dos quadrantes impares (1.2 quadrante), &
medida que o valor do quantil teérico aumenta. Numa perspetiva analitica, pelo teste de
Shapiro-Wilk para a normalidade rejeita-se a hipétese de normalidade para um nivel de
significancia de 10% (valor de prova de 0,076).

Para verificar o pressuposto de homocedasticidade da variancia, analisando o grafico
de dispersao dos residuos versus valores estimados, é notéria a distribuicao uniforme em

torno do residuo zero, o que leva a crer que os erros tém média nula e variancia constante.
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Novamente, numa perspetiva analitica de forma a reforgar as conclusdes retiradas, no
testet para o valor médio confirma-se a nao rejeicao da hipotese de média nula, resultando
num valor de prova proximo de 1. Com isto, conclui-se que nao hé evidéncia estatistica
para rejeitar a hipétese de que os erros seguem uma distribuicao Normal de média nula e
variancia constante.

Para verificar a independéncia dos residuos, pela estatistica de Durbin-Watson, foi
obtido um valor de 2,273 (valor préximo de 2), que leva & nao rejeicao da independéncia
dos residuos. Este resultado pode ser também verificado pela representagao grafica da

fungao de autocorrelagao (FAC) onde nao se verificam correlagdes de valor significativo.

Histograma dos residuos Grafico Q-Q
© — [¢)
S 9 8 o?
© S i N fe)
—_ o =
[ & o °
© / g
(é 3 2] ©
o =
> g — 008
g_) >
L g 174_ R © ¥ A 5
o [ T T T T T T 1 T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4 6 8 -2 -1 0 1 2
esiauos uantis teoricos
Resid Quantis tedri
Homogeneidade de variancia FAC dos residuos
©o 0o o Sc ]
A ° o o |
8 o~ 4 o =
S o O L -
k) o - o G o e
@ =] o) o] % o] ) < g -
o i °o o0o%2 g8 o o | ! X
° o P | | | T | T T T
T S
o L R
T T T T T T T T
15 20 25 30 35 0 5 10 15
Valores estimados Lag

Figura 7.2: Histograma e Q@ plot dos residuos do modelo obtido para os residuos seletivos.
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7.3 Modelos de Regressao para a sazonalidade

Diz-se que os dados apresentam um comportamento sazonal quando os fenémenos que
ocorrem ao longo do tempo se repetem em cada periodo idéntico de tempo, ou seja, fend-
menos que ocorrem diariamente numa certa hora, todos os dias, ou num certo més todos
os anos. Como foi descrito anteriormente, a componente de sazonalidade (S;) representa
uma variabilidade periddica. Estas variacoes caraterizadas por aumentos ou decréscimos
dos valores observados, ocorridos de forma regular que origina oscilagbes que se repetem,
podem ser verificadas a partir da modelagao dos dados conforme o procedimento descrito
na Secgao 3.2. Numa fase inicial foram formulados os modelos respetivos as quantidades
de residuos indiferenciados e seletivos, respetivamente, e considerando, exclusivamente,
como covariaveis os indicadores sazonais. Obtendo nogoes preliminares sobre o compor-
tamento sazonal dos residuos indiferenciados e seletivos, numa perspetiva mensal, foram
novamente formulados modelos de regressao linear multipla, apds aplicacao do método
regressivo, resultantes da combinacao das varidveis dos indicadores sazonais com as cova-
ridveis significativas obtidas nos modelos de regressao linear multipla na Secgdo 7.2, para
os dois tipos de residuos.

Considera-se como més de referéncia o més de maio. Este més também nao foi esta-
tisticamente significativo quando foi integrado no modelo e considerando outro més de
referéncia.

Por ultimo, numa perspetiva exploratéria foram elaborados modelos de regressao linear
multipla, apés o método regressivo para selecdo de variaveis, resultado da combinagao
das covaridveis respeitantes aos indicadores sazonais com as covaridveis significativas nos

modelos de regressao linear simples, conforme se verifica na Tabela 7.1.

7.3.1 Residuos indiferenciados

De forma a modelar a sazonalidade associada & producao mensal de residuos indiferen-

ciados, define-se o seguinte modelo

INDy = fBo+ Bi(ABR); + B2(JUN) + B3(JUL) + B4(AGO); + B5(SET),

+ Be(OUT): + Br(NOV), + Bs(DEZ)¢ + Bo(JAN); + Bro(FEV )y
+ BuMAR; + e, (7.6)
onde t = 1,...,33 representa os meses, IND; a quantidade de residuos indiferenciados

produzidos e € é um erro estocastico.

O modelo definido pela equagao 7.6 foi ajustado a serie dos dados relativos a producao
de residuos indiferenciados no CHG.

Posto isto, a Tabela C.4, no Apéndide C, apresenta as estimativas dos coeficientes,
valores de prova e respetivo coeficiente de determinacao do modelo.

Uma vez que se deteta a existéncia de coeficientes sazonais estatisticamente nao sig-
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nificativos no modelo 7.6, é aplicado o método backward ao modelo inicial, de forma a
encontrar o modelo que se ajuste melhor aos dados. Finalmente, é obtido o seguinte

modelo:
INDt = ,30 + ﬁl(ABR)t + ﬂQ(JUN)t =+ ﬂg(AGO)t =+ ,84(FEV)t + €, (77)

onde t = 1,...,33 representa os meses, IND; a quantidade de residuos indiferenciados
produzidos e €; é um erro estocdstico.

A Tabela 7.4 apresenta as estimativas dos coeficientes, erros padrao, valores de prova
e o coeficiente de determinacao. De facto, é notdério que existe um decréscimo significativo
nos meses de abril e fevereiro iguais a 7,595 e 15,879 toneladas, respetivamente. Ja nos
meses de junho e agosto verificam-se aumentos de valor igual a 17,578 e 7,031 toneladas,
respetivamente. O modelo final, via método regressivo, detém um coeficiente de determi-
nagao igual a 0,524 , ou seja, cerca de 52,4% da variabilidade dos dados é explicada pela

componente sazonal destes meses.

Tabela 7.4: Valores obtidos apés modelagao do modelo sazonal final, dos residuos indiferenciados.

INDIFERENCIADO
Estimativas I Valor de prova

Bo =51,147 1,319 <0,001

ABR B =-7,595 3,936 0,064
JUN B, =17,578 3,936 <0,001
AGO B3 =7,031 3,936 0,085
FEV f4 = —15,879 4,569 0,002

R2 =0,524

Aprofundando a analise relativa a sazonalidade, foi formulado um modelo de regressao
linear multipla combinando as varidveis obtidas no modelo de regressao linear multipla,
respeitante aos residuos indiferenciados (Tabela 7.2), com a totalidade das varidveis res-
peitantes & sazonalidade, que foram estatisticamente significativas.

Ap6s a aplicagao do método backward, foi obtido o seguinte modelo

IND,= By +By(MTH); + Bo(SACS0U D), + B3(FRT); + B1(OFERECE : 1), +
Bs (JUN)i+ Be(FEV )i+ Br(MAR); + e, (7.8)

onde t = 1,...,33 representa os meses, IND; a quantidade de residuos indiferenciados
produzidos e €; é um erro estocdstico.

Na Tabela 7.5 sao apresentados os valores das estimativas dos coeficientes, erros padrao
e respetivos valores de prova. De facto, verifica-se que as varidveis constantes no modelo
de equacao 7.1 mantém-se, sendo de realcar a alteragao das varidveis sazonais, isto é, a

saida dos meses de abril e agosto e a entrada do més de marco. Estas alteracoes devem-se
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as relagOes entre as variaveis com a finalidade de explicar a variabilidade da producao
mensal de residuos indiferenciados.

Desta forma, com o modelo ajustado resultante da combinagao das varidveis referidas,
é verificada uma tendéncia crescente dos residuos indiferenciados pela varidvel MTH onde,
em cada més acrescido, se verifica um aumento de 1,030 toneladas, na medida que é
verificada uma tendéncia crescente na producao de residuos indiferenciados. Ja os sacos
de 50 litros, adquiridos pelos UND (SAC50UND, contribuem para uma diminui¢ao de 0,157
toneladas por cada saco vendido. Os fretes (FRT) e a nao entrega de sacos de reciclagem
de forma gratuita (OFERECE:1) contribuem para um acréscimo de 0,932 e 9,183 toneladas,
respetivamente.

A producao de residuos indiferenciados aumenta cerca de 14,418 toneladas aquando no
més de junho e descresce cerca de 9,183 e 7,291 toneladas nos meses de fevereiro e marco,
respetivamente.

De realcar o coeficiente de determinagao que ¢é igual a 0,814 que leva a afirmar que
cerca de 81,4% da variabilidade da producao de residuos indiferenciados é explicada pelo

modelo.

Tabela 7.5: Modelo de regressao linear miultipla para a producao de residuos indiferenciados com combina-
¢ao das varidveis sazonais.

INDIFERENCIADO
Estimativas G Valor de prova

Bo = 14,556 6,981 0,047

MTH B =1,030 0,186 <0,001
SAC50UD B2 = —0,157 0,054 0,007
FRT Bz =0,932 0,234 <0,001
OFERECE: 1 B1=9,180 3,346 0,011
JUN Bs = 14,418 2,747 <0,001
FEV Bs = —9,183 2,790 0,003
MAR Br=—7,291 2,718 0,013

R? =0,814

Partindo para outra abordagem, considerando as covaridveis significativas apds apli-
cacao do modelo de regressao linear simples aos dados, como se pode verificar através
da Tabela 7.1 é pretendida a formulacao de um modelo de regressao linear multipla que
resulte da combinacao das covaridveis supra mencionadas com as variaveis indicatrizes cor-
respondentes a sazonalidade. O processo de modelacao, tal como nos anteriores, consiste
na utilizacdo do método regressivo para a selecao das varidveis que melhor expliquem a

variavel resposta. Desta forma é obtido o seguinte modelo

IND; = o+ 1(MTH);+ B2(SACI5UD); + B3(JUN)¢ + Ba(JUL), + B5(AGO),
+ BG(DEZ)t + ﬁ’y(FEV)t + BS(MAR)t + Gt, (79)
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onde t = 1,...,33 representa os meses, IND; a quantidade de residuos indiferenciados

produzidos e € é um erro estocastico.

Os principais resultados do modelo formulado estao apresentados na Tabela 7.6. Deste
novo modelo retém-se um menor nimero de variaveis das que foram obtidas por regressao
linear simples, sendo que apenas foram significativas as variaveis MTH e SAC15UD. Desta
forma verifica-se uma tendéncia crescente na producgao de residuos indiferenciados na or-
dem das 0,354 toneladas por cada més. Em relagao a varidvel correspondente ao niimero
de sacos de 15 litros, adquiridos por UD, verifica-se um aumento de 0,015 toneladas por

cada incremento unitario na venda de sacos.

Importa realgar que as varidveis indicatrizes correspondentes a incorporagao da sa-
zonalidade no modelo tém um grande poder explicativo sobre a quantidade de residuos
indiferenciados, produzidos mensalmente, devido aos coeficientes em valor absoluto ele-

vado.

Neste modelo, os meses de junho, julho e agosto contribuem de forma positiva para
o aumento da producao de residuos indiferenciados mensal, com valores iguais a 18,537,
7,441 e 6,107 toneladas, respetivamente. Ja os meses de fevereiro, marco e dezembro
contribuem de forma negativa para a producao de residuos indiferenciados, com valores
iguais a 4,750, 15,968 e 12,728 toneladas, respetivamente, sendo expectavel que haja uma

maior taxa de reciclagem nestes meses.

Este modelo apresenta um coeficiente de determinacio ajustado, R2, igual a 0,843 , ou
seja, cerca de 84,3% da variabilidade da producao de residuos indiferenciados é explicada

pelo modelo.

Tabela 7.6: Modelo de regressao linear multipla para a produgao de residuos indiferenciados com combina-
¢do das varidveis sazonais e varidveis obtidas por regressao linear simples.

INDIFERENCIADO

Estimativas o valor de prova

Bo =39,147 2,114 <0,001

MTH B =0,354 0,131 0,012
SAC15UD B2 =0,015 0,008 0,066
JUN Bs = 18,537 2,534 <0,001
JUL By =17,441 2611 0,009
AGO Bs = 6,107 2,556 0,025
DEZ Bs = —4,750 2,562 0,076
FEV Br = —15,968 2,999 <0,001
MAR Bs = —12,728 3,251 0,001

R% =0,651
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7.3.2 Residuos seletivos

Analisando agora os dados relativos as quantidades de residuos seletivos produzidos,

define-se o seguinte modelo

SEL; = fo+ Pi1(ABR); + B2(JUN) + B3(JUL)t + Ba(AGO)¢ + B5(SET ),
Be(OUT)y + B7(NOV )y + Bs(DEZ) ¢ + Bo(JAN) ¢ + Bro(FEV )y
+ Bu(MAR): + e, (7.10)

ondet =1,...,33 representa os meses, SFEL; a quantidade de residuos seletivos produzidos
e ¢ ¢ um erro estocastico.

De forma andloga aos residuos indiferenciados, o modelo definido pela equacao 7.10
foi ajustado a série dos dados relativos & produgao de residuos seletivo no CHG. Assim,
a Tabela C.4 (Apéndice C) apresenta as estimativas dos coeficientes, valores de prova e
respetivo coeficiente de determinac¢ao do modelo.

A existéncia de coeficientes sazonais estatisticamente nao significativos no modelo 7.10,
leva a aplicar o método regressivo ao modelo inicial, de forma a encontrar o modelo que
se ajuste melhor aos dados. Apds a aplicacao do referido método, foi obtido o seguinte

modelo

SEL; = Po+P1(ABR)i+52(JUL)+P3(AGO)+Ba(SET )t ++4B5(DEZ) i+ 56 (FEV )i+,

(7.11)
ondet =1,...,33 representa os meses, SFEL; a quantidade de residuos seletivos produzidos
e ¢ ¢ um erro estocastico.

A Tabela 7.7 apresenta as estimativas dos coeficientes, erros padrao, valores de prova e
o coeficiente de determinacao. Verifica-se que existe um decréscimo significativo nos meses
de abril, dezembro e fevereiro iguais a 4,383, 5,250 e 6,880 toneladas, respetivamente. Ja
nos meses de julho, agosto e setembro verificam-se aumentos de valor igual a 4,890, 8,450
e 3,670 toneladas, respetivamente.

O modelo final, via método regressivo, detém um coeficiente de determinacao ajustado,
R2 igual 20,621 , ou seja, cerca de 62,1% da variabilidade da producao de residuos seletivos
é explicada pelas varidveis sazonais.

De forma andloga aos residuos indiferenciados, também foi formulado um modelo re-

sultante da combinagao das varidveis constantes da equacao 7.3 com as variaveis sazonais.
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Tabela 7.7: Valores obtidos ap6s modelacdo do modelo sazonal final, dos residuos seletivos.

SELETIVO

Estimativas o Valor de prova

Bo =24,709 0,636 <0,001

ABR 1 = —4,383 1,952 0,033
JUL B2 =4,800 1,952 0,012
AGO B3 = 8,457 1,952 <0,001
SET (4= 3,637 1,952 0,074
DEZ f5=—5,250 1,952 0,012
FEV  f = —6,880 2,310 0,006

R2 =0,621

Desta forma, atendendo a Tabela 7.8 verifica-se que, apds aplicagdo do método regres-
sivo no modelo completo, as varidveis correspondente aos meses (MTH) e ao nimero de sacos
de 30 litros oferecidos (REC30) nao foram incluidas e, também, a remogao das varidveis
indicatrizes correspondentes aos meses de julho JUL, dezembro DEZ e fevereiro FEV, pelo
que no modelo obtido sdo consideradas as varidveis respeitantes aos meses de abril ABR,
agosto AGO e setembro SET.

Interpretando os valores das estimativas dos coeficientes tem-se que os sacos de 15
litros adquirido por UD (SAC15UD) provocam um decréscimo de -0,016 toneladas por cada
saco adquirido. Também os residuos seletivos decrescem cerca de -0,010 e -0,004 toneladas
por cada saco de 30 litros adquirido por UD e por cada saco de reciclagem de 100 litros
oferecido aos utilizadores. J4 a diversidade de tipologias que compoem os UND influenciam
a producao de residuos seletivos. Neste caso, é verificado um aumento de 0,474, 0,539
e 0,740 toneladas por cada aumento unitario dos utilizadores das tipologias B, D e E
que compram sacos. A quilometragem também influencia as pesagens, concluindo-se que
por cada quilémetro percorrido sdo recolhidas 0,003 toneladas de residuos seletivos. Em
relacao a sazonalidade é verificado um decréscimo de 6,220 toneladas nas pesagens de
residuos seletivos, quando se trata do més de abril e aumentos de 4,004 e 2,810 toneladas,
aquando os meses de agosto e setembro, respetivamente.

O modelo, agora formulado, apresenta um coeficiente de determinacio ajustado, R2
igual a 0,714 , o que determina que 71,41% da variabilidade da producao mensal de residuos

seletivos é explicada pelo modelo. Desta forma, a equagao do modelo é dada por

SEL; = fo+ pi(SACI5UD); + B2(SAC30UD); + B3(TBC); + B4(TDC);
+ B5(TEC): + Be(KMS): + fr(FRT) + Bs(REC100); + Bo(ABR)
+  B10(AGO); + 11 (SET); + e, (7.12)

ondet =1,...,33 representa os meses, SFEL; a quantidade de residuos seletivos produzidos

e ¢ ¢ um erro estocastico.
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Tabela 7.8: Modelo de regressao linear multipla para a produgao de residuos seletivos com combinacao das
varidveis sazonais.

SELETIVO
Estimativas o Valor de prova

Bo =—1,419 5,260 0,095

SAC15UD ;= —0,016 0,005 0,003
SAC30UD  f3 = —0,010 0,006 0,094
TBC Bs =0,474 0,174 0,013
TDC B4 =0,539 0,234 0,032
TEC B85 =0,740 0,281 0,016
KMS B6 = 0,003 0,001 0,006
FRT B =0,651 0,180 0,002
REC100 Bs = —0,004 0,001 0,026
ABR Bo = —6,220 1,740 0,002
AGO Blo = 4,004 1,980 0,056
SET Bl =2,810 1,511 0,077

R2 =0,714

Partindo para outra metodologia, considerando as variaveis significativas apds aplica-
¢ao do modelo de regressao linear simples as duas varidveis resposta, como se pode verificar
através da Tabela 7.1 é pretendida a formulagao de um modelo de regressao linear miltipla
que resulte da combinacao das covaridveis estatisticamente significativas com as covaridveis
correspondentes aos indicadores sazonais. Tal como nos anteriores é utilizado o método re-
gressivo para selecao das varidaveis que melhor expliquem a varidvel resposta. Desta forma

é obtido o seguinte modelo

SEL; = po+ p1(TBC): + B2(ABR); + B3(JUL)t + B1(AGO),
+ Bs(SET)i + Be(NOV )i + Br(DEZ)t + Bs(FEV )t + €, (7.13)

onde t = 1,...,33 representa os meses, SEL; a quantidade de residuos indiferenciados
produzidos e ¢; é um erro estocastico.

Os principais resultados do modelo formulado estao apresentados na Tabela 7.9. Deste
novo modelo, verifica-se uma maior retencao do nimero de varidveis sazonais. Em relagao
as variaveis restantes existe, apenas, uma varidvel significativa, correspondente ao nimero
de UND da tipologia B que por cada acréscimo ao seu nimero aumenta, consequentemente,
cerca de 0,401 toneladas na produgao de residuos seletivos.

Destaca-se entao o poder explicativo das variaveis indicatrizes dos indicadores sazonais
na producao dos residuos seletivos. Neste caso as varidveis correspondentes aos meses de
julho (JUL), agosto (AGO) e setembro (SET) aumentam as pesagens de residuos seletivos na
ordem dos 4,171, 7,337 e 3,854 toneladas, respetivamente. Ja os meses de abril ABR, no-

vembro (NOV), dezembro (DEZ) e fevereiro (FEV) provocam uma diminui¢ao da producao de
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residuos seletivos de valores iguais a 3,899, 3,934, 3,697 e 4,515 toneladas, respetivamente.
De realcar que este modelo tem um coeficiente de determinacao ajustado igual a 0,614, ou
seja, cerca de 61,4% da variabilidade da producao de residuos seletivos é explicada pelo
modelo.

Tabela 7.9: Modelo de regressao linear multipla para a produgao de residuos seletivos com combinacao das
varidveis sazonais e varidveis obtidas por regressao linear simples.

SELETIVO
Estimativas & Valor de prova
Bo = 15,158 4,680 0,003
TBC B =0,401 0,195 0,050
ABR  f5 =—3,809 1,792 0,040
JUL B3 = 4,171 1,875 0,036
AGD B4 =7,337 1,942 0,001
SET Bs =3,854 1,794 0,042
NOV g =—3,934 1,827 0,042
DEZ  fr=-3,697 1,873 0,060
FEV  fs = —4,515 2,290 0,060
R2 =0,614
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Capitulo 8
Aplicacao de Métodos de Previsao

Depois de efetuada a andlise exploratéria aos dados facultados pela VITRUS, o passo
seguinte é a aplicagao das metodologias aos dados, que, neste caso, correspondem a mo-
delos de previsao para séries temporais. Muitos estudos fundamentam-se, essencialmente
pela metodologia de Box-Jenkins que serd aplicada aos dados referentes a recolha de con-
tentores de profundidade e aos dados relacionados com a recolha seletiva e indiferenciada,
respetivamente, de residuos na drea de implementacao do sistema PAYT.

A formulagao do modelo SARIMA compreende as trés fases constantes na metodologia
Box-Jenkins: identificagao, estimacao e diagndstico. Para o primeiro passo é necessaria a
estacionarizacao da série, por meio de transformagoes apropriadas, tanto em relagdo a mé-
dia como & variancia. Desta forma, e como a estabilizacao da variancia deve ser efetuada
em primeiro lugar, procede-se & transformagao logaritmica (mais usual) dos dados. Rela-
tivamente a ordem de diferenciacao, com vista a estabilizacao da média, esta é escolhida
e fundamentada com base na anélise gréifica (da série e das FAC e FACP empiricas) e nos
testes de estacionariedade (ADF e KPSS).

Efetuadas as devidas transformacoes a série em estudo numa série estacionaria, iden-
tificando a ordem de diferenciacao regular, d, é necessario estimar a componente sazonal.
Para tal, comeca-se por determinar o periodo sazonal, s, através da andlise das FAC e
FACP da série estaciondria e, de seguida, estimam-se varios modelos, fazendo variar os
valor de P, D, e @ (ordens da parte sazonal), usualmente entre 0 e 1. A escolha das
ordens, P, D e () tem sempre em consideracao a significancia dos parametros associados
e no critério AIC. Saliente-se que, cado o intervalo de confianca associado a P = 1 incluir
o valor 1, se deve optar por uma diferenciacao sazonal, ou seja, pelo modelo que considera
P=0eD=+1.

Por ultimo, identificam-se as ordens p e ¢, comparando o comportamento das FAC
e FACP empiricas com o das FAC e FACP teédricas. Na medida que se deve realizar
uma escolha mais cuidada, devem sempre ser explorados modelos "vizinhos”, sendo estes
analisado tanto em relacao a significancia dos pardametros como ao comportamento dos

residuos. Quando em duvida, a escolha entre dois ou mais modelos SARIMA fundamenta-
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se no critério AIC, tendo sempre em mente que, se os AIC diferem em apenas duas unidades,

se escolhe o modelo mais parcimonioso, ou seja, aquele com menor nimero de parametros.

A andlise de residuos, quando aplicdvel, tem como finalidade a verificagdo do compor-
tamento dos residuos e se estes se aproximam ao de um ruido branco. Desta forma é
pretendido que se verifiquem, além da média nula e varidncia constante, a gaussianidade

e a independéncia dos erros.

De forma a avaliar os pressupostos de média nula e variancia constante, a representacao
grafica dos residuos é 1til mas, para além disso, para a verificagdo da condicao exigida a
média, caso os pressupostos de independéncia e normalidade dos erros nao sejam rejeitados,
pode recorrer-se ao teste ¢t para o valor médio. A condicao de normalidade dos residuos é
valiada a partir de um histograma dos residuos que devera aproximar-se de um comporta-
mento da funcao densidade de uma distribuicao Normal. No entanto, de uma forma mais
rigorosa, complementando a analise grafica, podem utilizar-se testes estatisticos, sendo o
mais comum, para amostras de grandes dimensoes, o teste de Kolmogorov-Smirnov sob a

hipétese nula da normalidade dos erros.

Para avaliar a independéncia dos erros, sao utilizadas diferentes metodologias depen-
dendo do método de previsao aplicado. De facto, quando se estima um modelo SARIMA,
recomenda-se a utilizacao de um teste de Portmanteau, sendo um dos mais utilizados o
teste de Ljung-Box, que testa se as primeiras k& autocorrelacoes sao simultaneamente nu-
las. Como tal, e caso de rejeigdo da hipdtese nula conclui-se que o modelo escolhido nao

¢é apropriado.

Realca-se que, para todas as decisoes, é considerado um nivel de significancia de 10%.

8.1 Caso I: Recolha de contentores de profundidade

Inicia-se o estudo com a identificacdo de um modelo SARIMA onde, o primeiro passo,
consiste na estacionarizacao da série em estudo. Desta forma, apds a estabilizagao da
variancia, através da transformagao logaritimica é, entdo, necessério definir a ordem de

diferenciacao regular para a estabilizacao da média.

E aplicada uma diferenciacao de 1.2 ordem (d = 1) onde, consequentemente, a série
passa a ser estaciondria em média (Figura 8.1). De forma a sustentar a afirmagao, fun-
damentada com a andlise grafica, sdo aplicados dois testes de estacionariedade — o teste
ADF e o teste KPSS — a série apds diferenciacao. O teste ADF é realizado, sob a hipétese
nula de que a série nao é estacionaria, e conclui-se que a hipétese nula é rejeitada de onde
se confirma que a série dos residuos é estacionaria enquanto no teste KPSS, a rejeicao da
hipétese nula implica a nao estacionariedade da série. A escolha do nimero de lags para o
teste ADF, ou seja, do valor de p, tem por base a regra proposta por Ng & Perron (1995).

O mesmo numero de lags é utilizado para o teste KPSS.
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Figura 8.1: Série dos logaritmos das quantidades recolhidas em contentores de profundidade, apéds diferen-
ciagao de 1.2 ordem (d = 1), e respetivas FAC e FACP estimadas.

Conforme a distribuicao associada a cada um dos testes, a estacionariedade é confir-
mada, em ambos os casos, se a estatistica de teste for inferior ao valor critico que, para
um nivel de significancia de 10% é de -5,773 e 0,347 para os testes ADF e KPSS, respe-
tivamente. Desta forma, conclui-se que, a um nivel de significancia de 10%, apds uma
diferenciacao de 1.* ordem, a série é estacionéria em média.

Ap06s a transformacao da série original numa série estaciondria em média e em variancia,
0 passo seguinte consiste no ajuste da parte sazonal do modelo, que é verificada pela Figura
8.1 pela representagao grafica da série como na FAC correspondente. A periodicidade é,
aparentemente, semanal, e, portanto, considera-se s = &7’25 ~ 52,18 =~ 52.

Estes valores relativos a sazonalidade sao derivados do facto de existirem anos bissextos
(366 dias) e com 53 semanas.Desta forma, este ajuste da sazonalidade ird permitir uma
melhor formulagdo do modelo SARIMA. Neste estudo os anos estudados sdo considerados
anos comuns, ou seja, anos com 365 dias.

A identificagao das restantes ordens (P,D e Q) é explorada através da combinacao de
vérias possibilidades, fazendo variar P,D e @ entre os valores de 0 e 1 (Tabela 8.1). De
acordo com os resultados obtidos, o modelo que resulta no menor AIC é o que considera
P=0,D=0e@ =1 e, desta forma, estas sao as ordens escolhidas para a parte sazonal do
modelo. De realcar que, estas ordens nao sao imutaveis e, de acordo com as necessidades

futuras, estas poderao ser alteradas (aumentadas ou reduzidas).
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Tabela 8.1: Ajustamento de varios modelos para a parte sazonal, apds escolha da ordem de diferenciagdo
regular, a série dos logaritmos das quantidades recolhidas em contentores de profundidade.

Modelo n m AIC
SARIMA(0,1,0)(1,0,0)s2 0,123 - -432,63
SARIMA(0,1,0)(0,1,1)s52 - -1,000 -240,62
SARIMA(0,1,0)(1,0,1)52  -0,592 0,739  -430,90
SARIMA(0,1,0)(0, 1,0)s2 - - 217,81,
SARIMA(0,1,0)(0,0,1)52 - 0,129 -432,71
SARIMA(0,1,0)(1,1,0)s2 -0,572 - -238,28
SARIMA(0,1,0)(1,1,1)s2 -0,158 -0,998 -239,41

Verifique-se pela Figura 8.2 o comportamento dos residuos apds o ajustamento da parte

sazonal.
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Figura 8.2: Série dos logaritmos das quantidades recolhidas em contentores de profundidade, apds diferen-
ciacdo de 1.2 ordem e ajustamento da parte sazonal, e respetivas FAC e FACP estimadas.

Por 1ltimo, na identificagdo de um modelo SARIMA, é necessério escolher as ordens p
e ¢, através da comparacao das FAC e das FACP empiricas com as FAC e FACP tedricas
dos vérios modelos conhecidos. De facto, de acordo com a Tabela 5.1, as FAC e FACP
da Figura 8.2 sugerem o ajustamento de um modelo AR(3), ou, alternativamente, de
um MA(1), ao residuos obtidos apds estimagao da parte sazonal. Contudo, além destes

modelos, sdo também ajustados modelos “vizinhos”, de forma a realizar uma escolha mais
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cuidada (Tabela 8.2). Ao analisar a Tabela 8.2, verifica-se que, para os modelos que
consideram P =0, D =0e Q = 1, os AIC sao préximos em relacdo ao valor apresentado.
De notar que quando D = 1 verifica-se um aumento significativo do AIC, levando &
exclusao deste modelo. Relativamente ao modelo com um maior niimero de parametros,
este inclui um coeficiente nao significativo para o nivel de significancia considerado e,
desta forma, nao devera ser considerado. Entao, analisando os valores obtidos relativos
aos modelos com igual niimero de parametros, seleciona-se o que detém menor AIC. Assim,
o modelo escolhido é SARIMA(0,1,2)(0, 0, 1)s2.

Tabela 8.2: Ajustamento de vérios modelos para a parte regular, apés escolha da ordem de diferenciagao
regular e das ordens da parte sazonal, a série dos logaritmos das quantidades de residuos indiferenciados
em contentores de profundidade.

Modelo b1 o2 o 01 02 7 AIC
SARIMA(0,1,1)(0,0,1)52 - ~ 0820 - 0211  -488,30
SARIMA(1,1,1)(0,0,1)s2 0,177 - 080 - 0192  -490,18
SARIMA(1,1,0)(0,0,1)52 -0.345  — - - ~ 0,145  -450,96
SARIMA(0,1,0)(0,0,1)ss - - . - - 0,120  -432,71
SARIMA(0,1,2)(0,0,1)s2  — - L0659 -0,171 0,192  -490,96
SARIMA(1,1,2)(0,0,1)52 -0,166 ~ 0,500 -0,300 0,195  -489,15
SARIMA(2,1,0)(0,0,1)s2 -0,447 -0,288  — - ~ 0155  -46285
SARIMA(0,1,2)(0,1,1)s2 - ~ _0,855 0,009 -1,000 -294,64
SARIMA(3,1,1)(0,0,1)s2 0,127 -0,124 -0,093 -0,805 - 0,218 -489,04

* o coeficiente nao é estatisticamente significativo, para um nivel de significAncia o = 10%.

Os resultados da estimacao do modelo escolhido podem ser consultados, em mais de-
talhe, na Tabela 8.3.

Tabela 8.3: Resultados da estimagdo do modelo SARIMA aplicado & série dos logaritmos das quantidades
de residuos indiferenciados em contentores de profundidade.

Modelo final: SARIMA(0,1,2)(0,0,1)52 AIC = —490,96 62 = 0,002

01 02 m
estimativa —0,659 —0,171 0,192
erro padrao 0,081 0,077 0,087

De forma a validar o modelo escolhido é necessédrio realizar uma anélise dos residuos.
Estes devem apresentar, idealmente, um comportamento préximo de uma distribuicao
Normal, de média nula e varidncia constante, e nao apresentar correlagao temporal. O
histograma da Figura 8.3 sugere, aparentemente, que os residuos tém distribuicao Normal,
e de forma complelenta, o teste de Kolmogorov-Smirnov nao rejeita a hipétese de norma-
lidade (valor de prova de 0,215) dos residuos. Também, de acordo com a representagao

grafica da série dos residuos (Figura 8.3) esta apresenta uma distribui¢ao uniforme em
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torno do residuo zero, o que leva a concluir que os residuos tém média nula e variancia
constante (homocedésticos). De facto, o teste ¢ para o valor médio confirma a nao rejeigao
da hipdtese de média nula, resultando num valor de prova igual a 0,225. Desta forma,
conclui-se que nao existe evidéncia estatistica para rejeitar a hipdtese de que os erros
seguem uma distribuicao Normal de média nula e varidncia constante.

Quanto a independéncia, o teste de Ljung-Box é aplicado a série dos residuos onde k
varia entre 4 e 40 (k corresponde ao nimero de autocorrelagoes a serem testadas como
grupo). Segundo os resultados do teste, a hipdtese de independéncia nao é rejeitada para
nenhum dos valores de k, apresentando valores de prova entre 0,241 (kK = 4) e 0,876
(k = 40). Realga-se que as FAC e FAC estimadas dos residuos (Figura 8.3) assemelham-se

as FAC e FACP de um ruido branco e, portanto, pode admitir-se a independéncia dos
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Figura 8.3: Série dos residuos para a série dos logaritmos das quantidades de residuos indiferenciados em
contentores, apds ajustamento do modelo SARIMA, e respetivo histograma, FAC e FACP estimadas.

Na Figura 8.4 encontram-se representadas as previsoes (no periodo de teste, isto é, da
19.2 semana de 2019 & 34.2 semana de 2019), pontuais e intervalares, e as estimativas
pontuais (do perfodo da 16.* semana de 2016 & 18.% semana de 2019) obtidas através do
modelo final, nas unidades originais, sobrepostas a série em estudo.

A Figura 8.4 sugere que a qualidade preditiva do modelo é melhor na série de treino

do que na série de teste, uma vez que se verifica uma descida atipica nas quantidades
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de residuos indiferenciados na série original que o modelo nao seria capaz de explicar o
fenémeno dadas as observacoes do passado.

Em relacao aos intervalos e previsao, afirma-se que a sua taxa de cobertura ¢é, neste
caso, de 40%, uma vez que apenas 6 observacoes da série de teste pertencem ao interior

dos mesmos.

———  Série observada

——  Estimativas

——  Previsbes

Intervalos de previséo (90%)

Residuos indiferenciados (ton)
350
!

300
|

T T T
2017 2018 2019

Tempo (semanas)

Figura 8.4: Previsoes (no periodo de teste), pontuais e intervalares (90%), e estimativas pontuais (entre a
16.2 semana de 2016 e a 34.% semana de 2019) obtidas através do modelo SARIMA, sobrepostas & série
das quantidades de residuos indiferenciados em contentores de profundidade.

8.2 Caso II: Recolha de residuos em area PAYT

Residuos seletivos

Em relacao a serie temporal respeitante as quantidades de residuos seletivos recolhi-
dos, semanalmente, na zona piloto de implementacao do sistema PAYT, inicia-se o estudo
com a identificacdo de um modelo SARIMA onde, o primeiro passo, consiste na estacio-
narizacao da série em estudo. Desta forma, apds a estabilizagao da variancia, através da
transformacao logaritimica é, entao, necessario definir a ordem de diferenciagdo regular
para a estabilizacdo da média. Numa perspetiva grafica, através da analise da Figura 8.5
a série apresenta ser estaciondria em média mas, de forma a sustentar esta afirmagao, é
necessario recorrer a uma andlise com aplicacao dos testes de estacionariedade - o teste

ADF e o teste KPSS- a série dos logaritmos das quantidades de residuos seletivos no CHG.

113



Capitulo 8. Aplicagdo de Métodos de Previsao

O teste ADF é realizado, sob a hipétese nula de que a série nao é estaciondria, e conclui-
se que a hipdtese nula é rejeitada de onde se confirma que a série dos residuos € estacionaria
enquanto no teste KPSS, a rejeicdo da hipdtese nula implica a nao estacionariedade da
série. A escolha do ntmero de lags para o teste ADF, ou seja, do valor de p, tem como
fundamento a regra proposta por Ng & Perron (1995). O ntmero de lags, anteriormente
calculado, é, também, utilizado para o teste KPSS.

De acordo com a distribuicao associada a cada um dos testes, a estacionariedade é
confirmada, em ambos os casos, se a estatistica de teste for inferior ao valor critico que,
para um nivel de significancia de 10% ¢é de -2,570 e 0,347 para os testes ADF e KPSS,
respetivamente. Neste caso, para 3 lags, as estatisticas e teste sao -3,647 e 0,143 Desta
forma, conclui-se que, a um nivel de significancia de 10%, sem qualquer diferenciacao

aplicada, a série é estaciondria em média.
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Figura 8.5: Série dos logaritmos das quantidades recolhidas de residuos seletivos, no CHG, sem aplicagao
de diferenciacao (d = 0), e respetivas FAC e FACP estimadas.

Com vista ao ajuste da parte sazonal do modelo, apés andlise da FAC correspondente

a série logaritmizada (Figura 8.5), verifica-se que a sazonalidade é semanal e, por isso,

considera-se s = 365}’25 ~ 52,18 ~ 52. Como se verificou na modelagao da série anterior,

estes valores relativos a sazonalidade sdo derivados do facto de existirem anos bissextos (366
dias) e com 53 semanas. Desta forma, este ajustamento da sazonalidade ird permitir uma

melhor formulagao do modelo SARIMA. Neste estudo os anos estudados sao considerados
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anos comuns, isto é, anos com 365 dias.

A identificacao das ordens da parte sazonal (P, D, @) é analisada pela combinagao das

varias possibilidades, ou seja, trata-se de um processo iterativo, onde se varia P,D e Q)

entre 0 e 1 (Tabela 8.4). Posto isto, e de acordo com os resultados obtidos, o modelo que

resulta no menor AIC é o que considera P =1, D =1 e Q = 0 sendo, portanto, estas as

ordens selecionadas para a parte sazonal do modelo. Refira-se que estas nao sao imutédveis

e que , de acordo com as necessidades futuras, podem ser alteradas.

Tabela 8.4: Ajustamento de varios modelos para a parte sazonal, apds escolha da ordem de diferenciagao

log(SEL)

FAC

regular, a série dos logaritmos das quantidades recolhidas em contentores de profundidade.

0.0 0.5 1.0

-0.5

-1.0

00 02 04 06 08 1.0

-0.4

Modelo U1 i AIC
SARIMA(0,0,0)(1,0,0)52 0,224 - 179,65
SARIMA(0,0,0)(0,1,1)s2 - -0,921 137,25
SARIMA(0,0,0)(1,0,1)s2 0,983  -0,898 179,42
SARIMA(0,0,0)(0, 1,0)s2 - - 144,14
SARIMA(0,0,0)(0,0,1)s2 - 0,183 180,45
SARIMA(0,0,0)(1,1,0)s2  -0,499 - 137,25
SARIMA(0,0,0)(1,1,1)s2  -0,595 0,129 139,25
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Figura 8.6: Série dos residuos das quantidades recolhidas de residuos seletivos, no CHG, sem diferenciacao
aplicada e ajustamento da parte sazonal, e respetivas FAC e FACP estimadas.
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Verifique-se pela Figura 8.6 o comportamento dos residuos apds o ajustamento da parte
sazonal. De notar que numa fase inicial e numa perspetiva visual, os residuos tendem a
ter valor igual a 0, mas estes valores nunca atingem a sua nulidade de onde se conclui que
os seus valores sao muito reduzidos.

Por tdltimo, na identificacdo de um modelo SARIMA, é necessario escolher as ordens p
e q, através da comparagao das FAC e das FACP empiricas com as FAC e FACP teéricas
dos varios modelos conhecidos. Conforme a Tabela 5.1, as FAC e FACP da Figura 8.6
sugerem o ajustamento de um modelo MA(1), ao residuos obtidos apés estimagao da parte
sazonal. Para além destes modelos, s@o também ajustados modelos “vizinhos”, de forma a
realizar uma escolha mais cuidada (Tabela 8.5).

Ao analisar a Tabela 8.5, verifica-se que, para os modelos que consideram P =0, D =0
e @ = 1, os AIC sdo préximos em relagdo ao valor apresentado. De notar que quando
D =1 verifica-se um aumento significativo do AIC, levando a exclusao deste modelo. Re-
lativamente ao modelo com um maior nimero de parametros, este inclui um coeficiente
nao significativo para o nivel de significancia considerado e, desta forma, nao devera ser
considerado. Entao, analisando os valores obtidos relativos aos modelos com igual nu-

mero de parametros, seleciona-se o que detém menor AIC. Assim, o modelo escolhido é
SARIMA(0,0,1)(1,1,1)s50.

Tabela 8.5: Ajustamento de varios modelos para a parte regular, apds escolha da ordem de diferenciagdo
regular e das ordens da parte sazonal, a série dos logaritmos das quantidades de residuos seletivos no
CHG.

Modelo b b2 6, 0 vy AIC
SARIMA(1,0,0)(1,1,0)52  -0,393 - - - -0,548 126,05
SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s52 - - 0,377 - -0,547 126,80
SARIMA(1,0,0)(0,1,0)s2  -0,354 - - - - 135,66
SARIMA(2,0,1)(1,1,0)s2 -1,045 —0,234* 0,663" - -0,550 129,95
SARIMA(1,0,2)(1,1,0)s2  -0,734 - 0,328 -0,182 -0,557 129,31

* o coeficiente nao é estatisticamente significativo, para um nivel de significancia a = 10%.

Desta forma, os resultados da estimagao do modelo selecionado podem ser consultados,

em mais detalhe, na Tabela 8.6.

Tabela 8.6: Resultados da estimagdo do modelo SARIMA aplicado a série dos logaritmos das quantidades
de residuos seletivos no CHG.

Modelo final: SARIMA(0,0,1)(1,1,0)52 AIC = 126,05 &> = 0,204

91 1
estimativa —0,377 -0,547
erro padrao 0,095 0,120

A anélise dos residuos é necessaria, uma vez que é preciso validar o modelo escolhido.
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Estes devem apresentar, idealmente, um comportamento préximo de uma distribuicao
Normal, de média nula e variancia constante, e nao apresentar correlagao temporal. O
histograma da Figura 8.7 sugere, aparentemente, que os residuos tém distribuicao Normal
e, de forma complementar, o teste de Kolmogorov-Smirnov nao rejeita a hipétese de nor-
malidade (valor de prova de 0,461) dos residuos. Também, de acordo com a representagao
grafica da série dos residuos (Figura 8.7) esta apresenta uma distribui¢ao uniforme em
torno do residuo zero, o que leva a concluir que os residuos tém média nula e variancia
constante (homocedésticos). De facto, o teste ¢ para o valor médio confirma a nao rejeigao
da hipdtese de média nula, resultando num valor de prova igual a 0,323. Desta forma,
conclui-se que nao existe evidéncia estatistica para rejeitar a hipotese de que os erros

seguem uma distribuicao Normal de média nula e varidncia constante.

Quanto a independéncia, o teste de Ljung-Box ¢é aplicado a série dos residuos onde k
varia entre 3 e 35 (k corresponde ao nimero de autocorrelagoes a serem testadas como
grupo). Segundo os resultados do teste, a hipdtese de independéncia nao é rejeitada para
nenhum dos valores de k, apresentando valores de prova entre 0,181 (kK = 5) e 0,904
(k = 36). Realga-se que as FAC e FAC estimadas dos residuos (Figura 8.7) assemelham-se

as FAC e FACP de um ruido branco e, portanto, pode admitir-se a independéncia dos
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Figura 8.7: Série dos residuos para a série dos logaritmos das quantidades de residuos seletivos no CHG,
ap6s ajustamento do modelo SARIMA, e respetivo histograma, FAC e FACP estimadas.
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Na Figura 8.8 encontram-se representadas as previsdes (no periodo de teste, isto é,
da 39.2 semana de 2018 a 1.2 semana de 2019), pontuais e intervalares, e as estimativas
pontuais (do perfodo da 9.2 semana de 2016 & 38.% semana de 2018) obtidas através do
modelo final, nas unidades originais, sobrepostas a série em estudo.

A Figura 8.8 sugere que a qualidade preditiva do modelo é melhor na série de treino
do que na série de teste, uma vez que se verifica uma descida atipica nas quantidades
de residuos indiferenciados na série original que o modelo nao seria capaz de explicar o
fenémeno dadas as observacoes do passado.

Em relacao aos intervalos e previsao, afirma-se que a sua taxa de cobertura é, neste
caso, de 40%, uma vez que 6 observacoes da série de teste pertencem ao interior dos

1mesmeos.

20
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Figura 8.8: Previsoes (no perfodo de teste), pontuais e intervalares (90%), e estimativas pontuais (entre a
9.2 semana de 2016 e a 38.2 semana de 2018) obtidas através do modelo SARIMA, sobrepostas & série
das quantidades de residuos seletivos no CHG.

Residuos indiferenciados

Por dltimo, modelando a série temporal respeitante as quantidades de residuos in-
diferenciados, recolhidos de forma semanal no CHG (zona piloto de implementacao do
sistema PAYT) inicia-se o processo com a identificacdo de um modelo SARIMA onde, o
primeiro passo, consiste na estacionarizacao da série em estudo. Numa primeira instancia,

é efetuada a estabilizagdo da variancia, através da transformacao logaritimica e, conse-
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quentemente, é necessario definir a ordem de diferenciacao regular para a estabilizacao da
média.

E aplicada uma diferenciacao de 1.* ordem (d = 1) onde, consequentemente, a série
passa a ser estaciondria em média (Figura 8.9). De facto, esta conclusao é suportada,
nao sé6 pela andlise grafica, mas também pelos dois testes de estacionariedade utilizados
- o teste ADF e o teste KPSS. Neste caso, para 3 lags, as estatisticas de teste sdo -9,551
e 0,525 para os testes ADF e KPSS, respetivamente, o que leva a concluir, a um nivel
de significancia de 10%, que, apds uma diferenciacao de 1.2 ordem, a série é estaciondria
em média. Assim que a série original é transformada numa série estacionaria, o passo
seguinte é ajustar a parte sazonal do modelo. Numa primeira instancia, pela analise da
FAC da Figura 8.9, considera-se um periodo s = 52, valor este derivado de s =~ 52,18
devido aos anos bissextos e/ou com 53 semanas. Desta forma, este ajuste da sazonalidade
ird permitir uma melhor formulagao do modelo SARIMA. Neste estudo os anos estudados

sao considerados anos comuns, isto é, anos com 365 dias.
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Figura 8.9: Série dos logaritmos das quantidades recolhidas de residuos indiferenciados, no CHG, apés
diferenciagdo de 1.2 ordem (d = 1), e respetivas FAC e FACP estimadas.

A identificacao das ordens da parte sazonal (P, D, Q) é analisada pela combinagao das
varias possibilidades, ou seja, trata-se de um processo iterativo, onde se varia P,D e Q)
entre 0 e 1 (Tabela 8.7). Posto isto, e de acordo com os resultados obtidos, o modelo que

resulta no menor AIC é o que considera P =1, D = 0 e Q = 0 sendo, portanto, estas as
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ordens selecionadas para a parte sazonal do modelo. Refira-se que estas nao sao imutéaveis

e que, de acordo com as necessidades futuras, podem ser alteradas.

Tabela 8.7: Ajustamento de varios modelos para a parte sazonal, apds escolha da ordem de diferenciagdo
regular, a série dos logaritmos das quantidades recolhidas de residuos indiferenciados no CHG.

Modelo 2] m AIC
SARIMA(0,1,0)(1,0,0)s52 - 0,176 54,45
SARIMA(0,1,0)(0,1,1)s2 - -0,297 74,87
SARIMA(0,1,0)(1,0,1)s2 0,949 -0,848 64,66
SARIMA(0,1,0)(0,1,0)s52 - - 74,98
SARIMA(0,1,0)(0,0,1)s2 - 0,136 64,99
SARIMA(0,1,0)(1,1,0)52  -0,273 - 74,87
SARIMA(0,1,0)(1,1,1)s2 -0,261 -0,013 76,87
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Figura 8.10: Série dos residuos das quantidades recolhidas de residuos seletivos, no CHG, apds aplicagdo
de uma diferenciagao de 1.2 ordem (d = 1), e ajustamento da parte sazonal, e respetivas FAC e FACP
estimadas.

Na Figura 8.10 pode ver-se o comportamento dos residuos apds o ajustamento da
parte sazonal. O ultimo passo para a identificacdo de um modelo SARIMA é a escolha das
ordens p e ¢, utilizando como ferramenta as FAC e FACP empiricas. De facto, através da
comparacao das FAC e FACP da Figura 8.10 com as FAC e FACP tedricas (ver Tabela 5.1),
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é possivel reconhecer-se o comportamento de um modelo MA(1), ou, alternativamente, de
um AR(3). No entanto, além destes modelos, sao também ajustados modelos “vizinhos”,
de forma a realizar uma escolha mais pensada (ver Tabela 8.8).

Analisando a Tabela 8.8, dos nove modelos formulados, verifica-se que trés deles nao
sao adequados devido a nao significancia de alguns dos seus coeficientes. Com isto, A
escolha entre os outros modelos foi realizada, com base no AIC e, de facto, de entre os
modelos, opta-se, entao, pelo que detém menor valor de AIC, ou seja, o modelo SARIMA(1,
1, 2)(1,0,0)s52.

Tabela 8.8: Ajustamento de vérios modelos para a parte regular, apés escolha da ordem de diferenciagao
regular e das ordens da parte sazonal, a série dos logaritmos das quantidades de residuos indiferenciados
no CHG.

Modelo b1 P2 01 02 Vi M AIC
SARIMA(0,1,1)(1,0,1)s2 - ~ .0,800 - 0,908 —0,741* 10,45
SARIMA(2,1,0)(1,0,1)52  -0,563  -0,381 - - 0,994  -0,931 24,41
SARIMA(0,1,0)(1,0, 1)s2 - - - - 0,949  -0,848 64,66
SARIMA(0,1,2)(1,0, 1)s2 - ~ 0,721 —0,116* 0,875* —0,701* 11,25
SARIMA(1,1,2)(1,0,1)s2 0,911 - 1,719 0,719 0,896  -0,721 11,61
SARIMA(0,1,1)(0,0,1)s2 - - 0,810 - - 0221 12,24
SARIMA(0,1,1)(1,0,0)s52 - - 0,812 - 0,291 - 10,54
SARIMA(1,1,1)(0,0,1)s2  0,147" - 0,876 - - 0,217* 12,62
SARIMA(1,1,2)(1,0,0)52  -0,815 - 0,145  -0,822 0,280 - 4,61

* 0 coeficiente nao é estatisticamente significativo, para um nivel de significincia o = 10%.

Os resultados da estimacao deste modelo podem ser consultados, em mais detalhe, na
Tabela 8.9.

Tabela 8.9: Resultados da estimac¢ao do modelo SARIMA aplicado a série dos logaritmos das quantidades
de residuos indiferenciados no CHG.

Modelo final: SARIMA(1,1,2)(1,0,0)52 AIC =4,61 &2 = 0,054

le él éz 21
estimativa —0,815 0,145 -0,822 0,280
erro padrao 0,066 0,070 0,064 0,114

De forma a validar o modelo escolhido deve realizar-se uma andlise dos residuos (ver
Figura 8.11). Idealmente, estes devem apresentar um comportamento préximo de uma dis-
tribuicao Normal, de média nula e variancia constante, e nao ser correlacionados no tempo.
De acordo com a representagao grafica da série dos residuos (Figura 8.11), considera-se
que esta apresenta uma distribuicdo (relativamente) uniforme em torno do residuo zero,
0 que sugere que os erros tém média nula e varidncia constante. A média nula, numa

perspetiva analitica, pode ser verificada pelo teste ¢ para a média de onde se obtém um
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valor de prova igual a 0,972 comprovando, desta forma, o pressuposto em anélise.

Além disso, o histograma da Figura 8.11 sugere que, apesar da existéncia de algumas ob-
servacoes discrepantes, os residuos tém uma distribuicao Normal, o que é comprovado pela
aplicacao do teste de Kolmogorov-Smirnov, com um valor de prova de 0,111. Admite-se,
assim, que os erros seguem uma distribuicao Normal de média nula e variancia constante.

Quanto a independéncia, o teste de Ljung-Box é aplicado a série dos residuos onde k
varia entre 5 e 35 (k corresponde ao nimero de autocorrelagoes a serem testadas como
grupo). Segundo os resultados do teste, a hipdtese de independéncia nao é rejeitada para
nenhum dos valores de k, apresentando valores de prova entre 0,215 (kK = 6) e 0,843
(k = 40). Note-se que as FAC e FAC estimadas dos residuos (Figura 8.11) assemelham-se

as FAC e FACP de um ruido branco e, portanto, pode admitir-se a independéncia dos
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Figura 8.11: Série dos residuos para a série dos logaritmos das quantidades de residuos indiferenciados no
CHG, ap6s ajustamento do modelo SARIMA, e respetivo histograma, FAC e FACP estimadas.

Na Figura 8.12 encontram-se representadas as previsoes (no periodo de teste: 39.2
semana de 2018 & 1* semana de 2019), pontuais e intervalares, e as estimativas pontuais
(no periodo compreendido entre a 9.2 semana de 2016 e a 38 semana de 2018) obtidas
através do modelo final, nas unidades originais, sobrepostas a série em estudo.

Em relacao aos intervalos e previsao, afirma-se que a sua taxa de cobertura é, neste

caso, de 60%, uma vez que apenas 9 observacoes da série de teste pertencem ao interior
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dos mesmos.
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Figura 8.12: Previsoes (no periodo de teste), pontuais e intervalares (90%), e estimativas pontuais (entre a
9.2 semana de 2016 e a 38.2 semana de 2018) obtidas através do modelo SARIMA, sobrepostas a série
das quantidades de residuos indiferenciados no CHG.

8.3 Avaliacao dos Modelos de Previsao

Formulados os modelos de previsao aos dados fornecidos, é necessaria a identificacao
dos modelos que melhor se adequaram a situacao em estudo. Para efeitos comparativos
sao utilizadas quatro medidas de avaliacdo: o EQM e a sua correspondente na mesma
escala dos dados, REQM, o EPAM, o e o EEAM. Para além destas medidas terem sido
calculadas para a série de teste, para as respetivas 15 observagoes em cada série temporal,
sao também determinadas para a série de treino, a partir dos residuos do modelo em
questao. Os resultados podem ser consultados na Tabela 8.10.

Da anélise da Tabela 8.10, verifica-se que o melhor modelo que melhor explica o com-
portamento dos dados (série de treino) foram os estimados para os residuos seletivos na
zona de implementagdo do PAYT pelo que, no entanto, em respeito & previsao (série de
teste) é a que apresenta o pior resultado. J& em relagao as séries dos residuos indiferen-
ciados em contentores de profundidade e na zona de implementacdo do PAYT, pode-se
afirmar que estes detém o melhor modelo ajustado a série de teste do que na série de

treino.
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Tabela 8.10: Medidas de avaliagdo calculadas para as séries estudadas, no periodo de treino e no periodo
de teste respetivo, com base nos resultados obtidos na aplicagdo do método de previsao.

Série de treino Série de teste
Série EQM REQM EPAM EEAM EQM REQM EPAM EEAM
CONT 271,187 16,468 3,511 0,639 206,806 14,381 3,571 0,467
SEL 3,202 1,789 23,473 0,414 13,633 3,692 69,687 0,363
IND 7,804 2,793 16,488 0,579 1,654 1,286 7,965 0,723

Uma vez avaliada a precisao das previsoes realizadas (pontuais), é fundamental com-
preender a eficdcia das previstes intervalares. Teoricamente, os intervalos de previsao sao
calculadas a uma confianga de 90%, o que significa que 90% dos intervalos deve incluir
a observacao observada (real). Com isto, considera-se que as previsoes intervalares mais
eficazes sao aquelas cuja taxa de cobertura efetiva mais se aproxima de 90%. Note-se que
os intervalos de previsao sao obtidos com base na série de teste, para cada série distinta
onde, neste estudo, contém apenas 15 observacoes e, desta forma, a analise das taxas de
cobertura deve ser cuidada.

Nas trés séries em estudo — CONT, SEL e IND — sdo calculadas as taxas de cobertura
de valor igual a 40%, 40% e 60%, respetivamente. Com isto é notério que o modelo
formulado para a série correspondente a producao de residuos indiferenciados na zona de

implementacao do sistema PAYT apresenta melhores resultados.
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Capitulo 9

Conclusao

O presente estudo permitiu a criacdo de uma base de conhecimentos acerca da Gestao
de Residuos em contexto local, nomeadamente sobre a implementacdo de um sistema
inovador denominado de Pay-As-You-Throw em que o cidadao paga unicamente aquilo
que produz.

Este trabalho focou-se na anélise e modelagao de dados via modelos de Regressao Li-
near, nomeadamente no estudo dos fatores que influenciam as quantidades de residuos
indiferenciados e seletivos, respetivamente, produzidas na zona de implementacao do sis-
tema PAYT. Desta forma verificou-se a presenca de uma tendéncia crescente na producao
de residuos indiferenciados e uma decrescente na produgao de residuos seletivos.

Realca-se que a producao de residuos indiferenciados esté relacionada de forma negativa
com a venda de sacos de 50 litros, a utilizadores domésticos, com o ntimero de fretes, isto é,
o nimero de vezes que a viatura de desloca da zona de atuacao a estacao de triagem. Caso a
VITRUS opte por nao oferecer sacos para a reciclagem, a produgao destes residuos podera
aumentar significativamente, uma vez que ha falta informacao e de medidas pedagdgicas
para a importancia da reciclagem.

A producao de residuos seletivos estd associada linearmente, de forma negativa, com
o numero de sacos de 15 e 30 litros vendidos a utilizadores domésticos. Em relacao ao
namero de utilizadores que compraram sacos, realca-se a associagao linear negativa com
o numero de utilizadores nao domésticos, da tipologia A, que compram sacos, ou seja,
estes utilizadores sao grandes produtores de residuos indiferenciados. Em relacao aos das
tipologias B, D e E verifica-se uma relagao positiva, ou seja, sao estes que influenciam
de forma significativa a produgao de residuos seletivos. J& a quilometragem efetuada e o
numero de fretes realizados contribuem para o aumento da recolha de residuos seletivos.
O numero de sacos de 30 litros para a reciclagem, oferecidos aos utilizadores, contribuem
de forma positiva, contrariamente aos de 100 litros que detém uma relacao negativa com a
producao de residuos seletivos. Esta situacao observada nos sacos de 100 litros podera estar
relacionada com possiveis quebras de stock ou outros fatores que influenciam a producao

de uma forma direta.
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Numa fase seguinte, foi modelada a sazonalidade dos dados, no periodo observado,
onde numa primeira etapa foram formulados os modelos com, exclusivamente, varidveis
indicatrizes correspondentes & componente sazonal. Desta forma, para os residuos indi-
ferenciados foram obtidos padroes sazonais nos meses de fevereiro, abril, junho e agosto.
Estes meses podem estar relacionados com os festejos do Carnaval, Pascoa, Festas Gual-
terianas e outras atividades realizadas no CHG.

Nos residuos seletivos, foram obtidos padroes sazonais nos meses de fevereiro, abril,
julho, agosto, setembro e dezembro. Estes padroes também podem ser explicados devido
as atividades realizadas no CHG que, como consequéncia, levam a uma producao de re-
siduos significativa. Porém, realca-se que, nestes meses, os utilizadores tendem a reciclar
com frequéncia levando a empresa a ter especial atencao nestes meses. Ao aprofundar a
modelagao da sazonalidade, foram formulados modelos com a combinacao das varidveis
significativas obtidas por Regressao Linear Simples e, também, por Regressao Linear Mul-
tipla, apds aplicacao do método de selecao autorregressivo. Desta forma, verifica-se que os
modelos que detém maior AIC s&o os que resultam da combinacao das varidveis obtidas
por Regressao Linear Miltipla com as varidveis indicatrizes da componente sazonal.

Numa tultima fase foram aplicados modelos de previsao em Séries Temporais a trés sé-
ries distintas — CONT, SEL e IND — nas quais foram obtidos os respetivos modelos de previsao
de forma a averiguar o comportamento da producao de residuos nas diversas zonas afetas
ao SHU. Entao, para os residuos indiferenciados em contentores de profundidade foi ob-
tido o modelo SARIMA(0, 1,2)(0,0, 1)52, para os residuos seletivos no CHG considerou-se
o modelo SARIMA(0,0,1)(1,1,0)s2 e os residuos indiferenciados foram modelados com um
SARIMA(1,1,2)(1,0,0)52. Obtidos os modelos foram calculadas as estimativas pontuais
e as respetivas estimativas intervalares de onde se conclui que a melhor taxa de cobertura
obtida foi para os residuos indiferenciados no CHG com um valor igual a 60%. Também
foram calculadas as medidas de avaliagdo para verificacao da precisao das previsoes efetua-
das de onde se conclui que os modelos obtiveram um melhor ajustamento na série de teste
para as séries CONT e SEL. Contrariamente, a série IND obteve um melhor ajustamento na

série de treino.

9.1 Sugestoes para trabalho futuro

No decorrer do presente estudo poderiam ter sido incluidas varidveis correspondentes
a caracterizacao da zona de implementacao do PAYT, nomeadamente o niimero, por més,
de habitantes, de lojistas e de habitacoes com ou sem moradores, as habilitacGes escolares
dos utilizadores e, também varidveis econémicas que de uma forma geral influenciam a
producao de residuos. Desta forma nao foi possivel considerar tais varidveis nos modelos
de regressao com a finalidade de inferir acerca das variaveis que mais influéncia tém na
producao de residuos no CHG. A metodologia aplicada apresenta algumas limitagdes uma

vez que o sistema foi implementado em abril de 2016 e nao é possivel obter dados de
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certas varidveis, por exemplo, com frequéncia semanal de forma a obter uma significativa
quantidade de observacoes sobre as quais se poderia modelar e inferir.

Em relacao a aplicagdo e modelos para previsao em Séries Temporais, surgiram algumas
ideias de possiveis modelos que se poderiam aplicar aos dados em estudo, nomeadamente
a aplicagdo de modelos de Alisamento Exponencial, modelos de Holt-Winters e, também,
a aplicagdo de modelos de Regressao Multipla para modelacao de tendéncias e padroes
sazonais a partir de séries temporais interrompidas. Com a aplicacao desta diversidade de
modelos poderia-se, entretanto, efetuar uma comparacao de modelos com vista a selecao

daquele que detenha uma melhor precisao nas previsoes efetuadas.
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Apéndice A. Circuitos de Recolha de Residuos Urbanos

Apéndice A

Circuitos de Recolha de Residuos

Urbanos

Tabela A.1: Distribui¢do dos circuitos de recolha indiferenciada pelas freguesias.

Circuito 1

Azurém; Fermentoes; UF Oliveira, S. Paio e S. Sebastiao; Creixomil; Nespereira;

UF Selho S. Lourengo e Gominhaes; Pencelo; Polvoreira; S. Torcato.

Circuito 2

Aldao; Azurém; Costa; Fermentoes; Mesao Frio; Moreira de Cénegos; UF Conde e

Gandarela; UF Oliveira, S. Paio e S. Sebastiao.

Circuito 3

Barco; Brito; Caldelas; Fermentoes; Ponte; Sande S. Martinho; Prazins Santa Eufémia;
UF Sande Vila Nova e S. Clemente; UF Souto Santa Maria, Souto S. Salvador e

Gondomar; Urgezes.

Circuito 4

Creixomil; Gondar; Guardizela; Pinheiro; Polvoreira; Selho S. Cristévao; Selho S. Jorge;

Serzedelo; UF Candoso Santiago e Mascotelos; Urgezes.

Circuito 5

Brito; Creixomil; Fermentdes; Silvares; UF Candoso S. Tiago e Mascotelos; Urgezes.

Circuito 6

Ponte; Brito; Ronfe; Gondar.

Circuito 7

Caldelas; UF Briteiros Santo Estevao e Donim.

Circuito 8

Ponte.

Circuito 9

UF Sande S. Lourengo e Balasar; Longos; Briteiros Santa Leocéadia.

Circuito 10

UF Souto Santa Maria, Souto S. Salvador e Gondomar; UF Arosa e Casteloes.

Circuito 11

Sande Sao Martinho.

Circuito 12

Caldelas; Barco; Briteiros S. Salvador.
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Apéndice B

Regressao Linear Simples

Tabela B.1: Regressao Linear Simples, tendo como varidvel resposta papel.

Regressdo Linear Simples

papel

Varidvel — Estimativas & p-valor  R2

MTH B0=6,029 0,769 <0,001 0,021
F1= 0,032 0,039 0,009

SAC15UD Bo=6,127 0,909 <0,001 0,010
£1=0,001 0,002 0,589

SAC15UND B0=6,224 0,639 <0,001 0,015
£1=0,007 0,011 0,498

SAC30UD B0=8,109 1,369 <0,001 0,042
£1=-0,003 0,003 0,254

SAC30UND Bo=7,161 1,087 <0,001 0,010
B1=-0,002 0,004 0,572

SAC50UD B0=6,881 0,619 <0,001 0,012
F1=-0,014 0,022 0,542

SAC50UND Bo=5,126 1,556 0,002 0,029
£1=0,001 0,001 0,344

SAC100UD B0=6,864 0,460 <0,001 0,035
F1=-0,065 0,062 0,297

SAC100UND Bo=5,243 1,393 0,001 0,031
£1=0,002 0,002 0,327

unc Bo=17,500 2,453 0,005 0,005
F1=-0,013 0,035 0,706

TAC B0=17,266 1,949 0,001 0,004
£1=-0,037 0,102 0,722

TBC Bo= 2,460 0,187 0,055
£1=0,136 0,101 0,190

TCC B0=6,640 0,855 <0,001 0,000
£1=-0,004 0,054 0,936

™C Bo=4,725 1,253 0,001 0,072
51=0,244 0,158 0,132

TEC Bo=6,184 1,307 <0,001 0,003
£1=0,057 0,181 0,755

KMS Bo=5,594 0,875 <0,001 0,047
£1=0,001 0,000 0,223

FRT Bo=7,055 1,853 0,001 0,002
B1=-0,025 0,093 0,794

DEP Bo=5,581 0,816 <0,001 0,057
£1=0,004 0,003 0,181

OFERECE Bo=6,717 0,528 <0,001 0,005
B1=-0,285 0,758 0,709

REC30 B0=6,569 0,465 <0,001 0,000
£1=0,000 0,001 0,971

REC50 B0=6,301 0,493 <0,001 0,023
£1=0,001 0,001 0,400

REC100 B0=6,470 0,491 <0,001 0,004
£1=0,000 0,001 0,730
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Tabela B.2: Regressdo Linear Simples, tendo como varidvel resposta plastico.

Regressao Linear Simples

plastico

Varidvel Estimativas & p-valor R?

MTH Bo=4,674 0,335  <0,001 0,008
£1=-0,008 0,017 0,626

SAC15UD Bo=4,797 0,392 <0,001 0,018
f1=-0,001 0,001 0,460

SACI5UND  [p=4,421 0,278  <0,001 0,008
£1=0,002 0,005 0,628

SAC30UD Bo=3,468 0,572  <0,001 0,107
B1=-0,002 0,001 0,063

SAC30UND Bo=3,941 0,459  <0,001 0,057
f1=-0,002 0,002 0,181

SAC50UD Bo=4,640 0,269 <0,001 0,008
£1=-0,005 0,010 0,610

SAC50UND  [p=2,605 0,583  <0,001 0,272
£1=0,001 0,000 0,002

SAC100UD  fBo=4,465 0,202  <0,001 0,010
$1=-0,015 0,027 0,585

SAC100UND  [p=2,654 0,502  <0,001 0,031
£1=0,003 0,001 0,001

uDC Bo=3,761 1,055 0,001 0,017
£1=0,011 0,015 0,466

TAC Bo=3,268 0,813 0,000 0,075
£1=0,067 0,043 0,124

TBC Bo=3,017 1,060 0,008 0,063
£1=0,063 0,044 0,159

TCC Bo=4,165 0,363  <0,001 0,039
£1=0,026 0,023 0,270

TDC Bo=3,781 0,545 <0,001 0,062
£1=0,098 0,069 0,161

TEC Bo=4,353 0,565 <0,001 0,003
£1=0,026 0,078 0,746

KMS Bo=4,891 0,381  <0,001 0,034
£1=0,000 0,000 0,304

FRT Bo=1,621 0,600 0,011 0,442
£1=0,150 0,030  <0,001

DEP Bo=4,893 0,356  <0,001 0,040

£1=-0,001 0,001 0,263

OFERECE Bo=4,485 0,229  <0,001 0,003
£1=0,094 0,328 0,776

REC30 Bo=4,486 0,199  <0,001 0,005
£1=0,000 0,000 0,696

REC50 Bo=4,490 0,216  <0,001 0,003
£1=0,000 0,000 0,776

REC100 Bo=4,665 0,209 <0,001 0,032

£1=0,000 0,000 0,317
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Modelacao Estatistica: um estudo na Gestao Empresarial Local

Tabela B.3: Regressdo Linear Simples, tendo como varidvel resposta vidro.

Regressao Linear Simples

vidro
Varidvel Estimativas & p-valor  R?
MTH Bo=13,140 1,391  <0,001 0,010
£1=0,039 0,071 0,586
SAC15UD Bo=13,060 1,636  <0,001 0,008
$1=0,002 0,004 0,618
SAC15UND  Bp=13,350 1,154  <0,001 0,008
£1=0,009 0,019 0,626
SAC30UD Bo=13,600 2,515 <0,001 0,000
£1=-0,000 0,006 0,933
SAC30UND Bo=8,861 1,723  <0,001 0,232
£1=0,017 0,006 0,005
SAC50UD Bo=13,663 1,121  <0,001 0,001
£1=-0,007 0,040 0,871
SAC50UND  Bp=3,128 2,040 0,135 0,484
£1=0,008 0,001  <0,001

SAC100UD  [p=14,298 0,829 <0,001 0,010
B1=-0,112 0,111 0,322

SAC100UND  Bp=3,157 1,592 0,056 0,609
£1=0,015 0,002  <0,001

uuDC Bo=11,801 4,409 0,012 0,007
£1=0,029 0,063 0,648

TAC Bo=1,503 2,696 0,581 0,411
£1=0,656 0,141  <0,001

TBC Bo=-0,466 3,740 0,902 0,325
51=0,595 0,154 0,001

TCC Bo=12,082 1,499  <0,001 0,051
£1=0,121 0,094 0,208

TDC Bo=9,510 2,196 <0,001 0,119
£1=0,565 0,276 0,049

TEC Bo=15,254 2,339  <0,001 0,013
51=-0,209 0,324 0,523

KMS Bo=13,500 1,611  <0,001 0,001
£1=0,000 0,000 0,834

FRT B0=0,023 2,177 0,992 0,5746
£1=0,709 0,110  <0,001

DEP Bo=14,975 1,494 <0,001 0,024

51=-0,004 0,005 0,389
OFERECE Bo=14,109 0,949  <0,001 0,007
£1=-0,619 1,362 0,652

REC30 Bo=13,249 0,809 <0,001 0,046
£1=0,002 0,002 0,231

REC50 B80o=12,880 0,859 <0,001 0,082
£1=0,002 0,001 0,105

REC100 Bo=13,570 0,882  <0,001 0,006

£1=0,000 0,002 0,669
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Apéndice C

Regressao Linear Multipla

C.1 Residuos de papel/cartao

Tabela C.1: Modelo de regressao linear multipla para a produgao de residuos de papel/cartao.

PAPEL/CARTAD
Estimativas o] Valor de prova
Bo = —0,106 3,309 0,975
SAC15UD By = —0,013 0,004 0,012
SAC30UD B2 =—0,019 0,007 0,014
SAC30UND Bs = —0,014 0,005 0,010
uDC Bi=0,141 0,063 0,036
TAC Bs = —0,246 0,138 0,089
TDC Br =0,471 0,167 0,010
TEC Bs =0,562 0,212 0,015
KMS Bo =0,002 0,001 0,011
FRT Bro=0,302 0,135 0,036
OFERECE: 1 Bi1 =2,643 1,470 0,087
REC50 Bi1 = 0,002 0,001 0,050
R2 = 0,526
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C.2 Residuos de vidro

Tabela C.2: Modelo de regressao linear multipla para a produgao de residuos de vidro.

VIDRO

Estimativas o Valor de prova

Bo =0,499 2,718 0,856

SAC15UD B =—0,009 0,004 0,034
SAC30UD B, = —0,0236 0,006 0,001
SAC30UND Bs =0,009 0,004 0,023
UDC B1=0,155 0,056 0,011
TDC Bs = 0,476 0,156 0,006
FRT B = 0,705 0,094 <0,001
DEP Bs = —0,010 0,004 0,013
REC30 Bo = 0,002 0,001 0,086
REC100 B0 = —0,002 0,001 0,010

R2 =0,8571

C.3 Residuos de plastico

Tabela C.3: Modelo de regressao linear multipla para a produgdo de residuos de plastico.

PLASTICO

Estimativas I Valor de prova

Bo=2,371 0,967 0,023

MTH B =—0,048 0,025 0,070
SAC15UD B2 = —0,003 0,001 0,016
SAC30UD Bs = —0,004 0,001 0,019
uDC 81 =0,030 0,014 0,041
TAC Bs = —0,092 0,030 0,005
TDC B =0,158 0,037 <0,001
TEC Bs = 0,157 0,040 <0,001
FRT Bo =0,273 0,029 <0,001
OFERECE:1 S0 = —2,332 0,624 0,001
REC50 Bi1 = —0,001 0,000 0,012
REC100 Bi2 = —0,002 0,000 <0,001

R2 = 0,877

142



Modelacao Estatistica: um estudo na Gestao Empresarial Local

C.4 Modelos de Regressao para a sazonalidade

Tabela C.4: Valores calculados a partir do modelo sazonal inicial, dos residuos indiferenciados e seletivos,

respetivamente.
Residuos indiferenciados Residuos seletivos
Estimativas & Valor de prova | Estimativas I Valor de prova
Bo=50,801 1,363 <0,001 Bo=24,566 0,620 <0,001
$1=-6,974 4,286 0,119 $1=-3,493 1,950 0,088
B,=18,199 4,286 <0,001 B2=1,714 1,950 0,389
B3=6,473 4,286 0,146 B3=5,781 1,950 0,007
B1=T7,653 4,286 0,089 £1=9,348 1,950 <0,001
B5=2,599 4,286 0,551 B5=4,528 1,950 0,030
B6=0,553 4,286 0,899 £6=0,394 1,950 0,842
Br=1,479 4,286 0,733 (£7=-2,726 1,950 0,177
Bs=-2,147 4,286 0,622 Bs=-4,359 1,950 0,036
Bo=-3,681 5,160 0,483 B9=-3,106 1,950 0,200
Bro=-15,121 5,160 0,008 Bro=-5,616 2,347 0,026
Bi11=-8,521 5,160 0,114 f11=-2,886 2,347 0,233
R?* = 0,626 R*=0,714
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