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Resumo

Uma Rede de Medigao da Qualidade do Ar (RMQAr) é composta por varias Estagoes de
Medigao (EM). Em cada uma destas EM é recolhida informagao sobre os principais poluentes
presentes na sua zona de implantagdo. A otimizacao da RMQAr é um fator essencial para
garantir o bom funcionamento das EM, pelo que é importante avaliar a existéncia de EM
redundantes. A sua existéncia pode permitir a transferéncia das mesmas para novas localiza-
¢oes, alargando a area monitorizada, sem aumentar o custo com a sua manutencao. Neste
trabalho pretende-se identificar zonas envolventes as EM da &rea metropolitana de Lisboa, com
comportamentos semelhantes de poluicao do ar, por um dos poluentes presentes e contribuir
para a identificacdo de possiveis EM redundantes, usando técnicas de Estatistica Multivariada.

Palavras-chave: Diéxido de azoto; Material particulado; Redes de monitorizagao da
qualidade do ar; Estatistica multivariada.
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Abstract

An Air Quality Measurement Network (RMQAT) is composed of several Measurement Stations
(EM). In each of these MS, information is collected on the main pollutants present in their
area of implantation. Optimizing the RMQAr is an essential factor to ensure the proper
functioning of the EM, so it is important to assess the existence of redundant EM. Their
existence may allow their transfer to new locations, expanding the monitored area, without
increasing the cost of maintenance. In this work, we intend to identify areas surrounding MS in
the metropolitan area of Lisbon, with similar air pollution behaviors, by one of the pollutants
present, and contribute to the identification of possible redundant MS, using Multivariate
Statistics techniques.

Keywords: Nitrogen dioxide; Particulate matter; Air quality monitoring networks; Multi-
variate statistics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Rede de medicao da qualidade do ar

Devido ao rapido crescimento populacional e & urbanizagao nas dltimas décadas, a poluicao do
ar no meio urbano tornou-se uma das principais preocupacoes ambientais. Os efeitos diretos
na saide publica e no ambiente levaram a um aumento dos esforcos para prevenir e controlar
a poluigao atmosférica (Gokee et al., 2020).

H4 mais de 60 anos que a Organizagdo Mundial da Satde (OMS) se dedica a esta proble-
maética, estimando-se que, mundialmente, cerca de sete milhoes de pessoas morram prematura-
mente a cada ano devido & poluigao do ar (Roser, 2021).

Com o intuito de avaliar a qualidade do ar do pais, recorreu-se a Redes de Medicao da
Qualidade do Ar (RMQAr) que sao constituidas por Estagdes de Monitorizagdo da Qualidade
do Ar (EMQAr) (QualAR, 2020). Estas permitem obter as concentragoes dos poluentes
atmosféricos, sendo que para cada poluente existe um conjunto de locais de medigao, cuja
localizagdo obedece a um conjunto de requisitos (APA, 2021a).

Antes de descrever estas estagdes é importante diferenciar os conceitos de “zona” e “aglo-
meracao’, definidos no Decreto-Lei n.? 102/2010, de 23 de setembro:

e Zona: “area geografica de carateristicas homogéneas, em termos de qualidade do ar,
ocupacao de solo e densidade populacional delimitada para fins de avaliacao e gestao da
qualidade do ar.”

e Aglomeracgao: ‘zona que constitui uma conurbagao caraterizada por um ntmero de
habitantes superior a 250 000 ou em que o ntmero de habitantes se situe entre os 250

000 e os 50 000 e tenha uma densidade populacional superior a 500 hab/km?.”

As EMQATr devem ser colocadas, de modo a fornecer dados sobre as zonas e aglomeragoes,
onde a populacao possa estar direta ou indiretamente exposta a elevadas concentracgoes de
poluentes e, em zonas e aglomeracoes que sao representativas da exposicao da populacao em
geral. A sua quantidade depende do tamanho da populagao e dos niveis de polui¢ao, sendo
que as suas localizagoes estao definidas na Diretiva da Unido Europeia 2008/30/EC (Pires et
al., 2009).

Estas zonas sao delimitadas, periodicamente, a nivel nacional, através dos resultados
obtidos na avaliagao da qualidade do ar e podem ser consultadas na base de dados do sistema
de informagao QualAR (APA, 2021b).

Em Portugal, estas estacoes sdo geridas e operadas pelas Comissoes de Coordenacao e
Desenvolvimento Regional (CCDR) da regiao onde se inserem e pelas Dire¢oes Regionais de
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Ambiente (DRA) das Regides Autonomas dos Agores e Madeira e, encontram-se caraterizadas
na base de dados no sistema de informacao QualAR, através do qual também se pode obter as
suas localizagoes (APA, 2021a).

A tipologia das estagoes de medicao depende das emissoes predominantes nas zonas rurais,
urbanas e suburbanas onde se inserem bem como, os tipos de exposicao da populacao a
poluigao atmosférica (APA, 2021a; Mobilizar, s.d.).

o Estacoes de trafego: Situam-se na proximidade das vias de trafego intenso. Permitem
obter as concentragoes maximas dos poluentes resultantes das emissoes rodoviarias a
que a populagao estd exposta, durante periodos de curta duragao.

e Estacoes de fundo: Localizam-se em zonas que nao sao afetadas diretamente por
vias de trafego ou por outra fonte de poluicao proxima. Tém como objetivo avaliar a
exposicao média da populacgdo a concentragoes de fundo.

o Estacoes industriais: Encontram-se proximas de zonas industriais, avaliando as
concentragoes maximas de poluentes emitidos no decorrer das atividades fabris.

Cada estagao estd equipada com um dispositivo de amostragem que recolhe o ar e o
distribui pelos analisadores, recorrendo-se a métodos de referéncia ou equivalentes para medir
as concentragoes de poluentes atmosféricos (APA, 2021a).

As medigoes efetuadas correspondem as concentracoes médias, diarias ou anuais, dos
poluentes presentes na atmosfera e sao expressas em microgramas por metro ctibico de volume
de ar (,ug/ m3) com excegao, do monoxido de carbono (CO) que é medido em miligramas por
metro ctbico (mg/m?) (Mobilizar, s.d.).

Os dados provenientes do local de medi¢ao sao enviados, de hora a hora, para os servidores
localizados nas CCDR e nas DRA, que centralizam toda a informacéo, sujeita a uma primeira
validagao automatica efetuada pela aplicagao ATMIS (Sistema de recolha e processamento
de dados de qualidade do ar). E da responsabilidade de um operador analisar e verificar
se as concentragoes excedem os limiares de informacao e alerta definidos para os diversos
poluentes (APA, 2021a).

De seguida, os dados sdo enviados para o sistema de informagao QualAR, sediada na
Ageéncia Portuguesa do Ambiente (APA), sob forma de concentragoes médias horarias e de um
indice de qualidade do ar para as diversas zonas sendo, posteriormente, disponibilizados ao
publico (APA, 2021a; QualAR, 2020).

A Figura 1.1 descreve, graficamente, as etapas supramencionadas.

@

CCDR
EMQAr — DRA — APA
Utilizada a
aplicacao QualAR
ATMIS

Figura 1.1: Etapas de uma Rede de Monitorizagao de Qualidade do Ar.

Para proteger a satide humana efetua-se a analise de conformidade legal através de calculos
estatisticos, que permitem comparar os valores-limite (VL) legislados e identificar a existéncia
de zonas em excedéncia aos valores estabelecidos (QualAR, 2020).
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Assim, a avaliagdo da qualidade do ar, ou seja, a sua monitorizagao, possibilita a aquisi¢ao
de conhecimento, para que posteriormente sejam implementadas medidas de gestao, com o
intuito de reduzir os niveis dos diversos poluentes na atmosfera (APA, 2021a).

1.2 Importancia dos estudos da qualidade do ar e os impactes
na satide humana

A atmosfera é uma camada gasosa que envolve a Terra e tem cerca de 1000 quilémetros
de extensao, sendo composta por seis camadas (troposfera, a estratosfera, a mesosfera, a
termosfera, a ionosfera e a exosfera) e constituida por cerca de 78% de azoto (N), 21% de
oxigénio (O2) e 1% de argon (Ar), vapor de adgua (H20) e didxido de carbono (CO2) (APA,
2021c).

As substancias emitidas para esta camada podem ter um maior ou menor impacte na
qualidade do ar, consoante a composicao quimica, a concentragdo, as reagdes quimicas e fisicas
e a topografia do local (APA, 2021c). Adicionalmente, as condigoes meteorologicas determinam
a forma como os poluentes se comportam no ar uma vez que, o vento horizontal, a estabilidade
da atmosfera, a altura da fonte emissora e a variagdo da temperatura e pressao com a altura,
dispersam os poluentes (Gomes, 2022).

A poluicdo atmosférica e o consequente fator de risco para a satude humana e para o
ambiente levaram ao aumento dos esforgos para prevenir e controlar este fenémeno (Pires et
al., 2009).

Atualmente, o material particulado (PM), o dioxido de azoto (NO2) e o ozono (O3) sao
geralmente reconhecidos como os trés poluentes que mais influenciam a satde humana. A
gravidade do impacto da exposicao prolongada e dos picos de exposicao a estes poluentes varia,
desde os danos causados ao sistema respiratorio até a morte prematura (EEA, 2020a).

Assim, para esta dissertagdo sera referido o NOo e material particulado em suspensao na
atmosfera com didmetro aerodindmico inferior a 10 micrémetros por metro cubico (PMpp em

pg/m?).

1.2.1 Dioéxido de azoto

Os oxidos de azoto (NO;) sao um grupo de gases reativos compreendendo, compostos de azoto
e oxigénio nomeadamente, o monoxido de azoto (NO) e o didxido de azoto (NOz), sendo estes
considerados os poluentes mais significativos para a troposfera (Pires et al., 2008a).

Estes poluentes podem ser emitidos por processos industriais, comerciais, residenciais,
energéticos e de fabrico que envolvam a utilizacao de azoto (Pires et al., 2008b). Eventos
naturais como, processos biologicos anaerdbios ocorrentes no solo e na agua, e ainda a atividade
vulcanica também contribuem para esta emissao (APA, 2021d; Pires et al., 2008b).

Contudo, nas zonas urbanas, os transportes maritimos e rodoviarios com motores a explosao
ou combustao sao a principal fonte de NO,, representando mais de 80% das emissoes dos
transportes (EEA, 2020b).

As contribuicoes das diferentes fontes e setores de emissao para as concentragoes de NO, no
ambiente dependem nao s6 da quantidade de poluente emitida, das condigoes meteorologicas,
mas também das condigoes de emissao como, a altura dos pontos de emissao e da distancia
até ao local recetor (EEA, 2020Db).

Devido a elevada instabilidade, a molécula de NO, reage, rapidamente, com o oxigénio,
formando NOy (APA, 2021d). Assim sendo, o NO3 é um gas castanho-avermelhado ou um
liquido amarelo-escuro com odor forte e irritante, oxidante e extremamente toxico, que resulta
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da queima de combustivel fossil, especialmente no trafego automovel e no setor industrial (APA,
2021d; WHO, 2021). Quando presente na atmosfera pode contribuir para a formagao de ozono
(O3) e dar origem a acido nitrico e a nitratos organicos, afetando, negativamente, o ambiente
e 0 ecossistema marinho através das chuvas acidas e consequentemente a eutrofizagao dos
lagos e rios. As reag¢bes que ocorrem entre a luz solar e os poluentes, nomeadamente, NO-
e hidrocarbonetos, provocam uma névoa avermelhada na atmosfera, deixando o material
particulado (PM) e o O3 ao nivel do solo. Este fenomeno designa-se de “smog” fotoquimico e
é mais comum estar presente em cidades com climas ensolarados, quentes e secos, contudo,
através da agao do vento, também pode afetar as areas envolventes (Rani et al., 2011). Embora,
o “smog” fotoquimico ndo seja muitas vezes visivel, leva a irritacées no aparelho respiratério e
nos olhos, e em casos de elevadas concentragoes de poluentes oriundos da industrializacao e
dos veiculos automoveis pode ser fatal (Rani et al., 2011).

Os efeitos da exposicao a este poluente ainda nao sao totalmente conhecidos, embora
diminuam a resisténcia a infe¢ées pulmonares e aumentem o risco de doencas graves, como
edema agudo do pulmao.

Em contrapartida, a exposicao frequente a niveis elevados pode causar distiirbios respirato-
rios, provocando, em criangas e grupos de risco como os asméticos, uma maior tendéncia para
problemas respiratorios como, enfisema pulmonar, bronquites, traqueites e cancro (Castro
et al., 2013; Silva, 2019). Continuamente, pode provocar leses causticas na pele, irritagao
nos olhos e na garganta e desencadear danos no sistema nervoso central e nos tecidos (APA,
2021d).

1.2.2 Material Particulado

As particulas em suspensao encontradas na atmosfera podem ser substancias minerais e/ou
organicas no estado solido ou liquido (Pires et al., 2008a). Se o PM for libertado diretamente
para a atmosfera é considerado primario enquanto que se se formar conjuntamente com
outros poluentes, a partir de reagoes quimicas ocorrentes na camada gasosa, é designado de
secundario (APA, 2021e).

O PM;jg pode ser emitido, por fontes naturais, ou seja, erup¢oes vulcanicas, atividade
sfsmica, incéndios florestais, intrusoes de massas de ar contendo particulas e poeiras com
origem nos desertos do Norte de Africa, mas também por fontes antropogénicas englobando,
os processos industriais, comerciais, residenciais, construcao, transportes e atividades agricolas
que envolvam a combustao (APA, 2021e; Pires et al., 2008a).

Uma vez que as PM sao consideradas poluentes atmosféricos histéricos é de elevado interesse
monitorizar as suas concentragoes. Para tal, deve-se ter em consideragao o seu transporte por
acao do vento ou chuva, provocando um aumento das concentracoes em locais distantes da
fonte (Pires et al., 2008a).

Devido as suas reduzidas dimensoes, estes poluentes sao os que mais influenciam negati-
vamente a saide humana na Europa, estando associados tanto a problemas respiratorios e
cardiovasculares, como a morbilidade e mortalidade infantil (Pires et al., 2008a). Embora, para
este trabalho nao seja necessério mencionar o material particulado em suspensao na atmosfera
com didmetro aerodinamico inferior a 2.5 ug/m3 (PMa ) é relevante referir estas particulas,
uma vez que possuem um tamanho mais reduzido, apresentam uma maior probabilidade de
penetrar o sistema respiratorio (APA, 2021e). Para além disso, as PM podem ligar-se a
hidrocarbonetos ou metais pesados e serem absorvidos, por meio do processo respiratério, na
circulagao sanguinea (APA, 2021e).



1.2.3 Controlo das emissoes de poluentes

O setor industrial e energético, as atividades de exploragao agropecuérias/agricolas e as suas
atividades conexas como, a compostagem, producao de biogas, atividades de incineragao e
aplicacao de fertilizantes sao os maiores contribuintes da poluicao atmosférica, existindo, assim,
varios regimes legais em matérias de ambiente (APA, 2021f).

Através da regulamentagao da Uniao Europeia (UE) tem ocorrido o decréscimo das emissoes
de 6xido de azoto, particulas e ainda, de hidrocarbonetos e monéxido de carbono provenientes
das fontes modveis, contribuindo para a protecao da qualidade do ar e a reducao das emissoes
de gases com efeito de estufa (APA, 2021f).

Entre os regimes legais aplicaveis destacam-se o Regime de Emissoes Industriais (REI) que
integra os requisitos de controlo de emissoes em diversas atividades e o Regime de Emissoes
para o Ar (REAR) que determina que, para a execugao das atividades, as infraestruturas
emissoras de poluentes provenientes da queima de combustiveis fosseis tém de obter uma
licenga - Titulo de Emissoes para o Ar (TEAR), onde sao estabelecidas as condigoes para o
acompanhamento e verificacdo do cumprimento dos requisitos impostos para a protecao do
ambiente e os VL de emissao (APA, 2021f,g).

Relativamente & avaliacao da qualidade do ar, a APA é responsével por promover e
implementar a politica de avaliacao e gestao da qualidade do ar ambiente estabelecida no
Decreto-Lei n.° 102/2010, de 23 de setembro (APA, 2021c¢). Esta legisla¢ao estipula os objetivos
da qualidade do ar que incluem os VL, os valores-alvo e os niveis criticos consoante os poluentes.
Estes valores e os métodos e critérios usados para a avaliagdo sao comuns para todos os paises
da UE, possibilitando a comparagao dos resultados de varios locais e regides (APA, 2021c).

Torna-se, assim, relevante diferenciar cinco conceitos que se encontram definidos no Decreto-
Lei 102/2010, de 23 de setembro, artigo 2.2, alineas I, m, z, gg e hh:

e Limiar de alerta: “um nivel acima do qual uma exposi¢cdo de curta duracao apresenta
riscos para a saide humana da populacao em geral e a partir do qual devem ser adotadas
medidas imediatas”;

e Limiar de informacao: “um nivel acima do qual uma exposi¢ao de curta duracgao
apresenta riscos para a satide humana de grupos particularmente sensiveis da populagao,
a partir do qual é necessario a divulgagao imediata de informagoes adequadas”;

e Nivel critico: “um nivel fixado com base em conhecimentos cientificos, acima do qual
podem verificar-se efeitos nocivos diretos em recetores como arvores, outras plantas ou
ecossistemas naturais, mas nao em seres humanos”,

e Valor alvo: “um nivel fixado com o intuito de evitar, prevenir ou reduzir os efeitos
nocivos na satde humana e ou no ambiente, a atingir, na medida do possivel, durante
um determinado periodo de tempo”;

e Valor limite: “um nivel fixado com base em conhecimentos cientificos com o intuito
de evitar, prevenir ou reduzir os efeitos nocivos na satde humana e ou no ambiente, a
atingir num prazo determinado e que, quando atingido, nao deve ser excedido”.

Em Portugal é obrigatério efetuar a avaliagdo de conformidade legal e comunicar a respetiva
informacao a Comissao Europeia. Para além dos valores referidos, estdo ainda estabeleci-
dos, limiares de informacao e alerta para determinados poluentes cuja exposicao a elevadas
concentragoes, em periodos de curta duragao, é mais alarmante (APA, 2021h).

Segundo o artigo 24.°, alinea 2 da legislacao supramencionada, sempre que niveis medidos
excedam os VL, as CCDR e as DRA elaboram planos de qualidade do ar e adotam medidas,



para garantir que as concentragoes dos poluentes cumprem com os objetivos estipulados e evitar
que a populagao esteja exposta a niveis que representem riscos significativos para a satide (APA,
2021h). Adicionalmente, quando esta situagao ocorre, compete & APA disponibilizar ao ptblico,
através do site na Internet, a informacao transmitida & Comissao Europeia e sensibilizar a
populacao para esta problemética pois, os cidadaos devem contribuir para melhorar a qualidade
do ar através da adogao de boas praticas (APA, 2021c).

Para complementar este trabalho, os valores obtidos nas redes de monitorizagao foram
comparados com os VL. de NOy e PMq estabelecidos no regime legal. Estes definem-se como
niveis fixados com o intuito de evitar, prevenir ou reduzir os efeitos nocivos na satide humana
e/ou no ambiente e quando atingidos, nao devem ser excedidos (APA, 2021h).

Segundo a CCDR (2022) e o artigo 18.9 da legislagdo supramencionada, no anexo XII
encontram-se os valores legislados para os poluentes abordados neste trabalho (Tabela 1.1).

Poluente Valor Periodo de | Concentragao | N2 de excedéncias
referéncia permitidas
NO, Nivel critico | Ano civil 30 pg/m>
Limiar alerta | Uma hora 400 pg/m?
NO, Uma hora 200 pg/m? Nao exceder mais de 18

Valor limite ..
vezes por ano civil

Ano civil 40 pg/m?
14ri 3 ~ .
PMyg Valor limite Diério 50 pg/m Nao exceder mais de 35
vezes por ano civil
Ano civil 40 pg/m?

Tabela 1.1: Valores legislados para NO,, NOs e PMq

No que diz respeito ao NOs, o indicador utilizado é a média anual, ou seja, o valor
agregado com base nas concentracoes horarias medidas em cada estagao, sendo posteriormente
comparado com o respetivo VL (40 pug/m?). A anélise da qualidade do ar das zonas e
aglomeragoes expostas a este poluente efetua-se considerando o pior valor obtido nas estagoes
pertencentes a cada uma dessas unidades territoriais (APA, 2023a).

Para controlar a exposicao diaria as PMjg, sobretudo nas cidades, foi estabelecido o VL
diario de 50 pg/m? (que nao deve ser excedido mais de 35 dias por ano civil) e VL anual de 40
pg/m3. Sao utilizados dois indicadores para avaliar a exposicdo a estas particulas: o nimero
de excedéncias ao VL diério e o VL da média anual. A tendéncia de evolugdo de exposicao da
populagao as particulas inaléveis realiza-se com base na agregacao nacional dos valores médios
anuais, associados & pior situagao registada em cada zona/aglomeragao (APA, 2023b).

1.3 Estrutura e objetivos do trabalho

A presente dissertacao tem por objetivo identificar as zonas envolventes ds Estacoes de
Monitoriza¢ao (EM) com comportamentos semelhantes de poluigao de ar, contribuindo para a
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identificacao de possiveis EM redundantes. Para tal, foram escolhidas sete estagbes na zona
de Lisboa e obtidas as concentragdes de NOy e PMjg no sistema de informacao da QualAR.
Posteriormente, através de técnicas de estatistica multivariada, verificaram-se as estagoes que
manifestavam comportamentos similares em termos de concentracao de poluentes, aferindo as
que, futuramente, poderao vir a ser encerradas ou deslocadas para um novo local. Contudo,
devido a falta de observacoes, e tal como seré explicado no capitulo seguinte, foram somente
identificadas as possiveis EM redundantes para NQOs.
Este trabalho encontra-se dividido em quatro capitulos e referéncias.

e No primeiro capitulo apresenta-se uma breve introdugao da dissertacao, para além de se
indicar o objetivo em estudo.

e No segundo capitulo apresenta-se a metodologia utilizada bem como, um enquadramento
de cada um dos métodos estatisticos utilizados.

e O terceiro capitulo trata dos resultados obtidos neste estudo, concluindo-se quais as
EMQATr que parecem ser redundantes.

e No quarto e ultimo capitulo sao apresentadas as conclusoes que se retiraram desta
dissertacao.

e As referéncias sdo expostas no fim do estudo em questao.
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Capitulo 2

Metodologia

As informagoes contidas neste capitulo foram retiradas de livros (Hardle & Hlavka., 2015;
Alkarkhi & Alqgaraghuli , 2020; Johnson & Wichern. , 2014; Zelterman. , 2015) e apontamentos
das disciplinas de Complementos de Estatistica para a Engenharia do Mestrado de Engenharia
da Qualidade e Ambiente, de Estatistica Multivariada da Licenciatura em Matemaética Aplicada
& Tecnologia e & Empresa e de Técnicas de Estatistica Multivariada das Licenciaturas em
Engenharia Quimica e Biologica e em Engenharia Informéatica e de Computadores (Fernandes
& Ramos, 2022a,b,c,d,e,f,g,h), do Instituto Superior de Engenharia de Lisboa.

2.1 Estacoes de Monitorizacao da Qualidade do Ar

A RMQATr é constituida por varias EMQATr, que sdo geridas pelas CCDR da regiao onde
operam, sob responsabilidade da APA. Entre 2001 e 2019 existiram mais de 25 EMQAr na
Area Metropolitana de Lisboa. Ao longo destes 19 anos, a RMQATr sofreu varias modificacoes,
nomeadamente a desativagao e/ou ativagdo de EM e ainda algumas alteragdes no tipo de
poluentes que monitorizam.

Atualmente, em Portugal existem 69 EM das quais, 16 encontram-se em zonas rurais, 11
em areas suburbanas e 42 em zonas urbanas. Desta vasta gama de estagoes urbanas, para
este trabalho, foram selecionadas, 6 do concelho de Lisboa (Avenida da Liberdade ou Av.
Liberdade, Beato, Santa-Cruz de Benfica ou Benfica, Entrecampos, Olivais e Restelo) e uma
do concelho da Amadora (Alfragide).

As estacoes de trafego localizadas em Entrecampos, Benfica e Avenida da Liberdade medem
as concentragoes de poluentes resultantes das emissoes rodoviarias. Contrariamente, as estagoes
de fundo em Olivais, Beato, Restelo e Alfragide avaliam a exposi¢do média da populagao a
concentracoes de fundo.

A Tabela 2.1 apresenta as principais carateristicas das sete EM.

A Figura 2.1, obtida através do Google Earth Pro, mostra a localizagao geografica das EM.

Ao analisar detalhadamente os dados disponiveis no site da QualAr, foi possivel perceber
que, para os diversos poluentes monitorizados nas sete EM, encontravam-se em falta muitas
observagoes. Devido a isto, a escolha do poluente a usar no estudo s6 foi realizada apos
avaliagao da informacao disponivel, tendo-se decidido utilizar as medi¢oes de NO;. Este era
o unico poluente atmosférico que possuia mais observacoes e que, poderia assim, conduzir a
resultados mais fidveis.

Para este estudo foram recolhidos dados de 2016 a 2019, perfazendo um total de n =
35064 observagoes. O agrupamento dos dados dos quatro anos consecutivos deveu-se, a
forte probabilidade dos resultados e conclusdes anuais serem semelhantes entre si, pois as
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Tabela 2.1: EMQAr

Concelho Estacio Tipo de | Tipo de Coordenadas
estagao area Latitude Longitude
Amadora Alfragide Urbana Fundo | 38.738889 | -9.207500
AvLiberdade | Urbana Trafego | 38.721149 | -9.146152
Beato Urbana Fundo | 38.733686 | -9.114497
. Benfica Urbana | Trafego | 38.748787 | -9.201764

Lisboa

Entrecampos | Urbana Trafego | 38.748567 | -9.149012
Olivais Urbana Fundo | 38.769783 | -9.107292
Restelo Urbana | Trafego | 38.705738 | -9.209461

Figura 2.1: Localizagdo das sete EMQAT.

concentragoes do poluente nao diferem, significativamente, de ano para ano.

Porém, s6 foram consideradas as observacoes quando cada concentracao de massa média
horaria estava disponivel para todas as EM ao mesmo tempo. Desta forma, quando pelo menos
uma das EM nao apresentava a concentracao do poluente em um determinado horéario do
ano, foram eliminados todos os respetivos dados das outras EM. Assim, o estudo foi somente
realizado com n = 18380 observagoes e p = 7 variaveis.

As medigoes foram efetuadas de forma continua, registando-se a concentragao massica
média horaria, em jg/m?.
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2.2 Software estatistico utilizado na analise de dados

R é uma linguagem de programacao orientada para o manuseamento, analise e visualizacao de
dados. O software foi criado por John Chambers e fornece uma ampla variedade de técnicas
estatisticas e graficas (R, 2023).

O conjunto integrado de recursos do software estatistico R inclui:

e Um tratamento eficaz de dados e o seu respetivo armazenamento;

e Um conjunto de operadores para o calculo de matrizes;

Uma cole¢ao ampla, coerente e integrada de ferramentas para analise de dados;

Facilidades na producao gréfica para analise de dados;

Uma linguagem de programacao bem desenvolvida, simples e eficaz.

Um dos pontos fortes do R é a facilidade na produgao dos graficos, incluindo, quando
necessario, simbolos matematicos e férmulas. Contudo, deve-se ter cuidado perante a escolha
do design para graficos de pequenas dimensoes, embora o usuario mantenha o controlo total
na produc¢ao dos mesmos.

Ao contrario de outros softwares de analise de dados, o R contém ferramentas flexiveis
e podem ser adicionadas, pelos usuérios, novas funcionalidades através de novas fungoes e
pacotes. Sao fornecidos com a distribui¢ao de base cerca de oito pacotes no entanto, estao
disponiveis muitos mais em varios repositorios.

O R tem um formato de documentagao semelhante ao LaTeX, que é usado para fornecer
documentagao, tanto online quanto em copia impressa.

Este software esta disponivel para as plataformas UNIX e sistemas similares (incluindo
FreeBSD e Linux), Windows e MacOS.

Toda a anélise estatistica da dissertacao foi realizada utilizando a versdo R 4.2.3.

Inicialmente, foi obtido um resumo estatistico para um conjunto de varidveis continuas,
usando a fungao basicStats incluida no pacote fBasics.

Relativamente a andlise de componentes principais (ACP), a adequagao dos dados a
utilizagao desta técnica foi validada pelo teste de Kaiser-Meyer-Olkin, com a funcao KMO, e
pelo teste de esfericidade de Bartlett, com a funcao cortest.bartlett, ambos incluidos no pacote
psych. Para esta técnica foi utilizada a funcao principal e o método varimaz, também inclusos
no pacote psych. Ja, os scree plots de Cattell foram obtidos usando a funcgao screeplot.

Para a analise de clusters (AC), a matriz de dissimilaridade (matriz de distancia) foi
calculada utilizando a fungado dist e a abordagem hierarquica aglomerativa, com o método
de ligacao média, foi implementada utilizando a funcao hclust, ambas incluidas no pacote
stats. A atribuicdo de EM a cada cluster, usando a distancia euclidiana e o método hierarquico
aglomerativo, com ligagdo média, foi obtida por meio da fungdo cutree, que também estéa
incluida no pacote stats. Os dendrogramas foram obtidos usando a fungao plot. Os coeficientes
de correlagao cofenética de Pearson foram obtidos por meio da fungdo cor, juntamente com a
funcdo cophenetic. Ainda nesta técnica de estatistica multivariada, para o método de partigao
nao hierarquico K-means, a atribuicao de EM em cada cluster foi obtida usando a funcao
kmeans. A representagao gréfica dos clusters foi obtida através da fungéo fviz_ cluster, incluida
no pacote factoextra, juntamente com o pacote ggplot2. O indice para avaliar a qualidade dos
clusters foi obtido por meio da funcao eclust, também incluida no pacote factoextra.

Na anélise de regressao linear, as estimativas dos coeficientes da reta de regressao e os
valores de R? e R2. _, foram obtidas com as funcoes summary e lm. A regressao stepwise e o

ajust
valor de Akaike Information Criterion (AIC) foi realizada com a funcao step.
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2.3 Conceitos e métodos estatisticos

Dada a importancia do tema desta dissertagao, varios investigadores tém-se dedicado ao estudo
da qualidade do ar através do uso de diversos métodos e técnicas. A estatistica descritiva, a
correlacgao linear, a regressao linear simples e multipla, a analise de componentes principais e a
andalise de clusters sao algumas das técnicas estatisticas mais utilizadas para prosseguir com
este tipo de trabalho.

Todas as ciéncias possuem uma linguagem proépria, e o mesmo acontece em Estatistica.
Antes de se efetuar o enquadramento da metodologia é necessario conhecer o significado de
certos termos como, populacao, amostra e variavel estatistica.

A populagdo é um conjunto de elementos com uma ou mais carateristicas em comum e com
interesse para o estudo. As populagoes, consoante o niimero de elementos que as compoem,
podem ser finitas ou infinitas. Contudo, para realizar um estudo estatistico é muitas vezes
usada somente uma parte da populagao, isto é, uma amostra.

Uma amostra corresponde a um subconjunto finito da populagdo obtida através de uma
amostragem aleatoria e deve ser representativa da populagao, ou seja, deve conter em proporgao
tudo o que a populagao possui. Para além disso, a sua formacao deve ser efetuada com alguma
precaugao uma vez que, a dimensao tem de ser suficiente grande para que as carateristicas
se aproximem, o mais possivel das carateristicas da populacao e que, todos os elementos da
populacgdo possam ter a mesma oportunidade de fazer parte da amostra.

Com o intuito de complementar esta informagao a Tabela 2.2 diferencia alguns conceitos.

Tabela 2.2: Parametro, estimadores e estimativas

Parametros Estatisticas/Estimadores Estimativas

Carateristica da populacao. | Carateristica da amostra aleaté- | Valor assumido pelo estima-

E um valor fixo, usualmente | ria. E uma variavel aleatoria. dor para uma amostra em
desconhecido. particular.
Média populacional (u) Média amostral aleatoria (X) | Média amostral observada

(7)

Variancia populacional (02) Varidncia amostral aleatoria | Varidncia amostral obser-

(52) vada (32)

Desvio-padrao populacional | Desvio-padrao amostral aleaté- | Desvio-padrao amostral ob-

(0) rio (5) servado (s)

As variaveis estatisticas sao carateristicas comuns aos elementos da populagao em estudo
e podem ser classificadas como qualitativas, se estiverem relacionadas com uma qualidade,
expressas em categorias, ou como quantitativas, se forem expressas em valores numéricos e
atribuidas unidades de medida. Estas tltimas podem, ainda, dividir-se em variéveis estatisticas
discretas, assumindo valores isolados ou varidveis estatisticas continuas, podendo tomar
qualquer valor dentro de um intervalo ou reuniao de intervalos de ntimeros reais.

Para realizar um estudo estatistico descritivo seguem-se os seguintes passos:

1. Definigao do problema a ser estudado (variavel);
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2. Planificacao do processo para resolver o problema, decidindo-se a utilizacao da populagao
ou da amostra;

3. Recolha de dados através de questionarios, observagoes, experimentagao e/ou pesquisa
bibliogréfica;

4. Organizagao dos dados em tabelas ou graficos;

5. Analise e interpretagao dos dados.

A estatistica incorpora a estatistica descritiva e a inferéncia estatistica, sendo que esta
tltima é composta pela estimagao pontual (por exemplo, da média, variancia e desvio padrao
amostral), pela estimag@o por intervalos de confianga para os parametros e pelos testes de
hipoteses. Para efetuar um estudo estatistico é necessério recorrer a distribui¢oes amostrais:

e Distribui¢ao normal reduzida (Z ~ N(0,1));
e Distribui¢ao Qui-quadrado (X ~ x?(n));

o Distribuicao t-Student (T ~ t(n));

e Distribuicao F-Snedecor (X ~ F(ni,ns)).

Qualquer uma destas distribui¢des, depende do tipo de populacao, da dimensao da amostra
e do conhecimento ou nao da variancia populacional (no caso de se realizar intervalos de
confianga e/ou testes de hipoteses com o valor médio populacional).

2.3.1 Estatistica descritiva de dados multivariados

A estatistica descritiva descreve as propriedades relativas a um conjunto de dados. Os métodos
descritivos como, as medidas de localizagao de tendéncia central e de tendéncia nao central,
as medidas de dispersao, as medidas de assimetria e as medidas de achatamento/curtose
permitem sintetizar a diversidade das informagoes contidas nesses mesmos dados.

Neste estudo, algumas medidas nao serao usadas nomeadamente, a mediana, a moda e as
medidas de assimetria e curtose.

A analise descritiva sera efetuada com dados multivariados existindo um conjunto de n
observagoes em p variaveis observadas. O conjunto das n X p observagoes dé origem a uma
matriz de dados observados.

Varidvel 1 Varidavel 2 .- Varidvel j --- Varidvel p
Individuo 1 11 12 . T1; e T1p
Individuo 2 To1 29 e To; . Tap
Individuo ¢ i1 9 e Tij e Tip
Individuo n Tl Tno e T o T
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Esta matriz tem dimensao n x p, sendo Xy, Xo, ..., X, as varidveis iniciais, e cada uma
das n unidades representam os individuos, tratamentos ou observacoes. A notacao x;; designa
o valor da variével j para o individuo ¢, com ¢ =1,2,...,nej=1,2,...,p.

Assim, a matriz X com n linhas e p colunas sera:

Ty T2 o Ty ot Ty
To1 T2 v Taj cc Ty
X pu—
Til Tz o Tip o o Tip
L Znl Tn2 -+ Tnj - Tpp |

As medidas de localizacao de tendéncia central sdo a média, a mediana e a moda. A posicao
relativa destas medidas fornece, em geral, informacoes sobre a curva da distribuicao, podendo
esta ser simétrica (quando os valores da média, mediana e moda sao iguais), assimétrica
positiva (quando o valor da média é superior ao valor da mediana) ou assimétrica negativa
(quando a média tem um valor inferior ao da mediana) em rela¢do a um eixo.

A média amostral da varidvel j (Z;) corresponde a soma de todos os valores da variavel
(xi;) a dividir pelo nimero total de observacoes (n) e vem expressa na mesma unidade de
medida da variavel.

comj =12 ...p.
As medidas de localizacao de tendéncia ndo central sdo os quantis e dividem, por exemplo,
os dados em quatro (quartis), em dez (decis) ou em cem partes iguais (percentis). Nestes casos

existem no total, trés quartis (%, %, %), nove decis (11—0, 12—0, R 1%) e noventa e nove percentis
( 1 2 99

1007 T057 -« - » ﬁ)? podendo ser determinados através da seguinte expressao:
Qp = (1- k)x(i) + k‘:L'(Z-_,,_l),

com
i=|np+1-—p]

k=np+1—p—i.
Relativamente aos quartis, o primeiro (Q 1 > fica & esquerda da mediana e limita 25% das
4

observagoes de menor valor. O segundo quartil (Q 2 = Q1 ) equivale & mediana logo, limita
4 2
50% das observacoes de menor valor e, a direita da mediana encontra-se o terceiro quartil
(Q ;), limitando 75% das observagoes de menor valor. A amostra tem que estar ordenada
4

para obter os quartis.

Com base nos quartis, é possivel obter os valores que apresentam um grande afastamento
das restantes observagoes, designados de outliers moderados ou severos/extremos. Apos a
identificagao dos outliers deve ser investigada a origem do seu afastamento. Para obté-los
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calcula-se, primeiramente, o intervalo-interquartis (IQ), utilizando os valores do primeiro e
terceiro quartis:

1@ =Qs - Q1.

Sao considerados outliers moderados, os valores observados que pertencem a um destes
intervalos:

Q1 —3IQ <w; < Q1 —1,5IQ

ou
Q% +1,51Q < x; SQ% +31Q

e outliers severos, os valores observados que pertencem a um destes intervalos

$i<Qi —-31Q

ou
x; > Q% + 31Q.

O diagrama de extremos e quartis, também denominado de boxplot, representa os quartis,
indicando a presenca ou nao de outliers e a simetria relativamente a distribuicao dos valores
observados.

Na Figura 2.2 apresenta-se um bozplot onde, m é o menor dos valores observados que nao
é considerado outlier, M é o maior dos valores observados que nao é considerado outlier, o e
representam, respetivamente, outliers moderados e outliers extremos ou severos.

1
| o

Q  Q=0Q=Me Q,
l

Figura 2.2: Diagrama de extremos e quartis.

Embora as medidas de localizagdo fornegcam informagoes importantes, ndo permitem
compreender a variabilidade dentro de um conjunto de dados. Assim sendo, as medidas
descritivas de dispersao ou de variabilidade descrevem a forma como os diversos valores de
uma variavel estatistica se distribuem em redor dos valores centrais.

2

A variancia (5]') é uma medida de dispersao, sendo expressa na unidade de medida da

variavel j ao quadrado. Por sua vez, o desvio-padrao (s;), expressa-se na unidade de medida
da variavel j e indica a variabilidade média dos dados relativamente a média. Em conjuntos
de dados com pequena dispersao, os valores encontram-se mais préximos da média, resultando
num valor de varidncia e desvio-padrao mais reduzido. Contrariamente, dados com maior
dispersao possuem uma maior varidncia e desvio-padrao.
A variancia é dada por:
2 (e —m)? iy — n

3T n—1 n—1

e o desvio-padrao é dado por:
R 2 _ -
Sj =1/S7 = \/5ij»

comj=12...,p.
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Uma outra medida de dispersao de natureza relativa é o coeficiente de variacao (cv;). Este
mede o grau de concentragao dos valores em torno da média, sendo que quanto menor o seu
valor, mais representativa dos dados se torna a média. Se o valor deste coeficiente for inferior
ou igual a 15%, os dados apresentam uma fraca variabilidade. Se o valor varia entre 15% e
30% os dados apresentam uma variabilidade média. Mas, caso seja igual ou superior a 30% os
dados exibem uma variabilidade mais elevada. Este coeficiente ¢ dado por:

5 % 100%,

cv; =
7
comj=1,2,...,p.

Contudo, quando se verifica a existéncia de outliers torna-se mais adequado determinar o
coeficiente de variagao resistente. A sua interpretacdo é exatamente a mesma que é feita para
o coeficiente de variagao. Este coeficiente é determinado por:

cv, = 19 x 100%
oF

Esta é também uma medida de dispersao de natureza relativa, ou seja, independente
das unidades de medida dos dados e é particularmente til quando pretendemos comparar a
dispersao de duas distribui¢bes em que as varidveis nao estao expressas na mesma unidade
e/ou que tém localizagoes centrais muito diferentes.

Uma medida da associagao linear entre as observacoes das varidveis j e k é a covariancia:

D i (Tij — Tj) (e — Tp) _ D4y TigTik — 1 X Tj X Tg

S-k: =
J n—1 n—1 '

comj=12,....pek=1,2,...,pej#k.

Se a covaridncia entre as variaveis é positiva, as varidveis relacionam-se de forma direta, ou
seja, aumentam ou diminuem conjuntamente. Se a covaridncia entre as variaveis é negativa, as
variaveis relacionam-se de forma inversa, ou seja, quando uma aumenta a outra diminui. Caso
nao exista nenhuma associacao entre os valores das duas varidveis, a covaridncia é zero. Para
além disso, observa-se que, quando j = k, a covariancia corresponde a variancia e ainda, sj =
sj para todo o j e k. O valor da covariancia depende das unidades de medida das variaveis.

E possivel averiguar o grau de associagao linear entre as varidveis através do coeficiente de
correlagao (rji) que ¢ determinado pela seguinte expressao:

_ Sk _ > i (@ij — Tj) (i — Tp)
VSV i (@ — 7)o (i — 7))
para j=1,2,...,pek=1,2,...,pej#k.

Observa-se assim que, quando j = k o coeficiente assume o valor 1. O sinal da covaridncia
e do coeficiente de correlagdo amostral é o mesmo. Ao contrario da medida descritiva anterior,
o valor deste coeficiente nao depende das unidades de medida das variéveis.

Este coeficiente pode variar entre (-1) e (+1), inclusive, sendo que, caso o coeficiente de
correlacao tenha um valor préoximo destes valores esta-se perante uma correlacdo muito forte.
Caso assuma um dos valores mencionados, a correlagdo é, respetivamente, linear positiva
perfeita ou linear negativa perfeita. Se ;. for negativo existe uma associacao linear negativa,
ou seja, as varidveis tendem a variar em sentidos opostos, enquanto que se r;; for positivo
existe uma associac¢ao linear positiva, ou seja, as variaveis tendem a variar no mesmo sentido.
Por fim, se, o valor for estiver préximo de zero indica que a associagao linear é fraca, sendo que,
se for nulo nao existe correlagao linear. Todavia, uma correlagao s6 é considerada aceitavel se
’ Tk |>0.7.

A Tabela 2.3 indica os diferentes graus de associacao linear entre as variaveis.

Tjk
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Tabela 2.3: Grau de associagao linear entre as variaveis

Intervalo de valores | Grau de associagao linear
| rj1 |€ [0.7;0.85] Razoavel
| 71 |€ [0.85;0.95] Forte
| rix |€ [0.95;0.9999] Muito Forte
| ik |=1 Perfeita

Algumas das medidas supramencionadas podem ser escritas em forma de matriz:

e Vetor das médias:

1
_ o
X = ;
L Tp |
e Matriz de variancias covariancias:
S11 S12 - Slp
S21 S22 -+ 82
S = Pl
L Sp1 Sp2 " Spp
e Matriz de correlagoes:
1 rig o 1y
r 1 T
L Tp1  Tp2 I

2.3.2 Regressao linear
2.3.2.1 Regressao linear simples

A regressao linear simples permite estabelecer relagGes estatisticas entre a variavel dependente
(Y) e a variavel independente (z). Esta metodologia ¢ usada para prever o comportamento da
varidvel Y através da utilizacdo de um modelo matemaéatico que se ajuste aos dados amostrais
das variaveis — reta dos minimos quadrados.
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Para esta regressao sao apenas usadas duas varidveis, pelo que a correlagao entre elas é
considerada simples.

Diz-se que existe correlacao entre as varidveis se entre elas existir uma relagao estatistica e se
a intensidade de um fenémeno associado & primeira varidvel é acompanhada, tendencialmente,
pela intensidade do outro.

Apbs a recolha e analise dos dados amostrais das variaveis, marcam-se os pontos (x,y)
num diagrama de dispersao. Este diagrama serve para avaliar a linearidade e a correlagao
entre as variaveis, podendo esta ser positiva ou negativa.

A correlagao procura determinar o grau de relagao entre as varidveis enquanto que, a
regressao linear procura determinar uma expressao matematica que descreva a relagao entre
essas variaveis.

Tal como se fez na subsecgao anterior, na regressao linear também é usada a covaridncia
linear amostral (cov|z,y]) e o coeficiente de correlagao linear amostral (r). A interpretagao de
ambas as medidas efetua-se da mesma maneira, ou seja, se o valor da covariancia for positivo
existe uma relagao linear positiva e, se o valor for inferior a zero significa que, existe uma
relagao linear negativa entre as varidveis. Relativamente a correlagao, os valores podem variar
entre (-1) e (+1), inclusive, sendo que, caso o coeficiente de correlagao linear amostral tenha
um valor préoximo destes valores esta-se perante uma correlagao linear muito forte.

A covariancia linear amostral é dada por:

covlz,y] = 2 (@i =T (Wi —Y) D Wil —nXTXY  Swy ’
n—1 n—1 n—1
designando-se
n n
Szy = Z(xl —7)(yi—y) = szyz —nTyY
=1 i=1

por soma cruzada.
O coeficiente de correlagao linear amostral é dado por:

coo(w,y)  say

Sz X Sy V/Szz X Syy

onde s; e s, sao os desvios-padrao das variaveis, e

n

n
Sxx :Z(xi_f)2 :Z[I}?—nEQ = (n—l)si
=1

i=1

n

n
syy:Z(yi—@)2:Zy3—ny2: (n—l)sz
i=1

=1
representam as somas de quadrados de x e de y, respetivamente.
A regressao linear simples pode ser descrita através da seguinte equacao:

Y = Bo + Pix + &,

sendo Y a variavel explicada ou dependente, x a varidvel explicativa ou independente, By e (1
sao os pardmetros da reta a ajustar, em que [y representa a intersecao da reta ao eixo vertical
e 31 o declive da reta, e € representa uma variavel do tipo residual, que inclui outros fatores
explicativos de Y e ainda possiveis erros de medicao.
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Esta expressao descreve uma reta que, quando ajustada aos dados do diagrama usando o
método dos minimos quadrados, se designa por reta de regressao ou reta ajustada, passando a
ter seguinte expressao:

gy = a+ ba,

onde a e b correspondem as estimativas de By e 51, respetivamente.

De forma a medir a qualidade do ajustamento feito pelo método dos minimos quadrados,
utiliza-se o coeficiente de determinagao (rz) que, determina a percentagem de variabilidade da
variavel Y que é explicada a custa da variavel z.

Este coeficiente tem um valor a variar entre 0 ou 1. Quando tem o valor 1, todas as
observagoes estao sob a reta de regressao e quando tem valor 0, o modelo nao tem utilidade
na explicagao da variabilidade da variavel Y.

Este pode ser calculado através do quadrado do coeficiente de correlagdo ou através da
seguinte expressao:

2.3.2.2 Regressao linear miultipla

Na regressao linear multipla sao utilizadas mais de duas variaveis. As k varidveis independentes
sao utilizadas para explicar a variacao de Y, variavel dependente.

As condigoes da regressao linear multipla sao anadlogas as da regressao linear simples pois,
para cada conjunto de valores x; ha uma subpopulagao de valores de Y estatisticamente
independentes com, distribui¢do normal e varidncias iguais.

Esta regressao pode ser escrita com a equagao:

Y = By + fix1 + Poxa + - - + Bray + €,

sendo o modelo ajustado escrito da seguinte forma:

i = Bo + Bizir + Potia + - - + Brin,

com i = 1,2,...,n, a varidvel dependente ou resposta, Y, e as variaveis independentes ou
preditoras x1, xo,..., Tk.

A semelhanca da regressio linear simples, o coeficiente de determinacio (RQ) também
varia entre 0 e 1. Contudo, na regressao linear multipla, um elevado valor deste coeficiente nao
implica necessariamente que o modelo seja um bom ajustamento, pois a adicao de uma variavel,
quer seja significativa ou ndo, aumenta sempre esse valor. Assim, determinados modelos podem
ser pouco fidveis embora tenham um valor elevado de R2. Por esse motivo, e de forma a obter
uma melhor ideia da qualidade do modelo, utiliza-se o coeficiente de determinacao ajustado
(joust), que tem em conta também o niimero de variaveis do modelo e s6 aumenta se houver

vantagem na adicdo de uma nova variavel. Este coeficiente é dado por:

n—1
joust: 1 - (n—p) (1_R2)7

onde p =k + 1 e k corresponde ao nimero de varidveis independentes.

Para se ter uma ideia da percentagem de contribuicao de cada varidvel x recorre-se aos
coeficientes de determinacao parciais. Inicialmente, é efetuada a regressao linear simples entre
a variavel dependente e as diferentes variaveis independentes. De seguida, os valores de R? e
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R?Ljust sao calculados e comparados, podendo assim tirar ilagdes sobre a possivel exclusao de
determinada varidvel independente da equagao.

A selecao de variaveis independentes para serem usadas no modelo de regressao é extrema-
mente importante, uma vez que nem todas sao necesséarias para modelar a variavel dependente.
Por um lado, o modelo deve conter nimero suficiente de variaveis independentes, devendo
excluir-se as varidveis inter-correlacionadas entre si mas, por outro lado, o modelo torna-se
mais acessivel se possuir menos variaveis. As técnicas de selegao de varidveis mais usuais sao:

e A técnica para escolher o “melhor” modelo de regressao através do joust que consiste
em verificar para que variaveis o R?Ljust apresenta um maior valor. Muitas vezes, o valor
do coeficiente comeca a diminuir & medida que o namero de variaveis independentes no
modelo aumenta.

e A segunda técnica designada de regressdo stepwise, consiste num procedimento que
constroi uma sequéncia de modelos de regressao, adicionando ou removendo variaveis
em cada passo. O AIC penaliza o modelo por ter demasiadas variaveis. Caso o AIC
aumente, o ajustamento piora e, se diminuir, o ajustamento melhora. O AIC é dado
por:

AIC =nln <SQE> + 2k,
n
sendo a soma de quadrados do erros dada por:
SQE =Y'Y - BX'Y.

As matrizes desta ultima férmula sao dadas por:

Y1
Y — Y2 ’
L Yn |
1 r11 I12 ... X1k
1 =z T .x
X — 21 22 2k
|1 1 Tp2 .. Tak |

8= (xXX)"'X'Y.

A regressao stepwise pode ser feita em 3 diregoes: Forward, Backward ou Both. Apos
analise, escolhe-se, a dire¢do onde se encontra o menor valor de AIC e escreve-se a
equacao de regressao com os dados presentes no output:

— Na direcao Forward, o modelo inicial contém apenas a constante 3y. O procedimento
procura e retém as variaveis que diminuem o valor AIC sendo que, o processo s
para quando nenhuma varidvel independente conseguir diminuir mais esse valor.
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— Na direcao Backward, o modelo contém todas as varidveis independentes a que esta
associado com um determinado valor AIC. A medida que se retira uma variavel
independente verifica-se se o valor AIC decresce.

— A direcdo Both conjuga ambas as dire¢oes precedentes pois, cada vez que uma
variavel independente é adicionada ao modelo, é realizado um teste de remogao da
variavel independente menos util.

2.3.3 Testes de hipoteses paramétricos e nao paramétricos

Os testes de hipoteses sdo compostos pela hipotese nula (Hy) e pela hipotese alternativa (Hy)
que é, normalmente, a negacao de Hy.

Para retirar uma conclusao destes testes recorre-se a regra de decisao estatistica, ou seja,
rejeitar ou nao rejeitar Hy. Existem testes de hipoteses nao paramétricos e testes de hipdteses
paramétricos. Os testes de hipéteses nao paramétricos podem ser usados para testar
a hipotese de que uma distribui¢ao de frequéncias observadas se ajusta (ou adere) a uma
determinada distribuigao amostral. O testes de aderéncia ou de qualidade de ajuste que se
decidiu usar neste trabalho sdo os testes de Kolmogorov-Smirnov com correcao de Lilliefors
(KSL) e de Shapiro-Wilk. E importante mencionar que este tltimo teste deve ser utilizado
quando a dimensao da amostra é reduzida inclusive, o software R s6 permite a utilizagao
quando existem 3000 a 5000 valores observados. Os testes de hipdteses paramétricos
permitem tomar decisdes acerca dos parametros da populagdo a partir dos valores observados
em amostras. Estes incluem testes de homocedasticidade (teste de Levene e teste de Bartlett)
e testes para parametros da populagao.

Quando se pretende efetuar testes de hipoteses, é importante verificar os pressupostos
do modelo, nomeadamente, os erros ou os residuos serem independentes e normalmente
distribuidos, com valor esperado nulo e varidncia constante, quando usados na regressao linear
simples ou mdaltipla.

Esta verificacao é feita através da anélise de residuos ou erros observados que sao obtidos
calculando as diferengas entre os valores observados (y;) e os valores estimados pela reta
ajustada (g;):

e = Yi — Yi-

O estudo da normalidade dos residuos pode ser feito com recurso, ao teste de Kolmogorov-
Smirnov com correcao de Lilliefors ou ao teste de Shapiro- Wilk.

Nestes testes o primeiro passo é formular as hipoteses e estabelecer nivel de significancia
() e o tamanho da amostra (n). As hipoteses sao:

e Hy: A amostra é proveniente de uma populagdo com distribuicdo normal;

e MHy: A amostra é proveniente de uma populacdo com distribuicao diferente da distribuicao
normal.

Antes de validar a normalidade dos residuos com o teste de ajustamento pode-se observar
esta suspeita no grafico Q-@Q Plot ou grafico quantil-quantil. Este grafico consiste apenas em
uma avaliacao meramente visual, pelo que se torna numa avaliacao subjetiva, nao servindo
como prova. Assim, um @-Q Plot é um grafico de dispersao obtido pela representacao de
pares ordenados dos quantis de duas distribuigoes, sendo que se os dois conjuntos de quantis
forem provenientes da mesma distribuicao, o conjunto de pontos obtido formara uma linha
que é aproximadamente reta.

De seguida, determina-se o valor da estatistica de teste e o valor critico tabelado, permitindo
assim tomar uma decisdo. Para tal, no software R pode-se encontrar informacoes como, o
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valor de D pservado N0 caso do teste de Lilliefors-Kolmogorov-Smirnov, Wopservado N0 caso do
teste de Shapiro- Wilk, e p — value.
Se ocorrer alguma das seguintes situagoes deve-se rejeitar Hy:

o Se Dopservado = Dc’r‘itico,oc (Valor tabelado);

o Se Wobservado < Weritico,o (valor tabelado).

Também se deve rejeitar Hy se o« > p — value. Neste caso, conclui-se, para um dado «, que os
residuos sao provenientes de uma populacao com distribuicao diferente da distribuicao normal.

Nos testes paramétricos a hipétese nula é uma afirmacao sobre o valor de um parametro
populacional e contém uma das seguintes condi¢ao de igualdade:

H0:9:90 ou H()ZQSQ() ou H()ZQZ@().

Para além disso, a hipétese alternativa condiciona o tipo de teste a realizar, podendo este
pode ser bilateral, unilateral & esquerda ou unilateral a direita. Esta hipétese comporta uma
destas trés formas:

Hy:0+# 0 ou Hyi:0 <0 ou Hy:0 > 0.

Para testar um dado valor de um parametro, as etapas sao ligeiramente diferentes. Os
primeiros passos passam por identificar o parAmetro a testar, especificar as hip6teses, identificar
o tipo de populagao e estabelecer a e n. Logo de seguida, identifica-se a estatistica de teste
e a respetiva distribuicdo amostral através do quadro resumo. Por fim, para se tomar uma
decisao, determinam-se as regioes critica e de aceitacao e o valor da estatistica de teste. Desta
forma, deve-se rejeitar Hy quando o valor da estatistica de teste pertence a regiao critica ou
de rejeicao, e nao se deve rejeitar Hy quando o valor da estatistica de teste pertence a regiao
de aceitagao.

Pode-se testar a significAncia do modelo de regressao linear simples, ou seja, se
efetivamente existe uma relacao linear entre as variaveis em estudo, seguindo-se as etapas de
um teste paramétrico com as seguintes hipoteses:

e Hy: 51 =0
[ Hli 517&0

Usa-se a estatistica de teste:

B — (B1)o

Ty = T Sy. ~ lp—2

\% Szl‘

e a distribui¢ao amostral associada é a t-Student.

Quando Hy nao é rejeitada diz-se que nao existe uma relacao linear entre as variaveis x e
Y, ou seja, o modelo de regressao ajustado nao é significativo e nao deve ser utilizado.

Tal como mencionado no inicio desta subsecdo, na regressao linear multipla, os testes
requerem que os €; sejam independentes e normalmente distribuidos com uma média préxima
ou igual a zero e desvio-padrao o. A inferéncia estatistica relativa a normalidade dos residuos
e aos parametros é realizada de forma anéloga na regressao linear simples.

Com um dado nivel de significAncia «, as hipdteses para testar a significancia do modelo
de regressao linear miltipla sao:

o Hy: pr=pBr=---=0,=0
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e Hy: Bj # 0 para algum j com j = 1,2,...,k

A estatistica de teste é dada por:

SQR
_ i _ QMR .
FO—W—MNFU%”*?)?
n—p

com k o nimero de variaveis independentes e p = k + 1, a soma de quadrados da regressao
dada por: R

SQR = BX'Y —ny?,
e a soma de quadrados do erros dada por:

SQE=Y'Y - BX'Y

sendo a distribuigdo amostral associada a distribuicao F-Snedecor. Tem-se, ainda, a soma de
quadrados total dada por:
SQT =Y'Y — ni?,

com SQT = SQR+ SQF.
Para que, pelo menos, uma variavel x contribua para explicar a variagao da varidvel Y e o
modelo seja considerado significativo, deve-se rejeitar Hy e isso acontece se:

o [y >F(k,n—p,1 —a)ou
e a > p—walue.

A partir deste teste nao é possivel ter conhecimento da importancia de cada varidvel z; no
modelo e, por esse motivo, pode ser testada a significancia dos varios coeficientes de regressao.

[ ] H()Z 6j =0
e Hi: B; #0 paraum j, com j =1,2,...,k
Usa-se a estatistica de teste:
34
TO = J ~ tnfpa

se(B;)

sendo se(gj) = \/02¢j; o erro padrao estimado de Bj, com cj; o j-ésimo elemento da diagonal
principal da matriz

Cc=(XX)",

correspondente a [3;. A distribui¢ao amostral associada ¢ a t-Student.
O parametro a testar diz-se significativo, ou seja, a variavel x; contribuf para explicar a
variavel Y se se rejeitar Hy. Isso ocorre se se verificarem as seguintes condigoes:

o Ty < —ln_p—g ou To > tp—p—g OU

e a > p— value.

O teste de homocedasticidade ou de homogeneidade das variincias serve para
testar a hipotese de que a dispersao dos dados em torno da média é igual para todos os grupos,
ou seja, se as varidncias populacionais sao iguais ou se existem pelo menos duas que sao
diferentes.

Como primeira etapa deve-se especificar as hipoteses e estabelecer o nivel de significAncia
« e a dimensao da amostra n. As hipoteses sdo:
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comi#j,1=1,2....kej=1,2,... k.

Posteriormente, para ser possivel tomar uma decisao, determina-se o valor da estatistica
de teste e o valor critico tabelado. Tal como anteriormente, no software R encontram-se
informacgoes como, o valor de Fipservado N0 caso do teste de Levene, Qopservado 1O caso do teste
de Bartlett, e p — value.

Se ocorrer algumas das seguintes situagoes deve-se rejeitar Hy:

o Se Fopservado = Fr—1:n—ki1—a , sendo k o nimero de amostras e n = ny + ng + ... + ng;

o Se Qopservado = Xi—l-l—a , sendo k o ntmero de amostras.

Também se deve rejeitar Hy se o > p — value. Assim, neste caso, conclui-se, que com um
determinado nivel de significAncia «, as varidncias populacionais das varidveis nao sao idénticas.

2.3.4 Anailise de componentes principais

A ACP permite reduzir a dimensao dos dados e passar de um ntmero elevado de variaveis
descritivas p para um conjunto menor de variaveis k, com perda minima de informagcao.

Deste modo, a ACP é um método estatistico multivariado que transforma um conjunto
de variaveis iniciais correlacionadas entre si, e portanto de alguma forma redundantes, num
outro conjunto de varidveis mutuamente ortogonais (ndo correlacionadas), designadas de
componentes principais.

Todas as k variaveis (PC) juntas devem explicar a maioria da variagao das p variaveis iniciais.
O novo conjunto de variaveis Y1, Y5, ...,Y), é obtido por ordem decrescente de importancia,
ou seja, a primeira explica o maximo possivel da varidncia dos dados originais, a segunda o
maximo possivel da varidncia ainda nao explicada e, por assim adiante:

Var(Y1) > Var(Yz) > ... > Var(Y))

As componentes principais sao extraidas da matriz de varidncias covariancias (matriz S)
ou da matriz de correlagdes (matriz R). Para determinar estas componentes é preciso calcular
uma dessas matrizes, encontrar os vetores préoprios que estao associados a valores proprios e,
por fim, escrever as combinagoes lineares, que serao as novas variaveis.

Por norma, quando as unidades de medida sao idénticas para todas as p varidveis originais
e as varidncias nao tém valores muito diferentes, recorre-se & matriz de varidncias covariancias.
Contudo, quando ha uma elevada discrepancia das varidncias entre as varidveis originais ou as
unidades de medida destas varidveis sao diferentes, usa-se a matriz de correlagoes. Esta matriz
coincide com a matriz S para varidveis estandardizadas, em que os seus elementos sao obtidos
a partir das variaveis iniciais, subtraindo a média (z;) e dividindo pelo desvio-padrao (sxj):

Tij — Ty
Zij = 87

Zj

Contudo, o procedimento matemético para a obtencdo das componentes principais é
realizado exatamente da mesma maneira como com a matriz de varidncias covaridncias S e as
componentes passam a ser obtidas através de vetores proprios associados a valores proprios da
matriz R.
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Como mencionado, cada nova variavel Y; é uma combinacao linear das p variaveis iniciais
X1, Xo,..., Xy

Y}' = alel + CLQjXQ + -+ aijp = a;X

ou quando estandardizadas
}/j = CLljZl + a2jZ2 + ...+ aijp = a}Z,
sendo

[au agj am’]

um vetor de componentes tais que:
P
! _ 2 _
a;a; = E a;; =1
i=1

I.
J
paraj#r,j=1,2...,.per=1,2,...,p.

Encontra-se, a primeira componente principal (Y1), escolhendo o vetor de constantes (a)
de modo a maximizar a varidncia dessa componente.

A obtencao dos vetores proprios (a;) é feita com a determinagao dos valores proprios
(A\) da matriz de varidncias covariancias ou da matriz de correlagoes. Como Var[Y;] = A\
escolhe-se para a primeira componente o maior valor proprio obtido, isto é, A\;. Assim, a
primeira componente principal (Y7 = a}X), terd coeficientes correspondentes ao vetor proprio
(a}) associado ao valor proprio mais elevado (\1).

Seguindo este processo, encontrar-se-ao as restantes componentes, todas nao correlacionadas

a.a, =0,

entre si e com variancia decrescente.

Torna-se ainda relevante mencionar que, a soma das varidncias das varidveis originais X; é
igual & soma das varidncias das componentes Y; e que, por sua vez, é igual & soma de todos os
valores proprios. Desta forma, conclui-se que a j-ésima componente explica:

Aj
?:1 Aj

da variancia total original, e ainda que as primeiras k componentes explicam:

k
Zj:l Aj

p A
G=1 Aj

da variancia total, sendo u =1,2,...,p.
Assim, c; representa a percentagem da variancia total explicada pela componente principal
Yy .
¢j = =p— % 100%.
j=1 Aj
Caso as componentes sejam calculadas a partir de variaveis estandardizadas, a soma dos
valores proprios passa a ser p e assim, a variancia explicada pela componente Y é calculada
através da seguinte expressao:
)\ .
cj =~ x 100%.
p
De maneira a facilitar a aplicagdo desta anélise segue-se a seguinte metodologia:
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1. Os primeiros passos correspondem a estimagao da matriz de correlagoes e verificagdo da
existéncia de varidveis correlacionadas em ntimero elevado. Para averiguar a adequagao
dos dados a aplicagao da técnica utiliza-se o Teste de Esfericidade de Bartlett ou a
Estatistica de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).

O teste de esfericidade de Bartlett, testa a hipotese da matriz de correlagoes ser uma
matriz identidade e o seu determinante ser igual a 1, logo, de as variaveis nao estarem
correlacionadas entre si.

A aplicagdo da ACP pressupoe que se rejeite Hy, existindo assim, correlagoes signifi-
cativas entre as variaveis.

(] HO P = I
e Hi:p#1

A estatistica de teste é dada por:

1
=1 ) IR gy

ou

e o p — value é dado por:
_ _ 2 2
p —value = P {x%p(p,l) > Xo] :

Tal como mencionado na subsecgao 2.3.3, deve-se rejeitar Hy se o valor da estatistica de
teste verificar a regra de decisao estatistica:

2 2
Xo 2 Xan
ou se
a > p —value.

Contudo, o outro método torna-se mais acessivel uma vez que, basta determinar,
com a expressao matematica abaixo, a estatistica de KMO e interpretar o seu valor
consoante a tabela 2.4, sendo que um valor mais proximo de 1 indica a existéncia de
uma correlagao forte entre as variaveis:

2
> Zj Tij
2 2
> Zj Ti; T Do Zj ;5
sendo r;; o coeficiente de correlagao observado entre as varidveis i e j e os a;; correspondem

aos coeficientes de correlagao parcial que devem de ser proximos de zero, uma vez que as
componentes sao ortogonais entre si.

KMO =

2. Apos a aplicagao da ACP obtém-se tantas componentes como variaveis. No entanto, o
objetivo é selecionar apenas algumas sendo necessario, determinar quais as compo-
nentes a excluir da analise. Usualmente, para decidir quantas componentes se devem
reter sao aplicados, pelo menos, dois dos critérios apresentados abaixo:

e Representar num grafico scree plot a percentagem de variancia explicada por cada
componente. Quando esta percentagem diminui, a curva passa a ser praticamente
paralela ao eixo das abcissas. Assim, devem-se selecionar todas as componentes até
que a linha que as une comece a ficar horizontal. Para compreender este critério, a
Figura 2.3 exemplifica este tipo de grafico.
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Tabela 2.4: KMO

KMO Adequacao da ACP
[0.90; 1.00] Muito boa
[0.80;0.90[ Boa
[0.70; 0.80] Média
[0.60;0.70] Razoavel
[0.50;0.60[ Ma
[0.00;0.50[ Inaceitéavel
% de variancia ﬂk
explicada
30 A
2 - .
10 - '

Figura 2.3: Exemplo de um Scree plot.

e Incluir componentes suficientes para explicar, no minimo, 70% da variancia explicada
acumulada. Tanto este critério como o anterior podem ser utilizados quando a
analise é realizada com a matriz S ou com a matriz R.

e Quando aplicada uma matriz R, pode-se usar o critério de Kaiser que sugere excluir
as componentes cujos valores proprios sao inferiores & média, ou seja, inferiores a 1.

e O critério de Bartlett somente se aplica, quando as componentes principais sdo
derivadas de uma matriz de varidncias covaridncias. Assim sendo, devem-se reter as
componentes cuja varidncia é significativamente diferente de 0. Com essa finalidade,
testa-se a seguinte hipotese:

- HOZAp—k:)\p—k—o—l:"':Ap
A estatistica de teste é dada por:

k
Xoe=M |-In|S| —i—Zln/\j +(p—Fk)lnl| ~ X%(p—k+1)(p—k+2)’
j=1

com
M = k 12( k)—i—l—i—i
" 6 b p—k
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1
l=—— [tr(S) — A
RGN

e o p — value é dado por:
_ 2 2
p —value = P |:X%(p—k+1)(p—k+2) > Xo} .
Deve-se rejeitar Hg se:

2 2
>
Xobservado Z X% (p—k+1)(p—k+2)

ou se
a > p —value.

Nao rejeitar Hy significa que nao existira grande interesse em reter mais do que as
k primeiras componentes principais.

3. Posteriormente, verificam-se os pesos e as correlagoes entre as variaveis iniciais
e as componentes principais.

Desta forma, é possivel perceber, em cada uma das componentes, quais as variaveis
iniciais que tém um maior peso, considerando o valor absoluto do coeficiente de cada
varidvel. Assim sendo, quanto maior for o valor absoluto do coeficiente da variavel na
componente principal, maior o peso da varidvel para a componente.

As formulas seguintes permitem calcular, respetivamente, as correlagoes ou loadings
entre as variaveis originais e cada uma das componentes principais permitindo saber
quais as variaveis originais (standardizadas ou néo) que tém maior correlagdo com cada
uma das componentes. A correlagdo entre a componente principal e a variavel original é

dada por:
VA VA
TY; X, = Qij——— = Qjj
! V/Sii 2
(2
ou

TY;sZi = Qij \/Xj
no caso da matriz ser estandardizada.

4. A proxima etapa passa pela construgao da matriz de scores individuais que, equivale
a substituir a matriz de dados originais de dimensao n X p por uma matriz n x k.

Apos a reducdo das variaveis, as k componentes principais serdo os novos individuos
e toda a anélise sera feita com base nos valores dessas componentes.

As Tabelas 2.5 e 2.6 ilustram, respetivamente, a substituicdo da matriz de dados
originais e estandardizados, por uma nova matriz que contém os valores das componentes
principais.

Para obter essas componentes, escrevem-se as combinagoes lineares das varidveis
originais através do procedimento descrito abaixo. Este processo é repetido até serem
geradas todas as componentes para analise.
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Tabela 2.5: Exemplo tabela matriz.

Objetos (individuos) Variaveis Valores das componentes
Xi | Xo || X | V2| Yo | - Y,
R L L Tu | @i | [ T | Y[ Y| o] Yk
. 2 | To1 | T | ot | Top | Yar | Y22 | cc | Y2k
n Tnl | Tn2 Tnp | Ynl | Yn2 Ynk

Tabela 2.6: Exemplo tabela matriz standard.

Objetos (individuos) Variaveis Valores das componentes
Zv | Zy || Zy | VI | Yo |- Ys
. L Az || A | yu e | | Yk
o 2 a1 | e | e | Zap | Yo Y2 | on | Yok
n Znl | Zn2 | " | Znp | Ynl | Yn2 | " Ynk

Y11 = a11211 + a21x12 + - - + ap1Tip

Y21 = a11%21 + a21%22 + - - - + Ap1T2p

Ynl = Q11Tp1 + A21Tp2 + -+ + Ap1Tpp-
ou

Y11 = Q11211 + 21212 + - -+ + Ap121p

Y21 = Q11221 + 21222 + -+ - + Ap122p

Ynl = Q112n1 + A212n2 + *++ + Apl Znp.

Depois calculam-se as componentes centradas na média, subtraindo a cada score a
média dos scores da respetiva componente. Assim todas as componentes tém a média
dos seus scores nula.

5. Como ultimo passo, procede-se & rotacao das componentes principais que nao
foram excluidas, por forma a facilitar a sua interpretacao.
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O método mais utilizado, designado de método de rotacao ortogonal de VARIMAX,
foi proposto por Kaiser e pretende que, para cada componente existam apenas alguns
pesos significativos e todos os outros proximos de 0. Isto tem como intuito, maximizar a
variagao entre os pesos de cada componente principal.

A proporc¢ao da varidncia explicada mantém-se constante, apenas se distribui de
forma diferente para que sejam maximizadas as diferencas entre as contribuigoes das
variaveis: aumentando as que mais contribuem e diminuindo os pesos das que menos
contribuem.

Depois de efetuada a rotagao, torna-se mais simples identificar e interpretar cada
componente principal a partir dos pesos das variaveis que a compoem. Assim, quanto
mais perto de 1 estiver esse peso, mais forte é a associagao entre essa varidvel e a
componente.

Em geral, sdo considerados como significativos os pesos iguais ou superiores a 0.5 em
valor absoluto.

No software R, os valores dos pesos entre (—0.1) e (+0.1) ndo aparecem por defeito
sendo assim, considerados aproximadamente 0.

2.3.5 Analise de clusters

A AC permite dividir, em grupos, um conjunto de dados relativos a p variaveis medidas em
varios objetos ou individuos. Estes grupos, denominados de clusters, agrupam os objetos ou
individuos semelhantes entre si.

A vasta diversidade de métodos para a definicdo dos grupos conduz a agrupamentos muito
distintos, tanto em ntimero, como em contetido. Porém, pretende-se que exista, sempre, uma
coesao interna dos clusters, ou seja, os individuos que pertencem ao mesmo cluster devem ser
mais semelhantes entre si, do que individuos de clusters diferentes, e um isolamento externo,
ou seja, que os clusters estejam separados entre si.

Este processo é composto por cinco fases, todavia pode-se recorrer a uma etapa preliminar
que consiste na visualizacao grafica, através do diagrama de perfil ou do scree plot, do ntimero
de clusters a formar. O diagrama de perfil é adequado quando se tem um nimero moderado de
variaveis, sendo que antes da analise de clusters, nomeadamente da construcao deste diagrama,
se as variaveis nao possuirem a mesma unidade de medida, os dados devem ser estandardizados.
No diagrama, as variaveis encontram-se no eixo das abcissas (eixo z), a escala de valores no eixo
das ordenadas (eixo y) e cada ponto do grafico representa o valor da variavel correspondente.
Contudo, a efetividade desta técnica é afetada quando o ntmero de observacoes é muito
elevado, pois a imagem fica confundida.

O scree plot consiste numa representagao grafica da soma de quadrados dos desvios dentro
dos grupos wversus niumero de clusters. Neste grafico deve-se somente considerar o numero de
clusters a partir do qual a curva passa a ser quase paralela aos eixo x.

Fases para a obtencao dos clusters:

1. Selegao dos individuos ou objetos;

2. Selegao das variaveis que melhor caraterizam cada individuo, permitindo a sua
classificagao num dado grupo. Se for necessario, transformar as variaveis;

3. Construc¢ao da medida de dissemelhanga/semelhancga;
A analise de clusters opera sobre dois tipos de estruturas de dados, identificados por
dois formatos de matrizes. Uma matriz de dados, X = [z;;], que inclui variaveis qualita-
tivas e varidveis quantitativas continuas ou discretas e uma matriz de dissemelhancas,
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D = [d;j], ou de semelhangas, S = [s;;], onde, d;; representa o valor da dissemelhanca e
s;j o valor da semelhanca entre o objeto ¢ e o objeto j.

As ideias subjacentes ao processo de construcao de clusters sao a semelhanca e a
dissemelhanga. Intuitivamente, a dissemelhancga reflete o grau de diferenga, afastamento
ou divergéncia e a semelhanca mede o grau de parecenca ou proximidade entre dois
individuos.

Torna-se, assim, importante conhecer uma forma de definir dissemelhancas e seme-
lhancas entre objetos ou entre variaveis, com base nas observagoes efetuadas em cada
um dos objetos.

Em geral, os algoritmos utilizam matrizes de dissemelhancas, objetos por objetos ou
variaveis por variaveis, e isso faz com que uma primeira tarefa da analise de clusters seja
a construgao dessa matriz, a partir de uma matriz de dados (objetos por variaveis).

A medida de dissemelhanc¢a mais utilizada para variaveis quantitativas é a distancia
euclidiana. Assumindo que a matriz dos dados ¢ representada por X = [z;;], com
i=1,...,nej=1,...,p, a distancia euclidiana entre o individuo ¢ e o individuo j é
definida por:

p 2
dij = | > (zir — 251)°
k=1

No entanto, esta dissemelhancga nao é a mais adequada quando as variaveis tém
unidades de medida diferentes, varidncias muito diferentes ou sao correlacionadas, uma
vez que nestes casos, as variaveis intervém com pesos diferentes na determinagao das
dissemelhancas. Além disso, a distancia euclidiana é sensivel a mudancas de escala, porque
isso pode implicar a mudanca das disténcias e a sua ordem, afetando, consequentemente,
o resultado da anélise de clusters. Para ultrapassar este inconveniente utiliza-se a
distancia euclidiana estandardizada:

[SIE

k=1
onde
Trfg — Lok
Zrk = )
Sk
com r =1,...,n. As estimativas do valor médio da variavel k sao obtidas fazendo:
- D re1 Trk
x-k [e—
n

e a estimativa do desvio padrao é dado por:

2:}21 (ivrk - f-k)2

n—1

Sk =

Substituindo z; e z;, pelas novas expressoes obtém-se:

1
LN
? J
dij: E < > .

Sk



4. Escolha do método a aplicar aos dados;
Nesta etapa utilizam-se métodos hierarquicos e/ou nao hierarquicos.
Nos modelos hierarquicos, os grupos formam uma hierarquia caraterizada pelo
facto de dois grupos serem disjuntos ou um deles estar contido no outro. Para tal
recorre-se a:

e Algoritmos aglomerativos ou ascendentes: atuam a partir dos n objetos
iniciais, encarados como grupos com um sé objeto, formando novos grupos por
aglutinagao sucessiva de grupos. No final forma-se um grupo que incluiré todos os
n individuos.

e Algoritmos divisivos ou descendentes: contrariamente, este procedimento atua
a partir de um grupo inicial com todos os n individuos, formando novos grupos por
divisao sucessiva até chegar a n grupos singulares de um s6 objeto.

Qualquer que seja o algoritmo adotado, a estrutura hierarquica corresponde a um
esquema de uma arvore em posicao invertida, com a raiz voltada para cima e os ramos
voltados para baixo, chamado de dendrograma. Os nés internos deste grafico representam
os clusters e a altura dos troncos indica a distancia a que os clusters se fundem.

Dada uma matriz de dissemelhancas, existem muitas formas de definir a distancia
entre quaisquer dois clusters ou objetos. Apods a escolha da definicdo apropriada,
determina-se a distancia critica (d*) que, corresponde & distancia dada pelo nivel minimo,
critico ou de fusdo a que os objetos se ligam para formar um novo cluster.

A grande vantagem desta representac&o é mostrar como os sucessivos grupos se vao
formando ao longo do processo hierarquico, quer subindo quer descendo a arvore. Por
esse motivo, o dendrograma também é usado para determinar a quantidade de grupos a
considerar, inicialmente, na AC. No entanto, como desvantagem, nao revela a informagao
relativa as dissemelhancas iniciais.

Dos dois algoritmos apresentados, usualmente, opta-se por escolher o do tipo aglo-
merativo com o argumento, de que os algoritmos divisivos sao mais exigentes a nivel
computacional.

O procedimento aglomerativo é descrito nos seguintes passos:

(a) Considerar os n objetos iniciais como n grupos singulares. A dissemelhanga entre
os grupos coincide com a matriz de dissemelhangas entre os objetos, D = [d;;];

(b) Identificar o elemento mais pequeno da matriz. Isto equivale a identificar os dois
grupos mais semelhantes (grupo A e B), com ny4 e np, e a sua dissemelhanga
(daB), ou seja, a distancia entre esses grupos. E importante mencionar que, definir
a distancia significa determinar um método hierarquico aglomerativo que lhe fica
associado;

(c¢) Unir os grupos a distancia critica (d4p). Atualizar a matriz D eliminando as linhas
e as colunas correspondentes aos grupos A e B e, introduzir uma nova linha e
coluna com as dissemelhangas calculadas entre o novo grupo (AB) e cada um dos
restantes grupos;

(d) Repetir os passos das duas tltimas alineas (b e ¢), até obter um tnico grupo que
incluird todos os objetos.

Assim sendo, os métodos hierarquicos aglomerativos mais comuns sao:

e Ligacao simples ou método do vizinho mais préximo (single linkage):
Neste método, a dissemelhanca entre os dois grupos é determinada pelos objetos
mais préoximos, ou seja, a menor das n4np dissemelhancas entre cada elemento de
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A e de cada elemento de B:
dap = min{d;; : i€A, jeB}.

Cada vez que um objeto é adicionado a um grupo, as distancias do novo grupo aos
restantes tornam-se menores ou ficam inalteradas. Assim, vao se formando grupos
maiores, deixando os objetos isolados na sua posicao. Isto pode ser considerado um
ponto positivo para este método, uma vez que permite detetar outliers.

Ligacao completa ou método do vizinho mais afastado (complete linkage):

De modo antagénico, a dissemelhanca entre dois grupos é a maior das nanp
dissemelhancas entre cada elemento de A e de B, servindo-se, assim, dos dois
elementos mais afastados:

dap = max{d;; : i€A, jeB}.

Quando um objeto é acrescentado a um grupo, a distancia do novo grupo aos
restantes aumenta ou fica inalterada.

Este método demonstra ser mais vantajoso que o anterior, pois permite formar
grupos pequenos que depois sao aglutinados para formar grupos maiores, indo assim,
ao encontro do principal objetivo da anélise de clusters.

Ligacao média (unweighted pair-group method using the average approach
- UPGMA):

O método da ligacao média considera toda a informagao dos grupos, uma vez
que a dissemelhanca entre dois grupos é a média das dissemelhancas entre todos os
pares de objetos, formados com um objeto de cada grupo:

na NIB g
> it =1 dij

nAnNp

dap =

Um grupo é formado pelo conjunto de individuos, em que cada um deles tem
mais semelhancas, em média, com todos os individuos do mesmo grupo do que com
todos os individuos de qualquer outro grupo.

Os modelos nao hierarquicos operam sobre uma matriz de dados e exigem que o

numero de grupos seja fixado a partida.

A partigao inicial deve ser definida com base no conhecimento do problema em estudo,

ser escolhida ao acaso ou obtida com base no resultado da aplicagao prévia de outro
método de anélise (por exemplo, um método hierarquico).

H& muitos critérios para a formagao de clusters pertencentes a uma parti¢ao inicial.
Com o argumento de que, os grupos devem satisfazer propriedades bésicas de coesao

interna e isolamento externo, um dos critérios usado assenta na andalise de uma matriz
de dados do tipo continuo X, x, e na equagao:

T=W +B,

onde T', W e B correspondem a matrizes associadas & variagao total dos dados, a variagao
dentro dos grupos e entre grupos, respetivamente:

k n;
7= (xij—%) (xi; — %),

i=1 j=1
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onde x;; € o vetor de observagoes do objeto j no grupo 7,

X = ,

k .
Dt 21 Xij
Zf:l i

é o vetor das médias de cada uma das p varidveis nos n objetos,

k  n;
W=>"> (x;—%) (x5 — %),

i=1 j=1

k
B=) ni(%—%) (X —%) .
=1

Para p = 1, o namero ideal de clusters ou por outras palavras, a melhor particao é
aquela em que W é minimo ou B é méaximo, isto é, quanto maior for a homogeneidade
interna e maior a separagao entre grupos.

No caso multivariado minimizar a soma de quadrados dentro dos grupos equivale a
minimizar o trago da matriz W, tr (W). Isto equivale a minimizar a soma de quadrados
das distancias euclidianas entre os objetos e as médias dos respetivos grupos:

k n; ki
tr(W) = Z Z (xij — %) (xij — %) = Z Zd?jvi’

i=1 j=1 i=1 j=1

onde d;j; é a distancia euclidiana do objeto j do grupo ¢ & média do grupo 7.
Este algoritmo é conhecido por algoritmo das k-médias ou método de particio-
namento das k-médias e a sequéncia de passos é:
(a) Particionar os individuos em k clusters (fixado previamente);
) Calcular os centroides dos clusters;
(c) Determinar as distancias entre cada individuo e os centroides dos varios clusters;
)

Deslocar os objetos de forma a que cada um fique colocado no grupo de particao
que tem o centroide mais proximo;

(e) Recalcular os centroides dos novos grupos formados;
(f) Repetir os dois passos anteriores, até nao ser possivel efetuar mais deslocagoes.

Desta forma, todos os individuos estao num cluster cujo centroide é o mais préximo
deles, obtendo-se os clusters finais.

Discussao e apresentacao dos resultados.

Nesta dltima fase devem ser validados os resultados obtidos e deve ser feita uma
descricao e interpretacao dos clusters finais.

A validacao dos resultados obtidos pode ser feita com base em dois coeficientes. A
qualidade do ajuste é julgada pelo modo como as distancias originais entre os individuos
foram preservadas na matriz de proximidades.
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e Coeficiente de correlagao cofenética:
E somente aplicado quando se utilizam métodos de aglomeragao hierarquicos:

Dicy (dij — dij) (di‘j - 33})

[Zm (dij — Eij)z} [ZK]- (di-‘j - 3;3) 1 |

C =

onde, d;; e dfj representam, respetivamente, a distancia original e a distancia na
matriz de proximidades entre as observagoes i e j.

Caso, os valores do coeficente sejam proximos ou iguais a 1, a solugdo é de boa
qualidade. Quando se obtém valores inferiores a 0.8 deve-se ponderar se existe ou
nao uma estrutura hierarquica nas observacoes e, talvez, utilizar outros métodos de
aglomeracao.

e Coeficiente de silhouette:

Permite medir o quao bem uma observacao esta associada a um cluster e estima
a distancia média entre os clusters. O gréafico obtido permite perceber o quéo
proximo cada ponto de um cluster se encontra dos pontos nos clusters vizinhos. O
coeficiente de silhouette da observacao i é dado por:

bi — Q4

Si=———,
max (a;, b;)
onde a; corresponde a dissemelhanca média entre ¢ e todos os outros pontos
pertencentes ao cluster e b; = minc d (i, C') representa a dissemelhanga entre i e o
seu cluster “vizinho”, ou seja, o cluster mais proximo ao qual ¢ ndo pertence.
Caso os valores de S; sejam proximo de 1 significa que as observagoes estao bem
agrupadas, ou melhor dizendo, o objeto ¢ é semelhante aos outros objetos do seu
grupo. Se o coeficiente assumir um valor em torno de 0 indica que a observagao
estd entre dois clusters. Mas, se as observagoes tomarem um valor negativo, estao

provavelmente colocadas no cluster errado.

Tal como referido no inicio deste subcapitulo, a dificuldade na escolha dos métodos e
algoritmos a adotar é elevada. Os métodos hierdrquicos nao requerem um conhecimento prévio
do numero de clusters, contudo sdo desvantajosos pelo facto de que, quando um objeto é
atribuido a um cluster ndo pode mais sair do mesmo. Para além disso, os algoritmos disponiveis
sao numerosos, pois dependem das dissemelhancas entre os objetos e do critério de agregacao
dos clusters usado. A melhor forma de superar este incoveniente, é operar com varios métodos,
comparar os resultados e verificar se s@o consistentes.
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Capitulo 3

Resultados

Nesta dissertagao existem 7 varidveis em estudo, sendo que cada uma delas contém 18380
observagoes, que correspondem as medigoes de NOy de 2016 a 2019.
As variaveis sao:

Alfragide: Concentracdo de NOs na EM de Alfragide, em pug/m?;
AvLiberdade: Concentracio de NOy na EM da Avenida da Liberdade, em ug/m?;
Beato: Concentracio de NOs na EM do Beato, em ug/m?;

Benfica: Concentracao de NOy na EM de Benfica, em jg/m3;

Entrecampos: Concentragao de NOy na EM de Entrecampos, em pg/m3;

Olivais: Concentracdo de NOs na EM de Olivais, em pg/m3;

Restelo: Concentracio de NOs na EM do Restelo, em pg/m3.

3.1 Estatistica descritiva de dados multivariados

Neste estudo foi usado o software R. A partir da amostra foram definidas as varidveis quanti-
tativas por ano, més e estacao do ano.

O diagrama de extremos e quartis ou boxplot da uma ideia da variacdo dos dados observados
das variaveis através dos quartis. Este diagrama identifica os quartis (1° e 3°Q), a mediana
(2°Q), os valores externos (minimo e maximo) e os outliers.

Nos boxplots da Figura 3.1 é possivel verificar que todas as variaveis apresentam muitos
outliers, o que podera afetar tanto este trabalho como futuros estudos. Contudo, devido
ao elevado nimero de observagoes, nao foram determinados os que sao outliers moderados
e os que sao outliers severos. Para além disso, verifica-se que os diagramas das EM sao
semelhantes, excepto o da EM da AvLiberdade, destacando-se negativamente por ter maiores
valores observados do poluente em causa.

Apos a analise dos graficos de extremos e quartis para cada EM, por ano, més e estagao
do ano realga-se o facto, do ano 2017 apresentar maiores valores do poluente em estudo em
todas as EM e uma diminuicao dos valores do poluente no verao e nos meses de julho e
agosto, também em todas as EM. Como exemplo, apresentam-se os diagramas para a EM de
Entrecampos (Figura 3.2).
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Diagrama de extremos e quartis - amostra completa
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Figura 3.1: Diagramas de extremos e quartis das varidveis durante os 4 anos consecutivos.

De seguida, obtiveram-se as medidas estatisticas para cada estagao (variavel) (Figura 3.3).

Através dos resultados apresentados na Figura 3.3, e através do exemplo da variavel
Alfragide, conclui-se que:

Em Alfragide, a concentra¢ao de NOy tem um valor minimo e maximo de, respetivamente,
0 pg/m3 e 259.700 pug/m3. O 12 quartil é 10.400 ug/m?, ou seja, pelo menos 25% das
observagoes relativas & concentracao de NOs estao abaixo desse valor. O 22 quartil é de 19.300
pg/m?3, ou seja, 50% das concentracoes do poluente na estacio de Alfragide sio menores ou
iguais a 19.300 pug/m3. O 3° quartil é 39.100 ug/m?, sendo que 75% das observagoes sao
inferiores ou iguais a esse valor.
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Diagrama de extremos e quartis — Entrecampos nos anos 2016, 2017, 2018 e 2019
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Figura 3.2:

Diagramas de extremos e quartis da EM de Entrecampos em cada ano, més e estagao do

ano.



Alfragide AvLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo

nobs 18380.000 18380.000 18380.000 18380.000 18380.000 18380.000 18380.000
Minimum 0.000 1.900 0.800 0.900 1.200 1.900 0.500
Maximum 259.700 361.400  170.200  173.100 206.200  200.400  124.800
1. Quartile 10.400 32.100 9.400 18.000 17.600 12.800 8.000
3. Quartile 39.100 78.100 28.125 49.725 54.300 38.500 26.800
Mean 29.417 58.706 22.283 36.517 38.812 29.510 20.325
Median 19.300 54.100 15.300 30.400 31.300 21.100 14.100
Variance 803.525  1213.976  387.077  633.726 761.998  585.846  315.625
Stdev 28.347 34.842 19.674 25.174 27.604 24.204 17.766

Figura 3.3: Output com resumo alargado por variavel.

Relativamente as medidas de localizacao de tendéncia central, foram obtidas para cada
uma das estagoes, as concentragoes médias de NOy (Figura 3.4).

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
29.41659 58.70603 22.28254 36.51736 38.81199 29.51031 20.32487

Figura 3.4: Médias das variaveis.

Verificam-se que os valores sao relativamente semelhantes, com excecao da AvLiberdade
(58.706 ug/m3). A concentraciao média do poluente para as estacoes de Alfragide, Beato e
Benfica foi, respetivamente, 29.417 ug/m?, 22.283 ug/m? e 36.517 pg/m3. Enquanto que
para as estagdes de Entrecampos, Olivais e Restelo foi 38.812 pg/m3, 29.510 ug/m? e 20.325
pug/m®.

Dado que existem muitos outliers, a medida de localizacao mais adequada para caraterizar
as varidveis ¢ a mediana. A semelhanca do que acontece nas médias, verifica-se que o valor da
mediana para a AvLiberdade é distinto dos restantes valores.

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
29.41659 58.70603 22.28254 36.51736 38.81199 29.51031 20.32487

Figura 3.5: Medianas das variaveis.

As medidas descritivas de dispersao nomeadamente, a varidncia e o desvio-padrao da
amostra, foram obtidas para cada uma das estagoes (Figuras 3.6 e 3.7).

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
803.5250  1213.9756 387.0766 633.7259 761.9979 585.8458 315.6251

Figura 3.6: Variancias das variaveis.

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
28.34652 34.84215 19.67426 25.17391 27.60431 24.20425 17.76584

Figura 3.7: Desvios-padrao das variaveis.

Os valores elevados dos desvios-padrao indicam que os dados apresentam uma grande
variabilidade média.
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Embora as varidveis tenham a mesma unidade de medida, as médias e as varidncias nao
sao semelhantes e por esse motivo, opta-se por estudar a variabilidade de cada varidvel através
do coeficiente de variacao.

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
96.36235 59.35021 88.29452 68.93683 71.12316 82.01965 87.40937

Figura 3.8: Coeficiente de variagao das varidveis.

Os dados da amostra apresentam uma variabilidade elevada, uma vez que em todas as
variaveis o cv; > 30%, concluindo-se que a média é pouco representativa dos dados. Em
comparagao com as outras varidveis, Alfragide é a variavel com maior variabilidade, isto é, a
que apresenta maior dispersao de valores relativamente a concentragao de NOy (Figura 3.8).

Devido & existéncia de muitos outliers determinou-se o coeficiente de variagao resistente,
comprovando que Alfragide é a varidvel com maior variabilidade (Figura 3.9).

Alfragide AvLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
148.70466 85.02773  122.38562 104.35855 117.25240 121.80095 133.33333

Figura 3.9: Coeficiente de variagao resistente das variaveis.

No diagrama da Figura 3.10 visualiza-se o padrao de associagao entre as varidveis, ou seja,
se existe uma relagao positiva ou negativa. Se a curva de ajustamento aos dados for uma reta,
significa que a relagdo entre as variaveis é linear. Caso contrario, pode existir uma relagao
nao linear ou nao existir, de todo, relacdo entre as variaveis. A titulo de exemplo, o segundo
quadrado da primeira coluna representa o grafico de dispersao entre Alfragide (eixo z) e a
AvLiberdade (eixo y). Este mesmo grafico é replicado no segundo quadrado da primeira linha,
mas com as variaveis nos eixos opostos. Assim, as caixas acima da diagonal sdo representacoes
em espelho dos graficos abaixo.

Ao analisar o diagrama é possivel aferir que existe uma relacdo positiva entre todas as
variaveis, pois & medida que uma variavel aumenta, a outra variavel também aumenta. Para
além disso, deduz-se que parece existir uma relacao linear positiva entre as variaveis.
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Figura 3.10: Diagrama de dispersao entre as variaveis.

A partir da matriz de varidncias-covaridncias da Figura 3.11 verifica-se que as covariancias
entre as variaveis sao positivas, ou seja, todos os pares de varidveis tendem a aumentar ou
diminuir conjuntamente. Por exemplo, a covariancia entre Alfragide e Beato corresponde ao
valor de 417.397 pug/m? o que significa, que quanto maior a concentracio de NOy na estagio
de Alfragide maior é a concentracao desse poluente na estagdo do Beato.

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
Alfragide 803.5250 626.6057 417.3968 611.6776 543.1358 531.2971 397.1135
AvLiberdade 626.6057 1213.9756 427.6977 565.1160 476.1809 498.9080 423.2481

Beato 417.3968 427.6977 387.0766 380.4255 425.8425 416.9162 267.6886
Benfica 611.6776 565.1160 380.4255 633.7259 580.2716 500.7852 362.5992
Entrecampos 543.1358 476.1809 425.8425 580.2716 761.9979 553.0992 342.5944
Olivais 531.2971 498.9080 416.9162 500.7852 553.0992 585.8458 327.4923
Restelo 397.1135 423.2481 267.6886 362.5992 342.5944 327.4923 315.6251

Figura 3.11: Matriz de varidncias-covariancias.

Na Figura 3.12 encontra-se a matriz de correlagoes.

Para ser mais percetivel a analise de correlagoes foi obtido um correlograma (Figura 3.13).

A correlagao linear amostral é positiva em todos os casos, ou seja, quando a concentragao
do poluente aumenta em uma EM, a concentracao também aumenta na EM correlacionada.
Existe uma correlagao fraca entre a AvLiberdade e todas as outras variaveis (Entrecampos,
Olivais, Beato, Alfragide, Benfica, Restelo) e entre Alfragide e Entrecampos, uma vez que os
seus coeficientes de correlagao estao compreendidos entre os valores 0.5 e 0.7. As variaveis
mais fortemente correlacionadas sdo Beato e Olivais com r = 0.88. Assim, quanto maior a
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concentragao do poluente na estagao de Olivais, maior a concentragao na estagdo de Beato.
Os restantes pares de variaveis tém uma correlacao elevada, logo existe uma relacao linear
positiva forte entre elas.

E de notar que as conclusoes retiradas do diagrama de dispersao sao as mesmas do
correlograma.

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
Alfragide 1.0000000 ©0.6344387 0.7484295 0.8571803 0.6941156 0.7743656 0.7885499
AvLiberdade 0.6344387 1.0000000 0.6239265 0.6442908 ©.4950968 0.5915941 0.6837609
Beato 0.7484295 ©.6239265 1.0000000 0.7681046 0.7841040 0.8755050 @.7658533
Benfica 0.8571803 ©.6442908 0.7681046 1.0000000 ©.8350331 0.8218812 @.8107563
Entrecampos 0.6941156 0.4950968 0.7841040 0.8350331 1.0000000 0.8278173 0.6985824
Olivais 0.7743656 ©.5915941 0.8755050 0.8218812 0.8278173 1.0000000 @.7615943
Restelo 0.7885499 0.6837609 0.7658533 0.8107563 0.6985824 0.7615943 1.0000000

Figura 3.12: Matriz de correlagoes.

Correlograma

Olivais A 0.59 0.76 0.77 0.82 0.83 0.88
Beato 1 0.62 0.77 0.75 0.77 0.78
Corr
Entrecampos A 0.5 0.7 0.69 0.84 w10
0.5
0.0
Benfica - 0.64 0.81 0.86 -0.5
Alfragide 0.63 0.79
Restelo 1 0.68
<} \O 2 2 £ ©
b’z’b &% S & N &
< [ @ ) P Q
»QQ’ {\ Q) (%)
X e 3
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Figura 3.13: Correlograma.
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3.2 Analise de Componentes Principais

Para esta técnica estatistica existe a necessidade de estandardizar os dados, uma vez que as
variancias das varidveis tém um valor muito diferente, por exemplo, a variancia de Olivais
assume um valor de 585.846 (ug/m?)? enquanto que a variancia de AvLiberdade ¢ igual a
1213.976 (ug/m?3)2. Assim, a matriz utilizada na ACP corresponde & matriz de correlacdes.

Dada a forte correlagao entre as variaveis, verificada na analise descritiva de dados, decidiu-
se aplicar o método de ACP. Contudo, realizaram-se dois testes para averiguar adequagao dos
dados & aplicacao desta técnica estatistica.

Primeiramente, realizou-se o teste de esfericidade de Bartlett. Apos formular as hipdteses
e estabelecer um nivel de significancia de 5%, verificou-se, no output da Figura 3.14, o valor
da estatistica de teste (139045.6) e o valor de p-value (0).

$chisq $p.value $df
[1] 139045.6 [1] © 1] 21

Figura 3.14: Teste de esfericidade de Bartlett.

Como a = 0.05 > p — value = 0, deve-se rejeitar Hy, com o nivel de significancia de 5%,
concluindo que existem correlagoes estatisticamente significativas entre as variaveis. Deste
modo, a técnica ACP é adequada aos dados.

O segundo teste corresponde a estatistica KMO, que tal como o teste de esfericidade de
Bartlett, compara as correlagoes entre as variaveis.

De seguida, obteve-se o output da Figura 3.15. Dado que KM O = 0.90 verifica-se, com
base na Tabela 2.4, que a adequagao dos dados é muito boa.

Kaiser-Meyer-0lkin factor adequacy
Call: KMO(r = cor(amostra))
Overall MSA = 0.9
MSA for each item =
Alfragide AvLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
0.90 0.93 0.89 0.85 0.87 0.91 0.95

Figura 3.15: Estatistica KMO.

Assim, conclui-se que a técnica de ACP é adequada aos dados.

Posteriormente, executaram-se dois testes de hipdteses para averiguar a homogeneidade
das varidncias, o teste de Levene e o teste de Bartlett.

Através dos outputs da Figura 3.16, os valores das estatisticas de teste correspondem a
1463.4, no caso do teste de Levene, e 11101, no caso do teste de Bartlett. Relativamente ao
p-value, ambos os testes apresentam o mesmo valor.

Assim, verifica-se que se deve rejeitar a hipotese nula, pois a = 0.05 > p — value =
2.2 x 10710, comprovando que as varidncias das variaveis sdo estatisticamente diferentes.
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Levene's Test for Homogeneity of Variance (center =
Df F value Pr(>F)
6 1463.4 < 2.2e-16 ***

128653

mean)

group

Bartlett test of homogeneity of variances
data: 1list(Alfragide, AvlLiberdade, Beato, Benfica, Entrecampos, Olivais, Restelo)

Bartlett's K-squared = 11101, df = 6, p-value < 2.2e-16

Figura 3.16: Testes de homocedasticidade de Levene e Bartlett.

Para obtencao das componentes principais foi necesséario calcular os valores e vetores
proprios, com a matriz de correlagoes. Ao usar a matriz de correlacoes estdo a usar-se os dados
estandardizados.

Utilizando o software R obteve-se os desvios-padrao de cada componente:

Standard deviations (1, .., p=7):
[1] 2.3336325 0.7595798 0.5684954 0.4924949 0.4571785 0.3394726 0.2953062

Figura 3.17: Desvios-padrao de cada componente.

O quadrado destes correspondem as varidncias das componentes que sdo numericamente
iguais aos valores proprios associados a cada componente (Figura 3.18). Os valores proprios
sa0:

[1] 5.446 0.577 0.323 0.243 0.209 0.115 0.087

Figura 3.18: Valores proprios de cada componente.

Onde correspondem os seguintes vetores proprios, sendo que a cada coluna corresponde
um valor préprio:

Rotation (n x k) = (7 x 7):

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
Alfragide .3827844 0.07861921 -0.5984875 0.2004213 -0.51965798 ©0.18314743 -0.38125030
AvLiberdade 0.3198451 0.80538612 0.3511740 -0.3236001 -0.11259215 -0.01822048 -0.08946014
Beato .3877407 -0.14712904 0.4734175 0.4651872 -0.13290024 ©0.53093360 @.29653660
Benfica 3998529 -0.07819712 -0.3584077 -0.3802234 -0.02619105 -0.08300456 0.74390939
Entrecampos 0.3724818 -0.46305296 0.1604892 -0.5756348 ©@.20215152 0.25197715 -0.43054541
Olivais 3944572 -0.25602517 0.2817378 ©.1988372 -0.20101039 -0.78125312 -0.09581540
Restelo 3828980 0.19350333 -0.2465285 0.3510750 ©@.78591332 -0.05912584 -0.10373052

Figura 3.19:

Vetores proprios.

Uma vez calculados os vetores proprios, de seguida escrevem-se as 7 componentes principais,
que sao combinagoes lineares das varidveis iniciais estandardizadas.
Assim obtém-se:

Y] = 0.38371 + 0.32023 + 0.38873 4 0.400Z4 + 0.372Z5 4 0.394Z¢ + 0.383 27

45



Y> =0.0792; 4+ 0.80572 — 0.1477Z3 — 0.078 24 — 0.463Z5 — 0.256Z¢ + 0.194 75
Y3 = —0.59921 + 0.351722 4+ 0.47373 — 0.358Z4 + 0.16025 + 0.28275 — 0.247Z7
Y, =0.20027 — 0.32475 + 0.4657Z3 — 0.380Z4 — 0.576Z5 + 0.1997Z¢ + 0.351 27
Ys; = —0.52077 — 0.113Z5 — 0.13375 — 0.026Z4 + 0.2027Z5 — 0.201Zg + 0.786 2~
0.18371 — 0.01875 4+ 0.5317435 — 0.08374 + 0.25275 — 0.781Z5 — 0.0592~

Y; = —0.38121 — 0.08925 4+ 0.297725 + 0.744Z, — 0.431Z5 — 0.096Zg — 0.104 77,

onde z;, com i = 1,2,...,7, corresponde, as variaveis estandardizadas de Alfragide (Z1),
AvLiberdade (Z2), Beato (Z3), Benfica (Z4), Entrecampos (Z5), Olivais (Zg) e Restelo (Z7).

Analisando cada uma das componentes principais sabe-se que:

Na 1% componente, as variaveis Z3, Z; e Zg sao as que tém maior peso, sendo que todas
estas tém uma contribuicao positiva. No entanto, todas as varidveis tém um peso muito
idéntico.

Em relagao a 22 componente, a variavel Z apresenta maior peso e contribui positivamente
para esta componente. Embora a varidvel Z5 possua um valor inferior, tém um elevado peso e
uma contribuicao negativa.

Na 32 componente, as variaveis Z; e Z3 sao as que tém maior peso e contribuem, respeti-
vamente, negativa e positivamente para esta componente.

Relativamente a 4* componente, as variaveis Z3 e Z5 sao as que tém mais peso e contribuem,
respetivamente, positiva e negativamente para essa componente.

Na 5% componente, a variavel Z; é a que tem maior peso e contribui positivamente para
esta componente. Contudo, em comparacao com as restantes variaveis, a variavel Z; também
apresenta um elevado peso na componente, contribuindo negativamente para esta.

Na 6% componente, as variaveis Z3 e Zg sao as que apresentam maior peso e contribuem,
positiva e negativamente para esta componente.

Por fim, a variavel Z4 é a que apresenta maior peso na 7% componente com uma contri-
buicao positiva. Porém, a variavel Z5 também tém um elevado peso para esta componente,
contribuindo negativamente para esta.

Como se vera mais & frente, sao somente escolhidas duas a trés componentes. Para
comprovar o que foi mencionado anteriormente, a Figura 3.20 mostra, graficamente, os pesos
das variadveis em cada uma das trés primeiras componentes.

&
I
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Figura 3.20: Contribuigao das variaveis para a 12, 22 e 3% componente.

Dado que se obtém tantas componentes como variaveis, a escolha do nimero de componentes
principais a reter foi realizada com a aplicacao de trés critérios:

e Variancia explicada acumulada:

Primeiro determinou-se a contribuicao de cada componente principal para a explicacao
da varidncia total.
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Este critério diz que se deve incluir componentes suficientes para explicar mais de
70% da variancia total. Através da Figura 3.21 conclui-se que s6 uma componente ja
explica 77.8%. Contudo, para alcangar o objetivo desta dissertagao, devem-se considerar
duas ou trés componentes, uma vez que explicam, respetivamente, 86.0% e 90.7% da
variancia total explicada.

Importance of components:

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
Standard deviation 2.334 0.75958 0.56850 0.49249 0.45718 0.33947 0.29531
Proportion of Variance 0.778 0.08242 0.04617 0.03465 0.02986 0.01646 0.01246
Cumulative Proportion 0.778 0.86040 0.90657 0.94122 0.97108 0.98754 1.00000

Figura 3.21: Varidncia total explicada das componentes principais.

e Scree Plot:

O scree plot representa graficamente a percentagem da varidncia explicada por cada
componente.

Scree Plot

100 -

75-

50 -

Variancia explicada (%)

25-

Componentes principais

Figura 3.22: Scree Plot.

No grafico da Figura 3.22 observa-se que a reta fica quase paralela com o eixo das
abcissas, ou seja, com declive reduzido a partir da 4* componente, devendo-se assim
selecionar duas a trés componentes principais.

e Critério de Kaiser:
Segundo este critério devem-se incluir as componentes cujos valores proprios sao
superiores a 1. Desta forma, com base na Figura 3.18, apenas a 12 componente principal
deveria ser selecionada.
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Tendo em conta estes critérios e os objetivos do trabalho, optou-se por realizar o estudo
tanto para duas como para trés componentes.

a) ACP com 2 componentes
Os valores das correlagoes entre as variaveis iniciais estandardizadas (Z;) e as duas

primeiras componentes principais (Y;) selecionadas sao apresentadas na Tabela 3.1. Para
além disso, foi obtido o gréifico com as correlacoes entre as variaveis e as componentes

(Figura 3.23).

Tabela 3.1: Correlagoes entre as variaveis iniciais estandardizadas e as duas componentes selecionadas

PC1 PC2

TY17Z1 = 0893 TY27Z1 - 0060

Ty, .72, = 0.746 | 7v,,7, = 0.612

TY17Z3 - 0905 TYQ,Z:)’ — —0112

rY1 sJy — 0933 TY27Z4 = _0059

Ty, 25 = 0.869 | 1y,,z, = —0.352

TY17Z6 = 0921 TYQ,ZG - *0194

TY17Z7 - 0894 TY27Z7 = 0147

2

Z
(Alfragide)
Z
AvLiberdade)
Z4
Beato)
Z,
(Benfica)

5
(Entrecampos)
ZG
(Olivais)
V4
(Restelo)

o

- 1
0.
PC2 ‘II’ 06

04
PC3

0.2
PC4 0

02
PC5

0.4
PC6 o6
PC7 08

Figura 3.23: Grafico com correlagoes entre as variaveis iniciais estandardizadas e as componentes.
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Com base nesses valores e no grafico conclui-se que todas as variaveis originais
estandardizadas tém uma correlagdo positiva forte com a PC1. Porém, a variavel Zs
(AvLiberdade) apresenta uma correlacao ligeiramente inferior em comparagao com as
restantes.

Observa-se que na PC2 todas as varidveis iniciais tém uma correlagao baixa, com
excecao da variavel Z (AvLiberdade).

Entao, pode-se concluir que estas componentes se complementam.

De seguida determinaram-se valores (scores) das duas componentes principais centra-
das na média. Inicialmente existia uma matriz de dimensao 18380 x 7 que foi substituida
por uma matriz de dimensao 18380 x 2, sendo que para esta nova matriz as entradas
correspondem aos scores (Tabela 3.2).

Tabela 3.2: Scores da PC1 e PC2

Scores da PC1 | Scores da PC2

Y11 = —1.253 Y12 = —0.771

Yo1 = —0.249 Yoo = —1.146

Yi42851 = —0.641 | Yi49851 = —0.900

A partir dos graficos da Figura 3.24 verifica-se que na PC1 existem scores positivos
e negativos. No entanto, os scores negativos tém todos um valor muito semelhante.
Enquanto que os positivos apresentam um maior leque de valores, ou seja, 0s scores tém
uma maior variabilidade e, contrariamente ao que era esperado, nao existe uma diferenca
entre os anos, meses ou estagoes do ano. Na PC2, a quantidade de valores positivos
e negativos é praticamente semelhante e a variabilidade é idéntica para os positivos e
negativos. Também se verifica que nao ha uma grande diferenca entre anos, meses ou
estagoes do ano.
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Figura 3.24: Grafico de scores da PC1 e PC2 por ano, més, estagao do ano e observagoes.

A aplicagao do método de rotacao ortogonal VARIMAX permite obter um novo
conjunto de pesos das variaveis estandardizadas para cada componente selecionada.
Deste modo, aumentam os valores dos pesos que mais contribuem para a formagao da
componente e diminuem os pesos das que menos contribuem. Quanto mais préximo de
1, em valor absoluto, estiver esse peso, mais forte é a associagao entre essa variavel e
a componente, enquanto que um peso proximo de 0 permite concluir que essa variavel
pouco contribui para a formagdo da componente.

O output da Figura 3.25 obtém-se quando se aplica o método de rotagdo ortogonal
VARIMAX &as componentes selecionadas.

Loadings:
RC1 RC2
Alfragide 0.702 0.556
AvLiberdade 0.268 0.927
Beato 0.809 0.421
Benfica 0.802 0.480
Entrecampos 0.915 0.203
Olivais 0.868 0.362
Restelo 0.653 0.628
RC1 RC2

SS loadings 3.880 2.142
Proportion Var 0.554 0.306
Cumulative Var 0.554 0.860

Figura 3.25: Rotagdo ortogonal VARIMAX com 2 componentes.
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RrC2

Assim, as componentes principais passam a ser:

Y1 =0.70277 4+ 0.268Z5 + 0.80973 4 0.802Z4 + 0.915Z5 + 0.868Z¢ + 0.653 27

Yo = 0.556721 + 0.9277Z5 + 0.42173 4 0.480Z4 + 0.203Z5 + 0.362Z¢ + 0.628 Z7

Relativamente & 1% componente, anteriormente as variaveis que tinham maior peso
eram Z3 (Beato), Z4 (Benfica) e Zg (Olivais). Depois do método de rotagao, todas as
variaveis tém um peso significativo (>0.5) na obtengao da componente, exceto a variavel
Zy (AvLiberdade). Contudo, verifica-se que as varidveis que tém um maior peso sao Zs
(Entrecampos), Zg (Olivais) e Z3 (Beato) e Z; (Benfica).

Na 22 componente, a variavel que tinha uma maior contribuigio era a Z; (AvLi-
berdade). Com a rotagdo, conclui-se que a varidvel com maior peso continua a ser Zo
(AvLiberdade), porém as variaveis Z7 (Restelo) e Z; (Alfragide) apresentam valores
superiores a 0.5, logo sdo considerados significativos.

A distribuicao da proporcao da variancia total explicada por cada componente é
agora mais equilibrada apos a aplicagdo do método de rotagdo de VARIMAX.

A Figura 3.26 permite verificar que os valores dos scores obtidos apos rotagao nao
variam muito consoante os quatro anos consecutivos, os meses e as estagoes do ano, tal
como acontecia antes.

Gréfico dos scores Gréfico dos scores

o A
o Agosto
* Dszombro

 Novwmbro
* ouuro
* Setemtro

; : ; ; ; 3 o H i f
> o : : ot

Grafico dos scores Grafico dos scores.

10290

e VA 1101

975

e 189 12281
e

12258

10305,

Figura 3.26: Gréaficos de scores da RC1 e RC2 apos rotagdo por, ano, més, estacdo do ano e

observagoes.

52



b) ACP com 3 componentes
Os valores das correlagdes entre as variaveis iniciais estandardizadas (Z;) e as trés
primeiras componentes principais (Y;) encontram-se na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Correlagoes entre as variaveis iniciais e as trés componentes selecionadas

PC1 PC2 PC3
rvy,7z, = 0.893 | 71yy,7, = 0.060 | ry;,z, = —0.340
Tyy,2, = 0.746 | 7y,,z, = 0.612 Tvs, 2, = 0.200
ryy,25 = 0.905 | ryy,z, = —0.112 | ry;,z, = 0.269
ryy,7z, = 0.933 | rvy,2, = —0.059 | ry;,z, = —0.204
ryy,2s = 0.869 | ry,,z, = —0.352 | 7y;,z, = 0.091
Tyy,76 = 0.921 | ry,,z, = —0.194 | ry;,z, = 0.160
rvy,7, = 0.894 | ry,,7z, = 0.147 | ry;,7z, = —0.140

As conclusées retiradas entre a PC1 e PC2 sdo as mesmas do ponto anterior.

Através dos valores da Tabela 3.3 e do grafico da Figura 3.23 verifica-se que a variavel
Zy (Alfragide) é a que tem uma correlagao mais forte com a PC3, mas ainda assim é
uma correlagdo mais fraca do que as anteriores.

De seguida, determinaram-se os scores das trés primeiras componentes principais.
A matriz original de dimenséo 18380 x 7 foi substituida por uma matriz de dimenséao
18380 x 3 com os valores apresentados na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Scores da PC1, PC2 e PC3

Scores da PC1 | Scores da PC2 | Scores da PC3
Y11 = —1.253 Yo = —-0.771 Y13 = 0.041
Y51 = —0.249 Yoy = —1.146 Yo3 = 0.442

Yia9851 = —0.641 | Yig9851 = —0.900 | Yig9853 = 0.078

Em relag@o aos graficos de scores entre a PC1 e PC2, as conclusoes sao iguais as do
topico anterior.

Nos graficos das Figuras 3.27 e 3.28 verifica-se que na PC3 a quantidade de valores
positivos e negativos é praticamente semelhante e, tal como se visualizou anteriormente
para duas componentes principais, ndo ocorre variacao entre os anos, meses e estacoes
do ano.
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Figura 3.27: Grafico de scores da PC1 e PC3 por ano, més, estacdo do ano e observagoes.
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Figura 3.28: Grafico de scores da PC2 e PC3 por ano, més, estagdes do ano e observagoes.
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Loadings:
RC1 RC3 RC2

Alfragide 0.405 0.807 0.320
AvLiberdade 0.249 0.304 0.904
Beato 0.799 0.319 0.404
Benfica 0.564 0.717 @.289
Entrecampos 0.827 0.433 0.127
Olivais 0.805 0.413 0.303
Restelo 0.450 0.649 0.464

RC1 RC3 RC2
SS loadings 2.719 2.139 1.489
Proportion Var 0.388 0.306 0.213
Cumulative Var 0.388 0.694 0.907

Figura 3.29: Rotagdo ortogonal VARIMAX com 3 componentes.

Com base no output da Figura 3.29, as componentes principais ap6s a aplicacao do
método de rotagao de VARIMAX sao:

Y1 = 0405721 + 0.24975 + 0.7997Z5 4+ 0.564 74 + 0.827Z5 + 0.805Z¢ + 0.45027

Y3 =0.80721 + 0.304Z5 + 0.31923 4+ 0.717Z4 + 0.433Z5 + 0.413Z¢ + 0.649 27

Yo =0.32071 + 0.90475 + 0.4047Z5 4+ 0.289Z4 + 0.1277Z5 + 0.303Z¢ + 0.464 25

Verifica-se que, com rotagao, as variaveis na 1* componente que apresentam um
maior peso sao Z3 (Beato), Z; (Benfica), Z5 (Entrecampos) e Zg (Olivais).

Na 3% componente, a variavel que tinha uma maior contribuicao era Z; (Alfragide).
Depois de se efetuar a rotagao, verifica-se que a variavel Z; (Alfragide) continua com
um maior peso, contudo as variaveis Z; (Benfica) e Z7 (Restelo) também apresentam
pesos estatisticamente significativos.

Para a 2% componente, s6 a variavel Zo (AvLiberdade) é que apresenta um maior
peso para a componente.

Por fim, conclui-se que a 3% componente passa a explicar mais da variancia total do
que a 2% componente.

No entanto a proporgao da varidncia total explicada por cada componente fica
distribuida de forma mais equilibrada.

As conclusoes a retirar das Figuras 3.30, 3.31 e 3.32 mantém-se iguais as verificadas
anteriormente, embora, em alguns casos, os valores estejam representados em diferentes
quadrantes.
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Figura 3.30: Gréaficos de scores da RC1 e RC2 apos rotagdo por, ano, més, estagdo do ano
observagoes.
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Figura 3.31: Gréaficos de scores da RC1 e RC3 apos rotagao por, ano, més, estagdo do ano
observagoes.
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Figura 3.32: Graficos de scores da RC2 e RC3 apods rotagao por, ano, més, estagao do ano e
observagoes.

3.3 Andlise de Clusters

A partir de um conjunto de dados, a AC constréi grupos, de forma a que os objetos do mesmo
grupo (cluster) sejam mais semelhantes do que os objetos localizados em clusters diferentes.
Por esse motivo, esta ferramenta é importante para agrupar EM com concentragoes idénticas
de poluentes atmosféricos.

Antes de prosseguir com a anélise selecionaram-se os objetos/individuos, as variaveis
quantitativas e estandardizaram-se os dados no software estatistico R.

Na anélise de clusters as observagoes estao em linha e as varidveis em coluna, obtendo-se os
clusters em funcao das observacoes. Uma vez que o pretendido é obter os clusters em fungao
das localizagoes é necessério transpor a matriz Z.

A determinacao do numero adequado de clusters é uma etapa importante nesta analise.
Como etapa preliminar representou-se o scree plot para auxiliar na escolha do nimero de
clusters.

Analisando o scree plot da Figura 3.33 nao é evidente o niimero de clusters a partir do
qual o declive comeca a ser reduzido, nao sendo possivel ter uma ideia precisa de quantos
clusters se podem considerar na anélise. Mais & frente tomaremos a decisdo quanto ao nimero
de clusters finais.

Para esta anélise, é necessario calcular as distancias entre as observagoes, tendo sido usada
a distancia euclidiana estandardizada.

Segundo o abordado na subsecao 2.3.5, podem-se usar varios métodos de anélise de clusters
e, no final, comparar os resultados para determinar qual o melhor. Estes métodos subdividem-
se em hierarquicos e métodos nao hierarquicos. No que diz respeito aos métodos hiérarquicos
s0 se utilizaram algoritmos aglomerativos.
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Figura 3.33: Scree plot para determinar o nimero de clusters.

e Método hierarquico aglomerativo
Para realizar um algoritmo aglomerativo existem varios métodos como, o método da
ligacao simples, da ligacao completa e da ligagdo média. Cada um destes pode fornecer
resultados diferentes. Ainda é importante referir que dentro de cada método, usou-se a
matriz de distancia euclidiana estandardizada.

— Distancia euclidiana e o método da ligagao simples:

Neste método a dissemelhanga entre dois grupos é a menor das dissemelhancas
entre cada elemento de um grupo para o outro, ou seja, é determinada pelos
individuos mais proximos. Assim, ha uma tendéncia para que os grupos se juntem,
formando outros maiores.

Dada a incerteza relativa ao ntiimero adequado de clusters realizou-se, tal como
na ACP, o estudo para k =2 e k = 3.

a) 2 clusters

Foi obtido o dendrograma, a representagao grafica da analise de clusters e
o grafico de silhouette.

Com base na Figura 3.34, os clusters sao:

Cluster 1 - Alfragide, Beato, Benfica, Entrecampos, Olivais e Restelo;

Cluster 2 - AvLiberdade.

Ao analisar a representacao grafica verifica-se que o cluster 1 apresenta uma
fraca coesao interna, pois os individuos que o constituem estao afastados.

Para validar a solugdo encontrada determinou-se o coeficiente de silhouette,
que mede o quao bem uma observagao esté associada a um cluster e estima
a distancia média entre estes. Apesar do grafico de silhouette (Figura 3.34)
indicar diversos valores, o mais importante para esta anélise corresponde ao
coeficiente silhouette médio geral. Caso este coeficiente assuma um valor médio
geral elevado significa que foi feito um bom agrupamento.

No gréfico de silhouette observa-se que as EM parecem estar nos clusters
corretos, dado que nenhuma tem valores negativos. Os dois clusters apresentam
valores de coeficiente muito distintos, sendo que no cluster 2 é onde se verifica o
valor zero. Isto acontece, pois esse cluster s6 contém uma EM. Para além disso,
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duas estagOes pertencentes ao cluster 1 apresentam um coeficiente inferior a
0.25, havendo assim a possibilidade de poderem pertencer a outro grupo, isto é,
de estarem entre dois clusters. O coeficiente médio geral ¢ muito baixo (0.22)
logo esta solucao nao é de boa qualidade.
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Figura 3.34: Dendrograma, Representacao de clusters e Grafico de silhouette para k = 2 com método
da ligacao simples.
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b) AC com 3 clusters
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Figura 3.35: Dendrograma, Representacao de clusters e Grafico de silhouette para k = 3 com método
da ligacao simples.

Através do dendrograma e da representagao de clusters da Figura 3.35
conclui-se que a tnica diferenca entre estes e os anteriores foi a separacgao da
EM do Restelo para outro grupo diferente. Pode-se verificar que o cluster 2
é o que se encontra mais afastado dos restantes. Todavia, continua a existir
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uma reduzida coesdo interna no maior grupo devido a elevada distancia entre

as diversas EM.

Os clusters sao:

Cluster 1 - Alfragide, Beato, Olivais, Entrecampos e Benfica;

Cluster 2 - AvLiberdade;

Cluster 3 - Restelo.

Com o grafico de silhouette (Figura 3.35) verifica-se que no cluster 1
encontram-se duas EM provavelmente mal classificadas, pois uma apresenta
um coeficiente negativo e a outra estd abaixo da média dos coeficientes de
silhouette (linha vermelha a tracejado). Os clusters 2 e 3 tém coeficiente com
valor zero, porque contém somente uma EM. Ainda se verifica que todos os
grupos apresentam um coeficiente inferior a 0.25 e que o coeficiente de silhouette
médio piorou (0.05).

O coeficiente de correlagao cofenética consiste em outro método para validar
as solucoes encontradas e é igual independentemente do nimero de clusters usado,
pois avalia a solucao obtida pelo método aplicado e nao pelo niimero de clusters
que se decide formar. Este coeficiente assume um valor de 0.872 o que significa, que
este método de ligacao simples é adequado, pois, apesar das conclusoes anteriores,
a solucao preserva as distancias originais na solugao encontrada.

Através da anéalise dos diversos graficos podem surgir davidas relativamente a
colocagao de algumas EM em determinados clusters, contudo, apesar do coeficiente
de silhouette ser menor parece que a solugao k = 3 faz mais sentido no contexto do
estudo e que os clusters obtidos sao mais coesos.

Distancia euclidiana e o método da ligagcao completa:

Este método serve-se dos dois elementos mais afastados para derivar a medida
de proximidade entre os grupos. Ha assim a tendéncia para grupos grandes nao
crescerem mais e os pequenos formarem grupos maiores.

a) 2 clusters
A constituicdo dos clusters e o grafico de silhouette € igual para quando
se considerou k = 2 no método da ligagao simples, logo as conclusoes sao as
mesmas (Figura 3.36). Assim, verifica-se que a solugao nao ¢ de boa qualidade
e onde:
Cluster 1 - Alfragide, Beato, Benfica, Entrecampos, Olivais e Restelo;
Cluster 2 - AvLiberdade.

a) 3 clusters

No dendrograma e na representacao de clusters da Figura 3.37 observa-se
que o agrupamento dos clusters é totalmente diferente do que foi previamente
analisado. Os clusters sdo:

Cluster 1 - Restelo, Alfragide e Benfica;

Cluster 2 - AvLiberdade;

Cluster 3 - Beato, Olivais e Entrecampos.

Apesar de continuar a existir um grande afastamento dos individuos contidos
nos clusters 1 e 2, estes demonstram ser mais coesos do que no método da
ligacao simples.

Com o grafico de silhouette (Figura 3.37) conclui-se que, como nao existem
valores negativos, todas as estagoes parecem estar no cluster correto. Contudo,
no cluster 1, uma EM podera estar mal classificada, pois encontra-se abaixo da
média dos coeficientes de silhouette (linha vermelha a tracejado). O cluster 2
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Figura 3.36: Dendrograma, Representacao de clusters e Grafico de silhouette para k = 2 com método
da ligagao completa.

tém um coeficiente igual a zero. Ainda é possivel destacar que todos os grupos
apresentam um coeficiente inferior a 0.25. O coeficiente de silhouette médio
corresponde ao valor de 0.12, concluindo que a solugao nao é de boa qualidade.

Com o auxilio do software R, obteve-se um valor de 0.889 para o coeficiente de
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Figura 3.37: Dendrograma, Representacao de clusters e Grafico de silhouette para k = 3 com método
da ligagao completa.

cofenética. Sendo maior do que o coeficiente do método anterior, pode-se concluir
que dos dois métodos, este permitiu obter um melhor resultado.

Através da analise dos diversos graficos podem surgir duvidas relativamente &
colocagao de alguns EM em determinados clusters, contudo, apesar do coeficiente
de silhouette ser menor parece que a solugdo k = 3 faz mais sentido no contexto do
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estudo e que os clusters obtidos sdo mais coesos.

— Distancia euclidiana e o método da ligagao média:
No método da ligacao média a dissemelhanga entre dois grupos é a média das
distancias entre todos os pares de observacoes.

a) 2 clusters
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Figura 3.38: Dendrograma, Representacao de clusters e Grafico de silhouette para k = 2 com método
da ligagao média.
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No método de ligacao média, os dois clusters sao:

Cluster 1 - Alfragide, Beato, Benfica, Entrecampos, Olivais e Restelo;

Cluster 2 - AvLiberdade.

Visto que os clusters sao os mesmos que nos método da ligacao simples e
completa para k = 2, as conclusdes s@o precisamente as mesmas (Figura 3.38).
Para além disso, as explicagoes acerca do grafico de silhouette sdo as mesmas,
verificando-se que a solugao nao é de boa qualidade.

a) 3 clusters

O dendrograma e a representacao de clusters da Figura 3.39 sdo idénticos
aos apresentados no método da ligagao completa para k = 3.

Os clusters sao:

Cluster 1 - Restelo, Alfragide e Benfica;

Cluster 2 - AvLiberdade;

Cluster 3 - Beato, Olivais e Entrecampos.

Desta forma, as interpretacoes encontradas nos graficos do método da
ligacao completa sdo precisamente as mesmas para os do método da ligagao
média. Ou seja, mesmo com uma divisdo mais clara dos grupos pode-se ainda
observar a fraca coesao entre os clusters 1 e 2, a possivel classificacao incorrecta
de uma EM no cluster 1, a divida sobre onde deve ser incluido o cluster 2 e o
valor reduzido do coeficiente de silhouette médio (0.12).

De todos os métodos realizados, este foi o que apresentou um maior valor de
coeficiente de cofenética (0.897), permitindo assim obter um melhor resultado.

Apesar de ter um coeficiente de silhouette médio menor, analisando os outros
dois graficos, conclui-se que a solucao k = 3 faz mais sentido no contexto do estudo,
para além dos clusters obtidos parecerem mais coesos.

e AC usando um método nao hierarquico:

Os métodos nao hierarquicos distinguem-se por terem diferentes principios e cujos
resultados nao constituem hierarquias.

O método de partigdo k-means exige que o namero de grupos seja fixado & partida e
analisa algumas particGes, extraindo a melhor. Os resultados provenientes deste método
podem ser afetados pela sele¢ao inicial dos grupos e pela presenca de outliers.

Tendo como referéncia a analise realizada com o método hierarquico, fixaram-se
previamente dois e trés clusters.

a) 2 clusters

A partir da Figura 3.40 podem-se escrever os seguintes clusters:

Cluster 1 - Alfragide, Beato, Benfica, Entrecampos, Olivais e Restelo;

Cluster 2 - AvLiberdade.

Averigua-se que os grupos formados s@o iguais aos vistos anteriormente no
método da ligacao simples, completa e média para k = 2, concluindo que o cluster 1
nao apresenta uma boa coesao interna devido ao afastamento das observacoes. Com
o diagrama de silhouette (Figura 3.40) podem-se retirar precisamente as mesmas
conclusoes dos métodos supramencionados, ou seja, as EM estao classificadas no
cluster correto ja que nenhum apresenta um valor de silhouette negativo. Porém,
permanece a divida relativamente ao cluster 2 pois este s6 contém uma EM.

A soma de quadrados entre os grupos ¢ de 32.6%.

a) 3 clusters
Averigua-se na Figura 3.41 que os clusters sao:
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Figura 3.39: Dendrograma, Representagao de clusters e Grafico de silhouette para k = 3 com método
da ligagao média.

Cluster 1 - Beato, Olivais e Entrecampos;

Cluster 2 - AvLiberdade;

Cluster 3 - Restelo, Alfragide e Benfica.

E possivel constatar que os clusters sdo os mesmos que no método da ligacio
completa e média para k = 3 logo as solugoes retiradas sao idénticas. Assim,
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Figura 3.40: Representacao de clusters e Gréfico de silhouette para k = 2 com método k-means.

conclui-se que em comparacao com k = 2, os grupos encontram-se bem separados.
Contudo, o cluster 1 contém somente uma EM. Para além disso, uma das estagoes
pertencentes ao cluster 3, poderé estar mal classificada ou entre dois clusters, pois
encontram-se abaixo da média do valor de silhouette.

A soma de quadrados entre os grupos ¢ de 55.3%.

e Conclusao dos resultados da AC

Para ter conhecimento de qual o melhor tipo de método (hierarquico ou nao hierar-
quico) compararam-se os resultados.

Os resultados demonstram ser consistentes, uma vez que a composi¢ao dos grupos e
o coeficiente de silhouette na ligacdo completa, média e k-means sao muito parecidos.
Contudo, no método da ligagao simples, os trés grupos sao diferentes dos apresentados
nos outros métodos e com um coeficiente de silhouette menor.

Com base nos valores do coeficiente de cofenética, os melhores resultados (com um
valor de 0.898) sao obtidos com o método da ligagdo média com recurso a distancia
euclidiana quando se considera k = 3.

O método de particionamento das k — means, analogamente aos métodos hierar-
quicos, apresenta resultados semelhantes, mas melhores para k = 3, que tem um valor
estatisticamente mais significativo na soma de quadrados entre grupos (55.3%) quando

67



Cluster plot

Beato

cluster

1

2

=B

Dim2 (19%)

-100
Dim1 (39.7%)

cluster size ave.sil.width

Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.12 1 1 1 0.00
2 2 3 0.15
e 3 3 3 0.12
o7
@
":G cluster
E
so0s | | !
H B
2
£

Figura 3.41: Representacao de clusters e Gréfico de silhouette para k = 3 com método k-means.

comparado com k = 2 clusters (32.6%).
Observa-se que a unica diferenca entre o método da ligagdo média e o método k-means

é a ordem dos clusters. Como solugao final deste capitulo escolheu-se a ligacao média
para k = 3 e concluiu-se que as EM agrupadas em cada um dos clusters correspondem
as EM com maior peso em cada componente principal obtida apds rotagao (RC).

Assim, verifica-se que o cluster 1 contém as estagoes do Restelo, Alfragide e Benfica,
o cluster 2 a estagdo da AvLiberdade e o cluster 3 as estagdes de Beato, Olivais e
Entrecampos.

Conclui-se que estes resultados sdo semelhantes aos obtidos para ACP, pois as estacoes
com maior peso na RC1 corresponde ao Cl.3, na RC2 ao Cl.2 e na RC3 ao Cl.1.

3.4 Regressao Linear

Pretende-se usar a regressao linear para obter estimativas da concentracao de NOs, para
observagoes que se encontram em falta, usando EM redundantes. Para além disso, é possivel
prever o comportamento de alguma EM redundante que futuramente seja encerrada.

Os resultados obtidos nas subsegOes anteriores apontam para a existéncia de dois grupos
de EM redundantes: Restelo, Alfragide, Benfica; Beato, Olivais e Entrecampos. Com estes
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dois grupos realizou-se o estudo de regressao linear miltipla.

Como se pode verificar nos dendrogramas das Figuras da subsegao 3.3 em cada um dos
grupos existem EM que parecem ter maiores semelhangas entre si nomeadamente, as estacoes
de Alfragide e Benfica; Beato e Olivais. Com estas estagoes realizou-se o estudo da regressao
linear simples.

Primeiramente foram obtidos os coeficientes do modelo de regressao ajustado da variavel
Y sobre a z e escritas as equagoes matematicas da Tabela 3.5. As expressoes da variavel Y
sobre a x1 e a xo sao apresentadas na Tabela 3.6.

Estas expressoes matematicas seguem um dos seguintes modelos:

Ui = a+ bx;

Yi = Bo + Brxin + Bawio + -+ + Bk
De seguida, determinaram-se os valores dos coeficientes de determinagao.

Tabela 3.5: Expressoes matematicas dos modelos de regressao simples e os respetivos coeficientes de
determinagao (’I“Q)

Modelos de regressao simples r

Alfragide = —5.830 4 0.965 xBenfica | 0.735

Benfica = 14.124 + 0.761 x Alfragide | 0.735

Beato = 1.282 4 0.712xOlivais 0.766

Olivais = 5.510 4 1.077xBeato 0.766

Através destas retas preveem-se os valores de Y com base nos valores de X. Contudo nao
é possivel usar a mesma equacao da reta para estimar o comportamento de X a partir dos
valores de Y quando nao existe uma correlagao perfeita entre as variaveis (r # +1), pois nesse
caso as duas retas nao coincidem, sendo concorrentes.

Recorreu-se a técnica de stepwise para se selecionar as variaveis independentes a serem
usadas nos modelos de regressao linear miltipla. A Figura 3.42 permite exemplificar os outputs
obtidos no R, e onde se encontra sinalizado o menor valor de AIC.

Apos anélise, escolheu-se a dire¢ao onde se encontrava o menor valor de AIC e escreveram-se
as equagoes de regressao com os dados presentes nesses outputs.

Verificou-se que em todas as dire¢oes, o menor AIC era obtido quando se consideravam as
duas varidveis independentes em estudo. Assim sendo, os resultados sao consistentes em todas
as diregoes e os melhores modelos sao os apresentados na Tabela 3.6.

Posteriormente, analisaram-se os pressupostos associados aos residuos. Primeiramente,
através do grafico da Figura 3.43, verificou-se que os erros sao provenientes de uma populagao
com distribuicao diferente da distribui¢do normal dado que, o conjunto de pontos obtidos nao
forma uma reta.

Continuamente, e de forma a comprovar o resultado do grafico anterior, realizou-se o teste
de ajustamento KSL. Tanto na regressao simples como na regressao multipla verificou-se,
com um nivel de significancia de 5%, que se deve rejeitar Hy, uma vez que Dgpservado =
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Tabela 3.6: Expressoes matemaéticas dos modelos de regressao miltipla e os respetivos coeficientes

de determinagao ajustados (r2;,.)
Modelos de regressao maultipla ngustado
Entrecampos = 10.494 4 0.357x Beato +0.690x Olivais 0.700
Beato = —0.190 + 0.134x Entrecampos +0.585x Olivais 0.778
Olivais = 0.910 + 0.723 xBeato +0.322x Entrecampos 0.818
Restelo = 0.720 + 0.221 x Alfragide +0.359x Benfica 0.690
Alfragide = —5.582 4 0.436 xRestelo 4+0.716x Benfica 0.760
Benfica = 11.201 + 0.512x Alfragide 4+0.505x Restelo 0.783

> step(lm(Entrecampos~Beato+0livais), direction="backward")

Start: | AIC=99822.24

Entrecampos ~ Beato + Olivais

> step(lm(Entrecampos~1), direction="forward", scope=~Beato+Olivais)
Start: AIC=121969.6
Entrecampos ~ 1

Df Sum of Sq RSS AIC
<none> 4196313 99822
- Beato 1 211245 4407558 100723

Df Sum of Sq RSS AIC - Olivais 1 1198052 5394365 104436

+ Olivais 1 9597202 4407558 100723

+Beato 1 8610394 5394365 104436 karts

Im(formula = Entrecampos ~ Beato + Olivais)

<none> 14004760 121970
. _ Coefficients:
éﬁ:ﬁécaﬁlgglﬁogﬁvais (Intercept) Beato Olivais
P 10.4942 0.3566 0.6903

Df Sum of Sq RSS AIC
+ Beato 1 211245 4196313 99822

<hones. 4407558 100723 > step(1lm(Entrecampos~Beato+0livais), direction="both")

Start: [(ATC=99822.24]
Step: [AIC=99822.24 Entrecampos ~ Beato + Olivais

Entrecampos ~ Olivais + Beato
Df Sum of Sq RSS AIC

<none> 4196313 99822
Call: - Beato 1 211245 4407558 100723
1m(formula = Entrecampos ~ Olivais + Beato) - Olivais 1 1198052 5394365 104436
Coefficients: Call:
(Intercept) Olivais Beato 1m(formula = Entrecampos ~ Beato + Olivais)

10.4942 0.6903 0.3566
Coefficients:
(Intercept) Beato Olivais
10.4942 0.3566 0.6903

Figura 3.42: Output da técnica stepwise, nas 3 diregoes, relativo ao modelo Entrecampos ~ Beato +
Olivais.

D rtico,a = 0.00654 (a = 0.05 > p —value = 2.2 x 10*16). Assim, conclui-se que os erros nao
sao normalmente distribuidos (Figuras 3.43, 3.44, e 3.45).

70
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Figura 3.43: Graficos da normalidade dos modelos Beato ~ Olivais e Restelo ~ Alfragide + Benfica.

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Alfragide ~ Benfica))
D = 0.11044, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Benfica ~ Alfragide))
D = 0.063509, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Beato ~ Olivais))
D = 0.1242, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(1m(Olivais ~ Beato))
D = 0.11928, p-value < 2.2e-16

Figura 3.44: Outputs do teste KSL para a regressao simples.

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Entrecampos ~ Beato + Olivais))
D = 0.11424, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Beato ~ Entrecampos + Olivais))
D = 0.11667, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(1lm(Olivais ~ Beato + Entrecampos))
D = 0.12031, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Restelo ~ Alfragide + Benfica))
D = 0.095541, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Alfragide ~ Restelo + Benfica))
D = 0.13068, p-value < 2.2e-16

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(lm(Benfica ~ Alfragide + Restelo))
D = 0.057934, p-value < 2.2e-16

Figura 3.45: Outputs do teste KSL para a regressao miltipla.
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A verificagdo dos pressupostos é importante, visto que a inferéncia estatistica no modelo
de regressao linear se baseia nesses pressupostos. Assim, se houver violagdo dos mesmos, como
é o caso, a utilizacdo do modelo deve ser vista com algum cuidado, pois podera conduzir a
conclusdes que nao sejam totalmente fidveis. Podera ser interessante considerar outros modelos
ou confirmar os resultados obtidos com os modelos de regressao usando novas leituras do
poluente nas respetivas EM e verificar se o valor da previsao obtida através do modelo é
proximo do valor real.

Apesar da violacao deste pressuposto verificou-se em todos os modelos uma média dos
erros aproximadamente igual a zero e um grafico de residuos (e;) versus fitted values (g;) com
uma mancha de pontos dispersos aleatoriamente numa faixa horizontal centrada no eixo das
abcissas, ou seja, torno da reta y = 0, sem nenhum comportamento ou tendéncia. Como
exemplo apresentam-se os graficos para os modelos Beato ~ Olivais e Restelo ~ Alfragide +
Benfica (Figura 3.46).

Através da analise destes graficos existem indicios de que a varidncia dos erros é constante,
ou seja, existe homocedasticidade dos erros.

Tendo em conta os resultados obtidos anteriormente decidiu-se manter estes modelos e
testar a sua significancia.

Residuos Beato~Olivais

T
0 5000 10000 15000

Figura 3.46: Graficos de residuos dos modelos Beato ~ Olivais e Restelo ~ Alfragide + Benfica.

Para a regressao linear simples foi testada a significiAncia do modelo, verificando-se, através
dos outputs da Figura 3.47, que existe relacao entre as variaveis, ou seja, o modelo é significativo,
dado que o valor das estatisticas de teste dos testes de significancia do modelo pertencem &
regiao critica (a =0.05 > p — value = 2.2 x 10_16).
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Call: Call:

Im(formula = Alfragide ~ Benfica) Im(formula = Beato ~ Olivais)
Residuals: Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max Min 1Q Median 3Q Max
-112.656 -7.654 -0.419 5.728 148.091 -60.520 -3.951 -0.747 3.055 82.207
Coefficients: Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>1tl) Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) -5.830279 0.189734 -30.73 <2e-16 *** (Intercept) 1.281577 ©0.110579 _ 11.59 <2e-16 ***

Benfica 0.965208 0.004278 |225.63 <2e-16 [F** Olivais 0.711648 ©0.002897 | 245.62  <2e-16 [***

Signif. codes: @ ‘***’ 9.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1 Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 < * 1

Residual standard error: 14.6 on 18378 degrees of freedom Residual standard error: 9.507 on 18378 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.7348, Adjusted R-squared: 0.7347 Multiple R-squared: 0.7665, Adjusted R-squared: 0.7665
F-statistic: 5.091e+04 on 1 and 18378 DF, p-value: < 2.2e-16 F-statistic: 6.033e+04 on 1 and 18378 DF, p-vdlue: < 2.2e-16
Call: Call:
1m(formula = Benfica ~ Alfragide) Im(formula = Olivais ~ Beato)
Residuals: Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max Min 1Q Median 3Q Max
-93.434 -8.602 -1.351 7.003 120.395 -87.589 -5.680 -1.831 4.096 88.522
Coefficients: Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl) Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

(Intercept) 14.124195 0.137825 102.5 <2e-16 *** (Intercept) 5.510017  0.130346  42.27 <2e-16 ***

Alfragide 0.761243 0.003374 |225.6 <2e-16| *** Beato 1.077090 0.004385 | 245.62  <2e-16 [***

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 < ’ 1 Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 12.97 on 18378 degrees of freedom Residual standard error: 11.7 on 18378 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.7348, Adjusted R-squared: 0.7347 Multiple R-squared: @.7665, Adjusted R-squared: 0.7665
F-statistic: 5.091e+@4 on 1 and 18378 DF, p-value: < 2.2e-16 F-statistic: 6.033e+04 on 1 and 18378 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 3.47: Outputs dos testes paramétricos para a significAncia dos modelos de regressao linear
simples.

Com recurso aos outputs da Figura 3.48 observa-se, que Fipservado > F(2,18377,0.95) =
2.9966 (a =0.05 > p — value = 2.2 x 10_16) em qualquer um dos modelos, logo deve-se rejei-
tar Hy do teste a significancia dos modelos, concluindo-se que os modelos sdo globalmente
significativos. Desta forma, sabe-se que, pelo menos uma variavel x; contribui para explicar a
variacao da variavel Y.

Usando o mesmo output conclui-se que se deve rejeitar Hy nos testes a significAncia de
cada um dos parametros do modelo, pois o valor da estatistica de teste associada a cada teste
pertence a regiao critica (o = 0.05 > p — value) Assim, os parametros (31, 32) sao significativos
e as variaveis independentes contribuem para explicar a variagao de Y. Ou seja, por exemplo,
as concentragoes do poluente nas estagoes do Beato e Olivais contribuem para explicar a
variagao das concentracoes do poluente na EM de Entrecampos.
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Call:

Im(formula = Entrecampos ~ Beato + Olivais)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-60.858 -9.480 -3.766 6.766 138.935
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

(Intercept) 10.49416 0.17640 59.49 <2e-16 ***
Beato 0.35661 0.01172 [ 30.42 <2e-16
Olivais 0.69032 0.00953 | 72.43 <2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 <’ 1

Residual standard error: 15.11 on 18377 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7004, Adjusted R-squared: 0.7003

Call:
Im(formula = Restelo ~ Alfragide + Benfica)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-63.791 -4.945 -0.703 3.946 68.251
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

(Intercept) 0.719982 0.131747 5.465 4.69e-08 ***
Alfragide 0.221133 0.004995 | 44.268 < 2e-16 ***
Benfica 0.358731 0.005625 | 63.776 < 2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 9,001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1
Residual standard error: 9.887 on 18377 degrees of freedom

Multiple R-squared: @.6903, Adjusted R-squared: @.6903

[F-statistic: 2.148e+04]on 2 and 18377 DF, [ p-value: < 2.2e-16 |

Call:
Im(formula = Beato ~ Entrecampos + Olivais)
Residuals:

Min
-58.625

1Q Median
-4.297 -0.453

3Q Max
3.218 84.354

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) -0.190231 0.118254 -1.609 0.108

Entrecampos ©0.134397 0.004419| 30.416 <2e-16 **X
0.005039116.038  <2e-16 **¥

Olivais 0.584764
0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Signif. codes:

Residual standard error: 9.277 on 18377 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7777, Adjusted R-squared: 0.7777

[F-statistic: 2.048e+04 lon 2 and 18377 DF,

Call:
Im(formula = Alfragide ~ Restelo + Benfica)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-82.854 -6.907 -0.521 4.601 144.763
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

(Intercept) -5.582211 0.180454 -30.93 <2e-16 ***
Restelo 0.435754  0.009844 | 44.27 <2e-16 ***
Benfica 0.715883  0.006947 | 103.05 <2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 <’ 1

Residual standard error: 13.88 on 18377 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.7603, Adjusted R-squared: 0.7603

[F-statistic: 3.215e+@4 Jon 2 and 18377 DF, [ p-value: < 2.2e-16

[F-statistic: 2.915e+04 on 2 and 18377 DF, | p-value: < 2.2e-16

Call:
Im(formula = Olivais ~ Beato + Entrecampos)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-74.132 -4.898 -0.833 3.425 75.506
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) 0.910042 ©0.131341  6.929 4.38e-12 ***
Beato 0.723143  0.006232|116.038 < 2e-16 ***
Entrecampos 0.321725 0.004442| 72.434 < 2e-16 **¥
0.01 ‘*> 9.05 ‘.7 0.1 <’ 1

Signif. codes: @ ‘***’ 9,001 ‘**’

Residual standard error: 10.32 on 18377 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8184, Adjusted R-squared: 0.8183

[F-statistic: 4.14e+@4) on 2 and 18377 DF, [p-value: < 2.2e-16

Call:
Im(formula = Benfica ~ Alfragide + Restelo)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-68.451 -8.038 -1.188 6.341 123.294
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)

(Intercept) 11.200924 0.132873 84.30 <2e-16 ***
Alfragide 0.511583  0.004964 | 103.05 <2e-16 ***
Restelo 0.505164 0.007921 | 63.78 <2e-16 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ @.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: 11.73 on 18377 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.7828, Adjusted R-squared: .7828

[F-statistic: 3.312e+@4]on 2 and 18377 DF, [p-value: < 2.2e-16

Figura 3.48: Outputs dos testes paramétricos para a significAncia dos modelos de regressao linear

multipla.

3.5 Verificagao do cumprimento do VL anual

Com base na Tabela 1.1 e na analise da Figura 3.49 verifica-se que:

e Em 2016, somente a EM da AvLiberdade é que excede o VL anual estabelecido na

legislacao;

e Em 2017, as EM de Alfragide, da AvLiberdade, de Benfica, de Entrecampos, e de Olivais
apresentam valores de concentracio superiores a 40 jug/m?>;

e Em 2018, as EM da AvLiberdade e de Entrecampos apresentam valores de concentracao

superiores a 40 pug/m?;
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e Em 2019, ocorre exatamente o mesmo que em 2016, dado que a EM da AvLiberdade é a

lnica que apresenta uma concentragao anual de NOs superior ao VL anual estabelecido
na legislacgao.

E de notar que tal como se analisou nos resultados, o ano 2017 apresenta os maiores valores
do poluente em estudo em todas as EM. Para além disto, a EM da AvLiberdade apresenta
um comportamento muito diferente das restantes estacoes, sendo que esta apresenta sempre
elevados niveis de poluicao ao longo dos anos. Esta EM é considerada uma estacao de trafego
e por isso, para reduzir as emissoes de NOo devem-se, utilizar transportes menos poluentes e
adotar estratégias para controlar as emissoes nas fontes méveis como, a aplicagao dos filtros
de particulas e modificagao dos veiculos para ocorrer a recirculagao dos gases de escape (Silva,
2019). Ainda se aconselha o uso combustivel liquido ou gasoso produzido a partir de biomassa
designados de biocombustiveis. Estes sao atualmente fontes renovaveis de energia incorporadas

nos combustiveis rodovidrios convencionais e em Portugal, os mais procurados sao o biodisel e
o bioetanol (ERSE, s.d.).

2016

Alfragide AvLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
23.01452 57.62855 18.99853 33.42097 35.50048 26.65540 17.70653
2017

Alfragide AvLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
70.31284 73.63146 35.99729 55.80127 55.15316 47.12007 32.94213
2018

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo
34.48181 62.54173 24.21888 39.34115 42.60262 32.10019 21.91832

2019

Alfragide AvlLiberdade Beato Benfica Entrecampos Olivais Restelo

28.15141 55.22093 22.85378 35.63091 37.59230 28.72003 20.58620

Figura 3.49: Outputs das concentracoes médias anuais de NOs; em cada EM.

75



Esta pagina foi intencionalmente deixada em branco.



Capitulo 4

Conclusoes e trabalho futuro

O NOy é um poluente que resulta da queima de combustiveis, a altas temperaturas, nos
motores dos veiculos automoéveis. A concentragao deste poluente é consideravelmente mais
elevada perto de estradas e em &reas urbanas, pois as emissoes do transporte rodoviario estao
proximas do solo e estao distribuidas por areas densamente povoadas.

A poluicao do ar no concelho de Lisboa esta acima do recomendado pela OMS, provocando,
no ser humano, efeitos nefastos nos sistemas pulmonar e cardiovascular.

Algumas EM nao continham medigoes, o que dificultou a escolha das amostras a serem
usadas. Entre os dois poluentes abordados neste trabalho decidiu-se utilizar somente as
amostras relativas & concentragdo de NO, dado que era o poluente com menos observagoes
em falta e, simultaneamente, um dos principais poluentes atmosféricos. Com o objetivo de
identificar as EM da cidade de Lisboa com comportamentos semelhantes de poluicao foi
realizado um estudo, de longo prazo, com diversas ferramentas estatisticas.

Concluiu-se que existem dois conjuntos de EM que parecem ser redundantes para NQOs:
Restelo, Alfragide e Benfica; Entrecampos, Beato e Olivais. Todavia, nestes grupos existem
estacOes que parecem ter maiores semelhancas entre si, como é o caso da estacao de Alfragide
e Benfica; Beato e Olivais. Para além disso, verificou-se que a estacao da AvLiberdade nao é
redundante e por isso nao pode ser removida.

A identificagdo de EM redundantes permitiu verificar a existéncia de uma gestao ineficaz
da RMQAr. Para possibilitar a otimizacao desta rede, as estagbes redundantes poderiam ser
deslocadas para novas localizagoes, ampliando a area monitorizada sem aumentar os custos de
manutengao.

Torna-se pertinente realcar, que no mesmo cluster, alguma EM pode encontrar-se mais
afastada das restantes. Facto este pode ser explicado pelo vento e a sua contribuicao na
dispersao do poluente atmosférico.

A regressao linear permitiu estimar as concentragoes de NOy em EM removidas, utilizando
as concentragoes das restantes estagoes em funcionamento. Os modelos mostraram que as EM
selecionadas foram suficientes para inferir as concentragoes do poluente atmosférico.

Ainda foi demonstrado que as maiores concentragoes anuais de NOs foram observadas na
maioria das estagoes de trafego, tendo-se verificado uma diferenca entre o ano de 2017 e os
restantes anos.

Este trabalho demonstrou ser vantajoso para préximos estudos, pois s6 é possivel atuar a
nivel da qualidade do ar com um conhecimento prévio sobre as EM existentes.
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