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Resumo—Este trabalho apresenta um estudo sobre o pro-
blema de previsdo de poluentes atmosféricos. Posteriormente,
uma analise empirica & realizada investigando o desempenho
preditivo de um modelo morfologico-linear com aprendizagem
baseada em gradiente descendente, conhecido como neurdnio
crescente-decrescente-linear (increasing-decreasing-linear neuron,
IDLN), para prever uma série temporal com observacdes da
concentragdo diaria média do poluente Oz6nio (O3), onde a
estatistica u de theil (THEIL) e o erro percentual absoluto médio
(MAPE) sdo utilizados para avaliagdo do desempenho preditivo.

I. INTRODUGAO

A poluicao atmosférica (PA), causada por agentes que tor-
nam o ar improprio e nocivo a salde humana, tem despertado
um crescente interesse da sociedade, uma vez que esta impacta
no bem estar e na qualidade de vida da populagdo [1], [2].
A qualidade do ar depende de um conjunto de fatores que
contribuem ou ndo para a dispersdo dos poluentes, dentre 0s
quais vale destacar as condi¢cdes meteoroldgicas, a topografia
e a magnitude das concentragBes dos poluentes da regido [3].

Dentre os poluentes encontrados na atmosfera, aqueles a
apresentam um maior impacto na qualidade do ar sdo os
aldeidos (RCHO), o diéxido de enxofre (SO2), o didxido
de nitrogénio (NO2), os hidrocarbonetos (HC), os materiais
particulados (MP), o monbdxido de carbono (CQO), o ozébnio
(03), e os poluentes climéaticos de vida curta (PCVC) [4].
Considerando o fato dos efeitos da PA ndo serem facilmente
detectaveis, diversos estudos epidemiologicos apresentados na
literatura indicam evidéncias da existéncia de relagdo entre a
exposicdo a poluentes atmosféricos e doencas respiratérias e
cardiovasculares [5].

Neste contexto, o O3 & considerado um poluente se-
cundario formado a partir de rea¢Ges entre 0 NO2 e compostos
organicos volateis na presenca da radiacdo solar e, em altas
concentracbes, pode agravar os sintomas de diversas doencas
[4]-[7]. Desta forma, a previsdo da concentracdo de poluentes
atmosféricos, em particular o O3, representa um problema
de fundamental importancia para sociedade, uma vez que
este possibilita a prevencdo de eventos relacionados a altas
concentracBes do poluente, minimizando seus efeitos nocivos
a salde humana [4], [6].

Na literatura, & possivel encontrar diversos trabalhos in-
vestigando modelos para previsao de fenomenos temporais
relacionados a concentragdo de poluentes na atmosfera [1]-
[4], [6], [8]. Entretanto, pesquisas recentemente realizadas por
Mattos et al. [9] sugerem, através de um estudo empirico, que
o fendmeno gerador deste tipo particular de série temporal
pode ser representado atraves de um processo de passeio
aleatorio (random walk, RW) [10]. Este estudo investigou
a utilizacdo do procedimento de ajuste de fase (phase fix
procedure, PFP), apresentado por Ferreira et al. [11], em um
modelo de perceptron multicamadas (multilayer perceptron,

MLP) construido a partir de um método hibrido, composto de
algoritmos evolucionarios (evolutionary algorithms, EA) [12]
e técnicas baseadas em gradiente descendente [13]-[16].

De acordo com Ferreira et al. [11], como o sucesso do PFP
é condicionado a existéncia de distor¢cGes de fase temporais
no fendmeno gerador da série temporal, caracterizado pelo
comportamento de um processo RW, os resultados obtidos
por Mattos et al. [9] indicam que o fendmeno gerador de
séries temporais relacionadas a concentragdo de poluentes na
atmosfera seguem um processo de RW. No entanto, nenhuma
prova ou demonstracdo foram apresentadas para suportar tal
conclusdo, o que sugere a necessidade de um estudo adicional
sobre o fendmeno gerador deste tipo particular de série.

Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo sobre
0 problema de previsdo de poluentes atmosféricos, onde sao
apresentadas evidéncias sugerindo que o fendmeno gerador
deste tipo de série temporal ndo é gerado por um processo RW.
Posteriormente, uma analise empirica é realizada investigando
o desempenho preditivo de um modelo morfologico-linear
com aprendizagem baseada em gradiente descendente, conhe-
cido como neurdnio crescente-decrescente-linear (increasing-
decreasing-linear neuron, IDLN), para prever uma série tem-
poral com observagdes da concentragdo diaria média do polu-
ente Ozo6nio (03), e as medidas estatistica U de Theil (U of
Theil Satistics, THEIL) e o erro percentual absoluto médio
(mean absolute percentage error, MAPE) sdo utilizadas para
avaliacdo dos resultados alcangados.

Il. ANALISE DA SERIE TEMPORAL

Nesta secdo sera apresentado um estudo sobre a série
temporal investigada neste trabalho

A. Ozbnio O3

A série temporal O3 & composta por observacdes da
concentracdo média diaria, em partes por milhdo (ppm), de
ozbnio na estacdo NAD27 da Agéncia de Protecdo Ambiental
do Estados Unidos (EPA), localizada em Dania Beach no
estado americano da Florida, no periodo de 01/01/1990 a
31/12/2000, que podem ser ilustradas na Figura 1.

De acordo com a Figura 1, ndo é possivel identificar, apenas
com a analise gréafica, a presenca de componentes sazonais e
de tendéncia nesta série. Devido ao fato do principal problema
na caracterizacdo do fendmeno gerador de uma serie temporal
ser, naturalmente, a escolha dos retardos temporais (dimen-
sionalidade n), utiliza-se o grafico lagplot [17] (apresentado
na Figura 2) para determinar e analisar as relagdes entre 0s
retardos temporais da série O3.

A partir da analise da Figura 2, nao foi possivel identificar
nenhuma estrutura que caracterizasse a presenca de algum
relacionamento de curto ou longo prazo presente nos retardos
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Figura 1. Gréfico da série O3.
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Figura 2. Lagplot da série O3.

temporais da série, 0 que poderia sugerir que o fendbmeno
gerador da série tende a um processo RW. No entanto, como o
lagplot & fortemente dependente da interpretagdo humana dos
graficos e, em alguns casos, as relagdes contidas nestes graficos
ndo sdo humanamente simples de se identificar (a medida
que a dimensionalidade n aumenta), outras técnicas devem
ser consideradas. Desta forma, o teste de razdo de varidncia
(variance ratio test, VRT) [18] é utilizado na tentativa de
verificar se 0 fendmeno gerador da série tende a um processo
RW. O VRT estimado para a série O3 sao p=8.3027e-04 e h=1,
rejeitando a hip6tese nula de um processo RW, a 5% de nivel
de significancia.

Neste contexto, ambas as fun¢Bes de autocorrelacao (au-
tocorrelation function, ACF) [19] e de autocorrelacdo parcial
(partial autocorrelation function, PACF) [19], ilustradas nas
Figuras 3 e 4, respectivamente, sdo utilizadas para analisar a
existéncia de algum relacionamento linear entre os retardos
temporais da série.
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Figura 3. ACF da série O3.

Note que, de acordo com as Figuras 3 e 4, as ACF e PACF
da série O3 apresentam uma combinacdo entre componentes
de decaimento exponencial e senoidal amortecidos, o que pode
vir a caracterizar algum relacionamento ndo-linear presente no
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Figura 4. PACF da série O3.

fendmeno gerador da série. Desta forma, a informacdo mitua
média (mean mutual information, MMI) [20], [21], ilustrada
na Figura 5, é utilizada para verificar a existéncia de algum
relacionamento ndo-linear entre os retardos temporais da série,
uma vez que a MMI representa uma medida de dependéncia
ndo-linear.
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Figura 5. MMI da série O3.

De acordo com a Figura 5, é possivel verificar a existéncia
de dependéncia ndo-linear de curto prazo na série O3, uma
vez que o primeiro minimo da curva se encontra em retardos
temporais de baixa ordem. Também, vale mencionar que a
curva do grafico sugere a existéncia de uma dindmica periodica
na série. Neste contexto, investigou-se o pardmetro de Hurst
(Hurst parameter, HP) [22] para determinar, de maneira
quantitativa, se o fendmeno gerador da série O3 tende a um
processo auto-similar com dependéncia de curto (0.5<HP<1)
ou longo (0<HP<0.5) prazos [23]. Vale mencionar que o
HP também pode ser utilizado para verificar se o fendbmeno
gerador da série tende a um processo de RW (HP=0.5).

Neste contexto, o HP estimado para a série O3 foi de
0.6435, o que confirma a suposi¢do que a série em questdo
& um processo auto-similar com dependéncia de curto prazo
(série persistente, isto €, uma tendéncia crescente no tempo
passado & mais provavel de se manter em uma tendéncia
crescente, e vice versa).

[1l. O MODELO MORFOLOGICO-LINEAR

O modelo proposto, referido como neurdnio crescente de-
crescente linear (increasing decreasing linear neuron, IDLN),
consiste de uma combinacdo entre operadores ndo-lineares
crescentes (dilatacdo e erosao), operadores nao-lineares de-
crescentes (anti-dilatacdo e anti-erosdo) e um operador linear
(perceptron linear). A seguir sera apresentada a definicao
formal do IDLN.

Seja X = (z1,22,...,2,) € R™ um padrdo de entrada,
representado pelos retardos temporais de uma série temporal,



sobre uma i-ézima janela deslizante, e seja y a saida, repre-
sentada pela previsdo, do IDLN, com regra de transformacdo
local do tipo x — y e formalmente definido por

y=Aa+(1-X\)3, A €[0,1], (1)
onde N
B=> wipi, )
i=1
e
a=0r+(1-0)x, 0 € [0,1], (3)
em que
T=¢d+ (1 —p)e, ¢ €[0,1], 4
° k=wd+ (1 —w)E, w € [0,1], (5)
com .
§ = da(x) = \/ (2 + a;), (6)
i=1
e=ep(x) = \(zi+bi), ©)
=1
0 =0c(x) = \(a} +' c2), (8)
i=1
g=za(x) = \/ (2} +dy), ©)

=1

onde o termo n representa a dimensionalidade do padrdo de en-
trada (x), os termos A, 0, p,w € R, e 0s termos a,b,c,d,p €
R™. O vetor p representa os coeficientes (pesos) do operador
linear. O termo 3 representa a saida do operador linear (médulo
linear). O termo « representa 0 modulo ndo-linear, dado pela
combinagdo linear (o termo de combinagdo é dado por 6) entre
0 modulo ndo-linear crescente (definido por 7) e o modulo
ndo-linear decrescente (definido por ). O termo T representa
a combinagdo linear (0 termo de combinacdo é dado por )
entre o operador morfologico de dilatacdo (definido por 0) e
o operador morfologico de erosdo (definido por £). O termo «
representa a combinagdo linear (o termo de combinag&o é dado
por w) entre o operador morfologico de anti-dilatagéo (definido
por 0) e o operador morfologico de anti-erosao (definido por
). Os vetores a, b, c e d representam, respectivamente, 0s
elementos estruturantes (pesos) dos operadores de dilatacdo
(0a(x)) € erosdo (ep(x)) (empregados no modulo ndo-linear
crescente) e de anti-dilatacdo (d.(x)) e anti-erosdo (Z4(x))
(empregados no modulo ndo-linear decrescente). Note que a
saida y do IDLN é dada por uma combinagdo linear entre o
modulo linear e 0 modulo ndo-linear (o termo de combinagdo
da saida do IDLN é dado por \).

A. Processo de Aprendizagem

A partir da definicdo do modelo IDLN, é possivel verificar
que este requer o ajuste dos pardmetros a,b,c,d,p € R" e
A0, 0,w € R. Portanto, o vetor de pesos w (note que w €
R5"+4) do modelo IDLN & definido por

W = ()\7 97 307w7p7 aJ bJ c7 d)' (10)
Na fase de treinamento, os pesos do modelo IDLN sdo

ajustados de acordo com um critério de erro até a convergéncia,
isto é, até o critério de parada ser alcangado. Portanto, é

necessario definir uma funcdo objetivo, em termos dos pesos
J(w), a ser minimizada durante a fase de treinamento (repre-
sentada pelo erro de previsdo do modelo IDLN utilizando o
vetor de pesos w), sendo definida por

J(w) = % > e*(m), (11)

m=1

onde M representa a quantidade de padrdes de treinamento e
e(m) representa o erro instantdneo do modelo para o m-ésimo
padrdo de treinamento.

Neste trabalho, um método de gradiente descendente uti-
lizando ideias do algoritmo de retropropagacdo do erro (back
propagation, BP) [24] é proposto para ajustar o vetor de pesos
do modelo. Portanto, o processo de aprendizagem do modelo
IDLN consiste na atualiza¢do iterativa do vetor de pesos w
baseada no método do gradiente descendente. O ajuste do vetor
de pesos w para 0 m-ésimo padrdo de treinamento é dado por

w(i+1)=w(i) — uVJ(w), (12)

emqued € {1,2,...} e otermo x representa a taxa de apren-
dizagem do modelo. O termo V.J(w) é dado pelo gradiente
de J em relagdo a w e dado por

_0J oy dy

em que
9y (00 90 0y 0y Oy oy o oy )
ow AN 00’ dp’ Ow’ Op’ da’ db’ dc’ dd
O termo 2 ¢ calculado por
oy
O termo 9% & calculado por
dy Oy da
em que
dy
0 A, an
¢ b
8—3 S (18)
O termo g—g) é calculado por
Oy 0O0yOdadr  Oadr
9o " dadrdp  orop (19)
em que
Ox
¢ o
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Oy 0ydadr  Oadk
90~ D00 dw O 0w’ @)



em que
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em que x representa 0 m-ésimo padrdo de treinamento.

O termo g—g pode ser calculado por:
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em que
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Vale mencionar a funcdo de impulso suave Q,(x) =
[QG($1)7 QG($2)5 e aQG(xn)]v é dada por

qo(x;) = exp B (%)2] ,Vi=1,...,n. (40)

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A série temporal O3 foi normalizada no intervalo [0, 1]
e dividida em trés conjuntos: treinamento (50% dos dados),
validacdo (25% dos dados) e teste (25% dos dados). Vale
mencionar que o procedimento de ajuste de fase foi utili-
zado diretamente no processo de aprendizagem do modelo
IDLN para ajustar possiveis distor¢des de fase temporais no
fendmeno gerador da série.

A medida estatistica U de Theil (U of Thell Satistics,
THEIL) foi utilizada para avaliar o desempenho preditivo, uma
vez que esta permite avaliar o desempenho do modelo proposto
em relagdo a um processo RW, e dada por

> (= T5)°

: (41)

(zj —xj-1)?

em que N representa a quantidade de padrdes, e 0s termos
r; e T; representam a saida desejada e o valor previsto,
respectivamente, para o j-ézimo padrao de entrada.

Também, o erro percentual absoluto médio (mean absolute
percentage error, MAPE) foi utilizado para avaliagdo do
desempenho preditivo, uma vez que este permite identificar
precisamente os desvios percentuais do modelo, e dado por

N
100
MAPE = ~ Z

Jj=1

Tj— Ty

(42)

Zj

Para realizacdo dos experimentos com o modelo proposto,
€ necesséario definir uma arquitetura bésica, dada pela notagéo
IDLN (lags;u;c), em que o termo lags define os retardos
temporais utilizados para representar o fendmeno temporal,
0 termo u representa a taxa de aprendizagem, e o termo o
representa o fator de escala da funcdo de impulso suave. A
escolha dos retardos temporais foi baseada na analise da série,
onde foram fixados os retardos temporais 2 até 53 para todos
0S experimentos, uma vez que o primeiro ponto de minimo da
MMI foi encontrado neste retardo temporal. Além disso, vale
mencionar que o primeiro retardo temporal nao é utilizado
porque é necessario se criar uma estrutura de RW para a
utilizacdo do procedimento de ajuste de fase.

O valor de i e o sdo determinados empiricamente através
de uma série de experimentos. Os valores Iniciais do vetor de
pesos do modelo IDLN s30: a, b, ¢,d, p € [-1,1]e )\, 6, o, w
€ [0, 1]. No processo de treinamento do IDLN trés condicdes
de parada sdo utilizadas: i) quantidade méaxima de épocas de
treinamento (10%), ii) Pt < 1075, e iii) GI > 5%. Todos
os experimentos com o modelo IDLN foram desenvolvidos
e implementados utilizando a ferramenta Matlab. Por fim,
para cada arquitetura investigada, sdo realizados cinquenta
experimentos, onde sao calculadas as estatisticas basicas: raiz
do erro quadrético médio (root mean square, RMS), mediana



(MEDIAN) e percentis 2.5% (PERC25) e 97.5% (PERC975).
A seguir, serdo apresentados os resultados experimentais com
a série temporal investigada neste trabalho.

A. Serie O3

O desempenho preditivo dos experimentos realizados com
0 modelo IDLN para a série O3 sdo apresentados nas Tabelas
I e Il. A Figura 6 ilustra o gréfico de regressdo obtido pelo
melhor experimento com o modelo IDLN para a série O3.
O histograma, a ACF e a PACF dos residuos obtidos pelo
melhor experimento com o modelo ILDN para a série O3
sdo apresentados nas Figuras 7, 8 e 9, respectivamente. O
teste de Kolmogorov-Smirnov (p=1.6060e-215 e h=1) indicou
a rejeicao da hipotese nula, a 5% de nivel de significancia, dos
residuos serem gerados a partir de uma distribuicdo normal
padrdo, bem como o teste Q de Ljung-Box (p=7.0470e-02 e
h=0) indicou a inexisténcia de evidéncias para a rejeicdo da
hipotese nula, a 5% de nivel de significancia, dos residuos ndo
serem autocorrelacionados.

Tabela I. RESULTADOS OBTIDOS DA MEDIDA THEIL PARA A SERIE O3
(CONJUNTO DE TESTE).
Parametros THEIL
1t - RMS [ MEDIAN [ PERC25 | PERCI75
0.I00 | 0,500 | 0,0035 0,0018 0,0017 0,0070
0,050 | 0,0004 0,0004 0,0004 0,0005
0,005 | 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002
0.010 | 0,500 | 0,0048 0,0048 0,0043 0,0052
0,050 | 0,0013 0,0013 0,0012 0,0014
0,005 | 0,0009 0,0009 0,0009 0,0010
0.001 | 0,500 | 0,0072 0,0074 0,0058 0,0079
0,050 | 0,0044 0,0044 0,0043 0,0046
0,005 | 0,0041 0,0041 0,0041 0,0042
Tabela II. RESULTADOS OBTIDOS DA MEDIDA MAPE PARA A SERIE
O3 (CONJUNTO DE TESTE).
Parametros MAPE
1 - RMS | MEDIAN | PERCZ5 | PERCY75
0.100 | 0,500 | 1,0530 0,8042 0,7730 1,7494
0,050 | 0,4227 0,4247 0,3567 0,5007
0,005 | 0,1762 0,1772 0,1619 0,1863
0.0I0 | 0,500 | 1,8221 18178 1,7092 19152
0,050 | 0,8164 0,8103 0,7695 0,8622
0,005 | 0,5933 0,5819 0,5547 0,6357
0.00I | 0,500 | 2,4105 2,4607 2,0980 2,5509
0,050 | 1,1794 1,1716 1,1208 1,2619
0,005 | 1,0785 1,0801 1,0500 1,1237
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Figura 6. Gréafico de regressao da série O3 (conjunto de teste).

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo sobre o problema
de previsdo de poluentes atmosféricos. Neste contexto, foi
utilizada a série temporal O3, composta por observagdes da
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Figura 7. Histograma dos residuos da série O3 (conjunto de teste).
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Figura 8. ACF dos residuos da série O3 (conjunto de teste).
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Figura 9. PACF dos residuos da série O3 (conjunto de teste).

concentracao média diaria de ozbnio na estacdo NAD27 da
Agéncia de Protecdo Ambiental do Estados Unidos (EPA),
localizada em Dania Beach no estado americano da Florida.

Inicialmente, este trabalho considerou realizar uma anélise
gréfica da série. Esta ndo foi capaz de indentificar quaisquer
componentes de tendéncia ou sazonalidade. Como o principal
problema na reconstrugdo do fendmeno gerador de uma série
temporal é a caracterizacdo do relacionamento entre os retardos
temporais, este trabalho investigou o gréfico lagplot da série.
Este ndo foi capaz de revelar a presenca de nenhum relacio-
namento com dependéncia de curto ou longo prazo presente
nos retardos temporais, 0 que poderia sugerir que o fenémeno
gerador da série pudesse tender a um processo RW.

Considerando o fato que o lagplot é fortemente dependente
da interpretacdo humana dos graficos, este trabalho investigou
o teste de razdo de varidncia para verificar se o fenémeno gera-
dor da série tende a um processo RW. Este rejeitou a hipotese
nula de um processo RW, a 5% de nivel de significancia. Neste
contexto, este trabalho analisou as fungdes de autocorrelagdo e
autocorrelacdo parcial da série. Estas revelaram a existéncia de
componentes de decaimento exponencial e senoidal amorteci-
dos, sugerindo a possibilidade de haver algum relacionamento



nado-linear presente no fendmeno gerador da série.

Posteriormente, foi analisada a informagdo matua média da
série. Esta revelou uma dependéncia ndo-linear de curto prazo,
uma vez que o primeiro minimo da curva pode ser encontrado
em retardos temporais de baixa ordem. Além disso, a curva
da informagdo muatua média apresentou indicacdes de uma
dindmica periddica na série. Por fim, o parametro de Hurst
revelou, de maneira quantitativa, que o fendmeno gerador da
série segue um processo auto-similar com dependéncia de
curto prazo.

Baseado nas evidéncias encontradas na anélise do
fendbmeno gerador da série O3, este trabalho investigou a
utilizacdo do modelo IDLN como solucdo para este tipo parti-
cular de problema. De acordo com os resultados obtidos com
a medida THEIL, pode-se verificar que todos os experimentos
realizados com o modelo proposto ndo tenderam a um processo
RW, bem como os resultados alcangados com a medida MAPE
mostraram que 0 modelo proposto obteve desvios percentuais
inferiores a 2.5%.

Note que, analisando a medida THEIL, ndo & possivel
identificar precisamente quais os valores de x e o que otimi-
zam o desempenho preditivo do modelo IDLN, uma vez que,
independente da configuracdo do modelo, foram alcangados
valores proximos de zero. Desta forma, os resultados obtidos
com a medida MAPE serdo utilizados para determinacdo dos
melhores valores para ;1 e o. A analise da estatistica RMS
demonstrou que a configuracdo ©=0.1 e ¢=0.005 apresenta 0s
resultados mais estaveis e de melhor qualidade preditiva. Nesta
configuracdo, a estatistica PERC975 revelou que para maioria
dos experimentos (97.5%), o valor da medida MAPE foi
proximo de 0.186%. Também, a estatistica PERC25 mostrou
que para os melhores experimentos (2.5%), o valor da medida
MAPE foi proximo de 0.161%. Por fim, a estatistica MEDIAN
revelou que pelo menos 50% dos experimentos alcangaram
valores da medida MAPE préximos de 0.177%.

Neste contexto, 0 melhor experimento do modelo IDLN,
com configuragdo p=0.1 e 0=0.005, foi escolhido para
realizacdo da analise de regressao e de residuo. Inicialmente,
foi investigado o gréafico de regressao para 0 conjunto de teste.
Este ndo revelou disperséo significativa entre os valores reais
e os preditos (R=0.99994), demonstrando um desempenho de
previsdo bastante acurado do modelo IDLN. Posteriormente,
foi realizada a analise do histograma. Este sugeriu que os
residuos ndao seguem uma distribuicdo normal padrao. Para
confirmar esta suposicao, foi aplicado o teste de Kolmogorov-
Smirnov, que rejeitou a hipotese nula dos residuos serem
gerados por uma distribuicdo normal padrdo, a 5% de nivel de
significncia. Posteriormente, foram investigadas as fungdes
de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial. Estas sugeriram
que os residuos nao sdo autocorrelacionados. Para confirmar
esta suposicdo, foi aplicado o teste Q de Ljung-Box. Este ndo
encontrou evidéncias para rejeitar a hipétese nula dos residuos
ndo serem autocorrelacionados. Desta forma, é possivel veri-
ficar, pela analise de regressdo e de residuo, que o modelo
IDLN é apropriado para estimar o fendmeno gerador da série
03, investigada neste trabalho.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar uma analise
extensiva, utilizando outras séries temporais relacionadas a
concentracdo de poluentes atmosféricos, para confirmar os
resultados obtidos neste trabalho.
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