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Resumo—Neste trabalho é apresentado um estudo empı́rico
sobre as caracterı́sticas do fenômeno gerador de séries temporais
relacionadas a qualidade do ar. Baseado neste estudo, serão
investigados modelos baseados em aprendizagem de máquina
para solucionar este tipo particular de problema de previsão.
Por fim, uma análise comparativa será realizada com os modelos
investigados conduzindo-se experimentos com um conjunto rele-
vante de problemas de previsão de qualidade do ar relacionado
a concentração de poluentes atmosféricos coletados a partir de
sensores da United States Environmental Protection Agency.

Index Terms—Qualidade do Ar, Poluentes Atmosféricos, Séries
Temporais, Previsão, Aprendizagem de Máquina.

I. INTRODUÇÃO

No último século, é possı́vel observar um aumento significa-
tivo na população urbana em todo o mundo, indicando que um
número considerável de pessoas que viviam em áreas rurais
estão se deslocando para os centros urbanos [1]. De acordo
com o relatório do The World Bank (WB), aproximadamente
56% da população global reside em áreas urbanas [2].Segundo
a United Nations (UN), estima-se que esse número aumente
para 70% nos próximos 30 anos [3].

Com o avanço da urbanização, o acesso à tecnologia tem
viabilizado o desenvolvimento e implementação de cidades
inteligentes [4], onde um número expressivo de sensores fixos
ou móveis têm sido implantados para coleta e armazenamento
de uma quantidade significativa de dados sobre os mais
variados aspectos da vida em grandes centros urbanos [5].

Segundo a World Health Organization (WHO), os dados
coletados revelaram que 90% das pessoas em grandes centros
urbanos respiram ar com diversos tipos de poluentes, exce-
dendo os limites definidos em diretrizes internacionais em
termos de qualidade do ar [6]. Tal fato tem desecadeado uma
série de problemas de saúde que podem ter consequências
graves de curto a longo prazos, levando a milhares de mortes
todos os anos [7]–[9].

Neste contexto, a poluição do ar decorrente de atividades
humanas, industrialização e urbanização tem se tornado um
fator de risco de vida em muitos paı́ses ao redor do mundo
[10]. Essa questão tem despertado um crescente interesse na
sociedade devido ao seu impacto negativo no bem estar e na
qualidade de vida da população [11], uma vez que os diversos

agentes que tornam o ar prejudicial a saúde humana têm levado
a poluição atmosférica ao seu ápice [12].

Além de ser uma ameaça a saúde pública global, a falta
de qualidade do ar tem impacto direto e indireto na eco-
nomia, uma vez que, em relatório publicado pela Organi-
zation for Economic Cooperation and Development (OECD)
a diminuição da qualidade do ar devido a alta concentração
de poluentes atmosféricos leva a gastos que podem chegar a
aproximadamente 1% do produto interno bruto mundial [13].

A qualidade do ar depende de uma série de fatores, que
podem ou não contribuir para dispersão dos poluentes, dentre
os quais vale destacar as condições meteorológicas, a topogra-
fia e a magnitude das concentrações dos poluentes na região
[14]–[16]. Entretanto, as concentrações de monóxido de car-
bono (CO), dióxido de nitrogênio (NO2), material particulado
(PM10 e PM2.5) e dióxido de enxofre (SO2) representam um
impacto significativo na qualidade do ar [17]–[20].

Considerando que os efeitos e sintomas da exposição a
altas concentrações de poluentes não podem ser facilmente
detectáveis, diversos estudos epidemiológicos têm sido apre-
sentados na literatura sugerindo uma relação entre a exposição
a poluentes e doenças respiratórias e cardiovasculares [18],
[21]–[24]. Neste contexto, a previsão da concentração de
poluentes no ar representa um problema de fundamental
importância para sociedade, uma vez que esta permite a
prevenção da exposição a altas concentrações de poluentes do
ar, minimizando os efeitos adversos na saúde humana [25],
[26].

Modelos estatı́sticos clássicos, têm sido amplamente utili-
zados como solução para este tipo particular de problema de
previsão. O modelo mais difundido neste sentido é o modelo
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [27]–
[30]. No entanto, este tem uma desvantagem intrı́nseca à sua
natureza puramente linear para estimar o fenômeno gerador
das séries temporais relacionadas a poluentes atmosféricos,
uma vez que estas possuem algum tipo de não-linearidade
[31].

Neste contexto, diversos trabalhos podem ser encontrados
na literatura investigando modelos não-lineares para previsão
de fenômenos temporais relacionados a concentração de polu-
entes no ar [32]–[38]. No entanto, a não-linearidade presente
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nestes modelos não é capaz, na prática, de apresentar um
ganho expressivo, em termos de desempenho preditivo, quando
comparado modelo ARIMA [39], o que sugere o desenvol-
vimento de um estudo sobre as caracterı́sticas do fenômeno
gerador deste tipo particular de série temporal, para escolha
de um modelo adequado para prevê-las.

Desta forma, este trabalho apresenta um estudo empı́rico
sobre o fenômeno gerador de problemas de previsão de quali-
dade do ar, na tentativa de demonstrar que este tipo particular
de série temporal possui algum tipo de não-linearidade em
seu fenômeno gerador e é passı́vel de previsão. Baseado nesta
análise, são investigados modelos baseados em aprendizagem
de máquina para solucionar este tipo particular de problema
de previsão.

Além disso, realizamos uma análise comparativa entre os
modelo investigados e modelos estatı́sticos clássicos utilizando
um conjunto relevante de séries temporais relacionadas a
concentração de poluentes atmosféricos coletados a partir de
sensores da United States Environmental Protection Agency
(US EPA). Além disso, o mean squared error (MSE) e o mean
absolute percentage error (MAPE) são usados para avaliar
o desempenho da previsão, que é validado estatisticamente
usando o teste de Friedman.

Organizamos este trabalho da seguinte forma. Na Seção
II, são apresentados os fundamentos e um estudo empı́rico
das séries temporais investigadas . Na Seção III, é relatado a
definição do método proposto. Na Seção IV, são descritos os
resultados experimentais. Por fim, na Seção V, são expostas
algumas conclusões e trabalhos futuros promissores.

II. ANÁLISE DAS SÉRIES TEMPORAIS

De acordo com Box et. al. [39], uma série temporal repre-
senta uma sequência de observações sobre um determinado
fenômeno ou evento que evolui com o tempo. Tais observações
são pontos temporais discretos ou contı́nuos, sendo estes
usualmente equidistantes. Portanto, uma série temporal pode
ser formalmente definida por [39]:

X = {xt ∈ R | t = 1, 2, 3 . . . N}, (1)

onde o termo t representa um ı́ndice temporal (tempo), que
determina a granularidade das observações, e o termo N repre-
senta o número de observações ou pontos da série temporal.

O principal objetivo ao se aplicar uma técnica de previsão a
uma dada série temporal X é a construção de um mapeamento
que seja capaz de estimar o futuro de um fenômeno temporal
[40]. Em outras palavras, o objetivo de qualquer técnica
de previsão é criar um mecanismo que permita, com certa
precisão, a previsão dos valores futuros da série temporal,
dados por xt+h, onde h representa o horizonte de previsão
de h passos a frente [40].

Neste trabalho, focamos em séries temporais relacionadas
a concentração dos poluentes atmosféricos monóxido de car-
bono (CO), dióxido de nitrogênio (NO2), material particulado

(PM10 e PM2.5), e dióxido de enxofre (SO2) doletados a
partir de sensores da United States Environmental Protection
Agency (US EPA). Todas as séries temporais são amostradas
em frequência diária (2018-01-01 a 2021-12-31 para CO,
2015-01-01 a 2018-12-31 para NO2, 2016-01-01 a 2019-12-31
para PM10, 2019-01-05 a 2022-12-31 para PM25 e 2013-01-
01 a 2016-12-31 para SO2), conforme apresentado na Figura
1.
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Figura 1. Gráfico das séries temporais.

Posteriormente, foram analisadas a função de autocorrelação
(ACF) [39] e a função de autocorrelação parcial (PACF) [39],
apresentadas nas Figuras 2 e 3, respectivamente. É possı́vel
verificar que, para as séries CO e NO2, há a presença de
um decaimento lento com ciclos irregulares nas curvas da
ACF. Já para as séries PM25 e SO2, é possı́vel observar a
curva da ACF com um caracterı́stico decaimento hiperbólico
ondular. Por fim, para a série PM10 é possı́vel verificar padrões
irregulares em sua curva da ACF. Vale mencionar que as
curvas da PACF são caracterizadas por uma alta correlação
em defasagens de baixa ordem, que diminui com o aumento
na ordem dos retardos. Tal análise sugere a presença de algum
tipo de não-linearidade nas séries temporais investigadas.

Embora sugestivo, ambas as ACF e PACF não permitem
uma avaliação correta do relacionamento não-linear presente
nas séries temporais investigadas. Portanto, analisamos a
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Figura 2. Função de autocorrelação das séries temporais.

informação mútua média (MMI) [41], ilustrada na Figura 4,
onde também é possı́vel observar um decaimento lento com
ciclos irregulares, confirmando a presença de um relaciona-
mento não-linear.

Na tentativa de avaliar a natureza do relacionamento
não-linear encontrado na análise da MMI, é investigado o
parâmetro de Hurst (HP) [42], ilustrado na Figura 5. Vale
mencionar, em todas as séries temporais investigadas, valor do
HP está próximo de 0, associado a um comportamento anti-
persistente, isto é, um processo auto-similar com dependência
não-linear de longo prazo.

III. DESCRIÇÃO DO MÉTODO PROPOSTO

Baseado na análise de séries temporais apresentada na seção
anterior, este trabalho se propõe a investigar modelos clássicos
e recentemente apresentados na literatura para prever séries
temporais relacionada a concentração de poluentes no ar.

A. Pré-Processamento

Neste trabalho utilizamos séries temporais com frequência
diária relacionadas a concentração de poluentes atmosféricos.
Os dados foram divididos em três conjuntos, de acordo com
Prechelt [43]: 80% dos dados para o conjunto de treinamento,
10% para o conjunto de validação e 10% para o conjunto
de teste. Todas as séries foram normalizadas no intervalo
[0,1], permitindo uma análise comparativa dos resultados na

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
a
rt

ia
l 
A

u
to

c
o
rr

e
la

ti
o
n

CO

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
a
rt

ia
l 
A

u
to

c
o
rr

e
la

ti
o
n

NO2

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
a
rt

ia
l 
A

u
to

c
o
rr

e
la

ti
o
n

PM10

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
a
rt

ia
l 
A

u
to

c
o
rr

e
la

ti
o
n

PM25

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
a
rt

ia
l 
A

u
to

c
o
rr

e
la

ti
o
n

SO2

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

Figura 3. Função de autocorrelação parcial das séries temporais.

mesma escala [43]. Utilizamos a estratégia de previsão one-
step-ahead, onde o modelo é empregado para prever a série no
tempo t+1 a partir dos retardos temporais t,t−1,t−2,...,t−d,
sendo esta estratégia comum no contexto de problemas de
previsão de qualidade do ar.

B. Configuração dos Modelos

O primeiro modelo investigado, Autoregressive Integra-
ted Moving Average - ARIMA(p,d,q) é definido por três
parâmetros, o termo autorregressivo (p), a diferenciação (d)
e o termo de médias móveis (q).

O segundo modelo investigado Linear Regression - LR é um
método estatı́stico utilizado para modelar a relação entre uma
variável dependente e uma ou mais variáveis independentes.
O objetivo é encontrar uma linha reta que melhor se ajuste
aos dados, minimizando a soma dos quadrados das diferenças
entre os valores observados e os valores previstos pela linha.

O terceiro modelo investigado Polynomial Regression - PR
é uma técnica de modelagem que estende a regressão linear
ao incluir termos polinomiais das variáveis independentes no
modelo. Ela permite capturar relacionamentos não-lineares
entre as variáveis e é útil quando os dados apresentam padrões
complexos. A regressão polinomial envolve a adição de termos
polinomiais de ordem superior às variáveis independentes. Isso
permite que o modelo se ajuste a curvas mais flexı́veis e não-
lineares.
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Figura 4. Informação mútua média das séries temporais.

O quarto modelo investigado, Ridge Regression - RR é um
método de regressão linear regularizada que adiciona um termo
de penalidade à função objetivo, a fim de lidar com o problema
de multicolinearidade e reduzir a variância dos coeficientes
estimados. Especificamente, o termo de penalidade é propor-
cional ao quadrado da norma L2 dos coeficientes, multiplicado
por um parâmetro de regularização chamado de λ.

O quinto modelo investigado Bayesian Ridge Regression
- BRR é um método estatı́stico que estende a regressão
tradicional incorporando uma abordagem bayesiana. Em vez
de fornecer apenas uma estimativa pontual dos coeficientes
do modelo, o BRR fornece uma distribuição completa desses
coeficientes, capturando a incerteza associada às estimativas.
Além disso, é aplicado o termo de regularização RIDGE, que
aplica uma penalidade de aprendizado L2 ao modelo.

O sexto modelo investigado, Support Vector Regressor -
SVR(I,KERNEL) é definido por I retardos temporais e o
KERNEL (rbf, linear e polinomial), sendo uma técnica não-
paramétrica dependente das funções de kernel.

O sétimo modelo investigado, Multilayer Perceptron -
MLP(I,H,O) é definido por uma camada de entrada (I -
retardos temporais), uma camada oculta com H unidades de
processamento e uma camada de saı́da com O unidades de
processamento. Note que O=1 devido a estratégia de previsão
de um-passo-adiante.

O oitavo modelo investigado, Long-Short Term Memory -

0.06

0.07

0.08

0.09

0.1

0.11

0.12

0.13

H
u

rs
t 

P
a

ra
m

e
te

r

CO

5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

0.09

0.1

0.11

0.12

0.13

0.14

H
u

rs
t 

P
a

ra
m

e
te

r

NO2

5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.1

0.11

0.12

H
u

rs
t 

P
a

ra
m

e
te

r

PM10

5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

0.22

H
u

rs
t 

P
a

ra
m

e
te

r

PM25

5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

H
u

rs
t 

P
a

ra
m

e
te

r

SO2

5 10 15 20 25 30 35 40

Time Lags

Figura 5. Parâmetro de Hurst das séries temporais.

LSTM é definida por uma camada de entrada (representada
pelos retardos temporais), com uma camada oculta composta
por unidades de processamento LSTM (responsáveis pelo
mapeamento das dependências temporais da série), e uma
camada de saı́da com uma unidade processamento clássica.

C. Definição de Hiperparâmetros

Em relação ao termos autoregressivos, de médias móveis e
de diferenciação do modelo ARIMA, foi utilizada a metodo-
logia apresentada na biblioteca PMDARIMA, do Python. Em
relação aos kernels e seus respectivos hiperparâmetros do mo-
delo SVR, foi utilizada a metodologia empregada na biblioteca
Scikitlearn do Python. Para definição dos hiperparâmetros do
LR, PR, RR e BRR foi utilizada a metodologia empregada na
biblioteca Scikitlearn do Python.

Em relação as funções de ativação, foram investigadas a
Rectified Linear Unit (ReLU), sigmóide e tangente hiperbólica.
Para definição da quantidade de unidades de processamento,
foi utilizada validação cruzada, onde foram investigados os
valores 10, 50 e 100 para a primeira camada oculta.

Optou-se por utilizar o batchsize=1. Apesar desta escolha
impactar em uma convergência mais lenta, no entanto esta tem
um ganho na eficiência e eficácia do processo de aprendiza-
gem, aumentando o poder de generalização do modelo. Para
definição da taxa de aprendizagem, também foi empregado a
validação cruzada, onde foram investigados os valores 0.1,
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0.01 e 0.001. Para o algoritmo de aprendizagem, foram
investigados os otimizadores sgd, adam, adamax e nadam. Foi
utilizada a função de custo Mean Squared Error (MSE), que é
comumente utilizada no processo de aprendizagem de diversos
modelos de redes neurais.

Na tentativa de superar o problema de overfitting, foram uti-
lizados três critérios de parada [43]: (i) épocas de treinamento
106, (ii) generalization loss (GL> 5%), e (iii) process training
(PT< 10−6). Para definição dos retardos temporais para
cada série temporal investigada, foi utilizada a metodologia
apresentada na Seção II, onde foram investigados os retardos
temporais utilizando a ACF, PACF, MMI e HP.

Vale mencionar que todos os modelos de redes neurais
investigados foram desenvolvidos e implementados utilizando
a biblioteca keras com o backend Tensorflow, do Python. Para
cada configuração de hiperparâmetros, foram realizados trinta
experimentos, onde foram calculadas a média (MEAN) e o
desvio padrão (STD). Foi aplicado o teste de Friedman [44]
com nı́vel de significância α = 0.05, pois estabelece um
ranqueamento para todos os modelos.

D. Medidas de Desempenho

Diversas medidas de desempenho são encontrados na lite-
ratura. No entanto, a maior parte da literatura existente sobre
previsão de séries temporais freqüentemente emprega apenas
um critério de desempenho para avaliação de previsão. O
critério de desempenho mais utilizado é o mean squared error
(MSE), dado por:

MSE =
1

N

N∑

j=1

(targetj − outputj)
2, (2)

onde N é o número de padrões, targetj é a saı́da desejada
para o padrão j e outputj é o valor previsto para o padrão j.

A medida MSE pode ser usada para direcionar o modelo de
predição no processo de treinamento, mas não pode ser consi-
derada sozinha como uma medida conclusiva para comparação
de diferentes modelos de predição. Por esse motivo, outros
critérios de desempenho devem ser considerados para permitir
uma avaliação de desempenho mais robusta. Uma medida que
apresenta com precisão a identificação dos desvios do modelo
é o mean absolute percentage error (MAPE), dado por:

MAPE =
1

N

N∑

j=1

∣∣∣∣∣
targetj − outputj

targetj

∣∣∣∣∣. (3)

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Um resumo dos resultados para as séries temporais investi-
gadas é apresentado na Tabela I, de acordo com as estatı́sticas
MEAN e STD para a medida MSE. Vale ressaltar que o melhor
desempenho é alcançado pelo modelo SVR (para a série CO),
pelo modelo BRR (para a série NO2), pelo modelo ARIMA
(para as séries PM10 e SO2) e pelo modelo LSTM (para a
série PM25).

Tabela I
DESEMPENHO NO CONJUNTO DE TESTE PARA A MEDIDA MSE.

Modelo CO NO2 PM10 PM25 SO2
ARIMA 8.4100e-03 1.3206e-02 4.8580e-04 2.3565e-03 1.7043e-03

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
BRR 6.2740e-03 1.3142e-02 7.1769e-04 2.1262e-03 1.9521e-03

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
LR 6.3345e-03 1.3122e-02 6.2081e-04 2.1233e-03 2.1021e-03

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
LSTM 9.3582e-03 1.8178e-02 5.8983e-04 1.7935e-03 1.9882e-03

±1.5198e-03 ±1.9723e-03 ±8.0594e-05 ±2.5493e-04 ±1.6424e-04
MLP 6.6388e-03 1.4088e-02 7.2767e-04 2.5412e-03 1.9994e-03

±8.4128e-04 ±1.3211e-03 ±5.9790e-05 ±2.2994e-04 ±7.1894e-05
PR 6.3345e-03 1.3539e-02 6.0369e-04 2.1233e-03 1.9848e-03

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
RR 6.2818e-03 1.3169e-02 6.1906e-04 2.2820e-03 1.9558e-03

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
SVR 6.1483e-03 1.3486e-02 2.0738e-03 3.1315e-03 3.6173e-03

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000

O resultado obtido para o teste de Friedman considerando a
medida MSE é apresentado na Tabela II, onde é possı́vel con-
firmar estatisticamente os resultados apresentados na Tabela
I.

Tabela II
RESULTADO DO TESTE DE FRIEDMAN PARA A MEDIDA MSE.

χ2=8.5333 and p-value=2.8792e-01
Posição Modelo Rank

1 BRR 3.20
2 RR 3.60
3 ARIMA 3.80
4 LR 4.00
5 PR 4.00
6 LSTM 4.80
7 SVR 6.00
8 MLP 6.60

Um resumo dos resultados para as séries temporais investi-
gadas é apresentado na Tabela III, de acordo com as estatı́sticas
MEAN e STD para a medida MAPE. Vale ressaltar que o
melhor desempenho é alcançado pelo modelo LR e PR (para
as séries CO e PM25), pelo modelo PR (para a série NO2),
pelo modelo LSTM (para a série PM10) e pelo modelo LR
(para a série SO2).

O resultado obtido para o teste de Friedman considerando
a medida MAPE é apresentado na Tabela IV, onde é possı́vel
confirmar estatisticamente os resultados apresentados na Ta-
bela III.

Na Figura 6 são apresentados os resultados da previsão
gerada pelos melhores modelos dentre os investigados neste
trabalho, para cada poluente em particular, referentes ao con-
junto de teste.

V. CONCLUSÕES

Neste artigo foi apresentado um estudo empı́rico sobre
séries temporais relacionadas à concentração de poluentes
atmosféricos, considerando a função de autocorrelação e a
função de autocorrelação parcial (para análise da dependência
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Tabela III
DESEMPENHO NO CONJUNTO DE TESTE PARA A MEDIDA MAPE.

Model CO NO2 PM10 PM25 SO2
ARIMA 0.3046 0.3394 0.5599 0.5226 1.2374

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
BRR 0.2652 0.3368 0.8475 0.5509 1.6552

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
LR 0.2649 0.3352 0.7321 0.5507 1.2366

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
LSTM 0.3282 0.4147 0.5301 0.7083 1.5695

±2.8931e-02 ±4.7001e-02 ±9.5620e-02 ±0.1329 ±0.3413
MLP 0.2744 0.3457 0.6816 0.5762 1.2436

±8.0469e-03 ±2.9861e-02 ±6.2211e-02 ±0.1150 ±0.1486
PR 0.2649 0.3314 0.7055 0.5507 1.4786

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
RR 0.2651 0.3385 0.7587 0.5740 1.7562

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000
SVR 0.2692 0.3267 1.2004 0.9166 3.0488

±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000 ±0.0000

Tabela IV
RESULTADO DO TESTE DE FRIEDMAN PARA A MEDIDA MAPE.

χ2=10.2000 and p-value=1.7752e-01
Posição Modelo Rank

1 LR 2.60
2 PR 2.80
3 ARIMA 3.60
4 BRR 5.00
5 MLP 5.00
6 RR 5.20
7 LSTM 5.80
8 SVR 6.00

linear), bem como a informação mútua média e o parâmetro
de Hurst (para análise da dependência não-linear).

Com base neste estudo, que demonstrou a previsibilidade
deste tipo particular de série temporal, propusemos investigar
modelos baseados em aprendizagem de máquina a fim de en-
contrar o melhor mapeamento capaz de reconstruir o fenômeno
gerador destas séries.

No entanto, indo contra os resultados obtidos na análise
das séries temporais, a não-linearidade presente nos modelos
investigados não foi capaz, na prática, de superar em termos
de desempenho preditivo, os modelos lineares investigados
neste trabalho. O que leva a crer que os modelos não-lineares
investigados não foram capazes de mapear a complexidade da
não-linearidade presente no fenômeno gerador destas séries
temporais.

Este resultado está de acordo com os resultados reportados
na literatura de previsão de poluentes atmosféricos, haja visto
que estes argumentam sobre a incapacidade dos modelos não-
lineares capturarem a complexidade presente no fenômeno
gerador destas séries, levando a um desempenho similar ou
levemente inferior aos modelos lineares comumente utilizados
na literatura. A avaliação das medidas MSE e MAPE cor-
roboram com esta hipótese, que é validada estatisticamente
pelo teste de Friedman, na qual nenhum modelo de redes
neurais não-lineares ficou no top 3, em termos de desempenho
preditivo.
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Figura 6. Previsão das séries temporais.

Desta forma, estudos adicionais devem ser realizados como
trabalho futuro na tentativa de justificar tal comportamento.
Além disso, é importante confirmar os achados deste trabalho
para os poluentes considerados em outras regiões, de forma a
validar os resultados obtidos em contextos diferentes.
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