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Impacto potencial desta pesquisa

O presente trabalho projeta seu impacto sobre as esferas cientifica, social e ambiental.
Sob a perspectiva cientifica, contribui para a ampliacdo do conhecimento sobre a
dindmica da concentracdo de CO2 em uma regido critica para o equilibrio climético
global, oferecendo subsidios para a formulacdo de solugbes futuras em questdes
ambientais. No ambito social, os resultados possuem aplicabilidade na formulacéo de
politicas publicas e na promocdo do bem-estar coletivo, com destaque para a
conscientizacdo acerca da importancia da preservacdo da floresta amazonica.
Ambientalmente, o estudo proporciona bases sélidas para 0 monitoramento continuo

e a mitigacao dos impactos das alteracdes climaticas na regido.

Potential impact of this research

This study envisions its impact across the scientific, social, and environmental
domains. From a scientific perspective, it contributes to the expansion of knowledge
regarding the dynamics of CO2 concentration in a critical region for global climate
balance, providing a foundation for the development of future solutions to
environmental challenges. Socially, the findings hold relevance for the formulation of
public policies and the promotion of collective well-being, emphasizing the importance
of raising awareness about the preservation of the Amazon rainforest.
Environmentally, the research establishes a robust basis for continuous monitoring and

the mitigation of the impacts of climate change in the region.



o UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u n es p o Campus de Jaboticabal

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TiTULO DA D|SSERTAQAO: ESTIMATIVA DA CONCENTRAGAO ATMOSFERICA DE CO2 (Xco2) NO
ESTADO DO AMAZONAS, BRASIL: UMA ABORDAGEM DE SERIES
TEMPORAIS

AUTOR: FELIPE FACCO SILVA
ORIENTADOR: ALAN RODRIGO PANOSSO

Aprovado como parte das exigéncias para obtencdo do Titulo de Mestre em Agronomia (Ciéncia do
Solo), pela Comissdo Examinadora:

Documento assinado digitalmente

Prof. Dr. ALAN RODRIGO PANOSSO (Participagao Virtual) g NIOF 2xomorinsg,
Departamento de Ciencias Exatas / FCAV UNESP Jaboticabal Verifique em https://validar.iti.gov.br

Documento assinado digitalmente

Pesquisador Dr. LIBERIO JUNIOR DA SILVA (Participagao Virtual) V.b LIBERIO JUNIO DA SILVA
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) / Belo Horizonte/MG g Daa:31/01/200- 1414958 0300

verifique em https://validar.iti.gov.br

Documento assinado digitalmente

Prof. Dr. ROGERIO TEIXEIRA DE FARIA (Participagao Virtual) g \Lb ROGERIO TENEIRA DE FARIA

Data: 19/03/2025 18:46:38-0300

Departamento de Engenharia / FCAV UNESP Jaboticabal Verifique em https://validar.ti.gov.br

Jaboticabal, 31 de janeiro de 2025

Faculdade de Ciéncias Agrarias e ias - Campus de -
Via de Acesso Professor Paulo Donato Castellane, s/n, 14884900
https:/iwww.fcav.unesp.br/#!/ps ia-ciencia-ds lo/CNPJ: 48.031.918/0012-87.




DADOS CURRICULARES DO AUTOR

FELIPE FACCO SILVA — Nascido em Jaboticabal, Sdo Paulo, no dia 27 de
maio de 1996, filho de Maria Aparecida Facco e Everaldo Nunes Silva. Cursou
Engenharia Agronémica, pela Faculdade de Ciéncias Agraria e veterinaria da
Universidade Estadual Paulista (FCAV-UNESP), Campus de Jaboticabal-SP, entre
janeiro de 2016 e fevereiro de 2020. Durante este periodo foi bolsista pelo programa
de Iniciacao Cientifica em dois projetos de autoria propria com bolsa CNPq, no qual
desenvolveu trabalhos abordando os assuntos: gases de efeito estufa, mudancas
climéaticas e impacto das mudancas no uso do solo. Ingressou em 2020 no curso de
Mestrado em Agronomia (Ciéncia do Solo), da FCAV-UNESP, no departamento de
Ciéncias Exatas, sob orientacdo do Prof. Dr. Alan Rodrigo Panosso. Atua
principalmente nos temas: Gases de efeito estufa, sensoriamento remoto e

modelagem matematica aplicada a agricultura e meio ambiente.



“O espirito, como um passaro, nao se
lhe deu da corrente dos anos,
arrepiou o v6o na direcdo da fonte
original, e foi beber da agua fresca e
pura, ainda ndo mesclada do enxurro
da vida.”

(Machado de Assis — Memdérias

péstumas de Bras Cubas)



VIl

SUMARIO

Pagina
1 11V [ X
= ) I o AN o Xl
1 INTRODUGAOD ..ottt ettt ettt ae e 1
2  REVISAO DE LITERATURA ..., 2
2.1  Area de Estudo, AMAZONAS BIaSil .......ccueeeiooeeeeeeee oot eeee e e e 2
Y2272 O [ o 1o [0 X @2 T 1 oo [ 10 4
2.3  Sensoriamento remoto para aquisicdo de dados de CO2.....cceeevvvvveviiiiiineeennn. 5
2.4  Técnica ndo supervisionada para o agrupamento de regifes ............cccvveeeeen.. 6
2.5 Modelagem de SEries teMPOTAIS ........ccoeiiiiieeee e 7
3 MATERIAL E METODOS .......ociiiiieieiteiete sttt 8
3.1 Descricdo da area de eStUO .........coeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeee e 8
3.2  Observatério do Carbono em Orbita (OCO-2) ......ccceeveeueeeeeeeeeeeeeeeeeeenes 10
3.2.1 Aquisicao e processamento dOS dadOS ..........cevvieeiiiieeiiiiiiiie e 10
3.2.2 EStatiStiCa DESCHLIVA. .......ccuviiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeee ettt 12
3.2.3 Andlise hierarquiCa de CIUSIEIS ........coeiiiiieeice e 12
3.3 Criacdo e modelagem estatistica das s€ries temporaiS..........ccceevvvvveieeeeeeenn.. 13
3.3.1 Modelo Suavizagdo EXPONENCIal ..........coovuvuvuiiiiieeiiieeeee e 13
3.3.2 MOAEIO ARIMA . ...t 15
3.3.3 Teste de independéncia dos reSiduosS ...........coeivieeiiiieeiiiiiii e 16
3.3.4 Critérios para avaliacdo dos MOdelOS...........cceeiiiiiiiiiiiiic e, 17
4 RESULTADOS ...ttt ettt ettt ettt e e et e et e e e et eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 17
4.1  EStatiStCA DESCIILIVA. ....cuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 17
4.2  Analise Hierarquica de CIUSLEIS..........covuuiiiiii e 18
4.3 SEriES TEMPOIAUS. ... i i i e eeiiieetiie e e e e e e e e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e aa e e eaaaaaeensnnns 20
Tt R D T- To [0 30 = £ U] (0 1 PP 20
4.3.2 Dad0oS SEM TENUENCIA ....evvviieiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 21
4.4  MOdeloS EtS E ANMA ...cooiiiiiiiiiii ettt e e e eeneees 22

4.4.1 Indicadores doS MOUEIOS ... . ou i 23



4.4.2 TESTE ACF e teste de residuos de Ljung-boX.............cuevvvvveiiiiiiiieieeiniennnnnnen.

5 DISCUSSAO ....

6 CONCLUSOES
7 REFERENCIAS



ESTIMATIVA DA CONCENTRAQAO ATMOSFERICA DE CO; (Xco2) NO ESTADO
DO AMAZONAS, BRASIL: UMA ABORDAGEM DE SERIES TEMPORAIS.
RESUMO - As mudancas climéticas, intensificadas pelo aumento das concentracdes

de CO. atmosférico nas Ultimas décadas, sdo um desafio global. Sensores remotos
em satélites coletam dados sobre a dindmica desse gas, e, por meio da modelagem,
permitem inferéncias precisas sobre suas fontes e sumidouros. Este estudo teve como
objetivo avaliar o desempenho de modelos estatisticos para identificar e caracterizar
a concentracdo de gases de efeito estufa (GEE) no estado do Amazonas, Brasil,
utilizando os modelos autorregressivos de médias méveis (ARIMA) e de suavizacao
exponencial (ETS). Os dados da concentracdo média de CO: na coluna de ar
atmosférico (Xco2) foram coletados na plataforma OCO-2, da Nasa. Para avaliar o
efeito local do Xcoz, foi aplicada a remocéo da tendéncia por meio de regressao linear
sobre os dados brutos. A area foi agrupada por métodos nao supervisionados, tanto
para dados com e sem tendéncia. Foram analisadas as médias mensais do Xco2 para
o periodo de 2015 a 2022, com aplicacdo de estatistica descritiva e dos modelos
estatisticos citados. A média do Xco2 com tendéncia foi de 407,55 + 0,01 ppm,
enquanto a série sem tendéncia apresentou 390,20 + 0,00 ppm. Para avaliar o
desempenho dos modelos utilizamos os indicadores MAPE, RMSE, AIC e BIC. A
remocao da tendéncia aumentou o poder preditivo dos modelos, com o MAPE médio
mostrando uma reducédo de 0,2743 (com tendéncia) para 0,1985 (sem tendéncia) nos
modelos de teste. Na fase de treino, ndo foram observadas diferencas significativas
entre os métodos ARIMA e ETS. No entanto, na fase de teste, o0 modelo ARIMA
apresentou melhor desempenho, especialmente nos dados com tendéncia, com
MAPE médio de 0,2533 para ARIMA e 0,2953 para ETS. Os resultados mostraram
gue ambos os modelos séo eficazes na previsdo e modelagem das concentracdes de

Xco2 no estado do Amazonas, Brasil.

Palavras-chave: Concentracdo de Gases de Efeito Estufa, Modelagem Estatistica,

Sensoriamento Remoto.
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ESTIMATION OF ATMOSPHERIC CO, CONCENTRATION (Xco2) IN THE STATE
OF AMAZONAS, BRAZIL: A TIME SERIES APPROACH.
ABSTRACT - Climate change, intensified by the increase in atmospheric CO2

concentrations over recent decades, poses a global challenge. Remote sensing
technologies on satellites collect data on the dynamics of this gas and, through
modeling, allow precise inferences about its sources and sinks. This study aimed to
evaluate the performance of statistical models in identifying and characterizing the
concentration of greenhouse gases (GHG) in the state of Amazonas, Brazil, using
autoregressive integrated moving average (ARIMA) and exponential smoothing (ETS)
models. Data on the average atmospheric column CO2 concentration (XCO2) were
collected from NASA's OCO-2 platform. To assess the local effect of XCO2, trend
removal was applied through linear regression on the raw data. The area was grouped
using unsupervised methods for both trend and detrended data. Monthly averages of
Xco2 were analyzed for the period from 2015 to 2022, with the application of descriptive
statistics and the models. The mean Xco2 with a trend was 407.55 + 0.01 ppm, while
the detrended series had a mean of 390.20 + 0.00 ppm. To evaluate the models’
performance, indicators such as MAPE, RMSE, AIC, and BIC were utilized. Trend
removal enhanced the predictive power of the models, with the average MAPE
decreasing from 0.2743 (with trend) to 0.1985 (without trend) in the test models. During
the training phase, no significant differences were observed between the ARIMA and
ETS methods. However, in the testing phase, the ARIMA model performed better,
particularly for data with a trend, showing an average MAPE of 0.2533 for ARIMA and
0.2953 for ETS. The results demonstrated that both models are effective in forecasting
and modeling Xco2 concentrations in the state of Amazonas, Brazil.

Keywords: Greenhouse Gas Concentration, Statistical Modeling, Remote Sensing.



1 INTRODUCAO

Os gases de efeito estufa (GEE) desempenham um papel essencial no
aquecimento global. O aumento continuo de suas concentracdes na atmosfera,
causado principalmente pela queima de combustiveis fésseis, alteracdes no uso da
terra e desmatamento, tem contribuido para o gradual aumento da temperatura do
planeta (SCHNEIDER et al., 2001). Estima-se que as atividades antropicas tenham
aumentado em até 1 °C (x 0.2 °C) acima dos niveis pré-industriais (Olsson et al.,
2019). No Brasil a mudanca do uso do solo representa o setor de maior emisséo de
GEE, em 2022 sua participacéo representou 48,3% do total das emissdes brasileiras
(SEEG., 2022). O Painel Internacional sobre Mudancas Climaticas (IPCC) divulga
relatorios frequentes minuciando diferentes cenarios e regides quanto a sua pegada
de Carbono, além de elencar atividades que veem sendo empregadas na mitigacao
dessas emissoes.

A comunidade cientifica considera a adicdo de gases a atmosfera um efeito
“estufa adicional”, que € basicamente um aumento do efeito estufa natural (FORSTER
et al., 2007; HORTON et al., 2015). Uma série de acordos e protocolos foi criado
visando mitigar o efeito estufa adicional, entre elas destaca-se o acordo de Paris e 0s
Objetivos de desenvolvimento sustentavel (ODS). Devido a complexidade deste
fendmeno e sua relevancia, cientistas de todo o mundo estdo tentando compreender
a forma como ocorrem as trocas gasosas entre a terra e a atmosfera, bem como as
principais causas do aumento da concentracdo desses gases e possiveis fontes e
sumidouros globais de GEE (FISHER et al., 2009; PARAZOO et a., 2016; BORDONAL
et al., 2017).

O Brasil tem despertado entre autoridades e pesquisadores uma preocupacao
com o desmatamento de regides da Amazonia legal brasileira, principalmente devido
ao crescente debate sobre o tema e seu impacto nos GEE (CARVALHO, 2014). Cada
regido possui atividades unicas e relevantes para a economia local; acredita-se que
essas atividades tenham impactos diferentes na pegada de carbono (SENEVIRNE et
al., 2010). No pais a atividade humana e a agricultura estdo intrinsecamente ligadas,
SEEG (2022) indica uma emissdo de 617 milhdes de toneladas de CO; equivalente

(CO2 eq) no Brasil, valor que representa 26,6% do total.



A analise de vastas extensdes territoriais para dados de GEE criou uma
demanda por robustos métodos de coleta de dados, situagdo em que o0 sensoriamento
remoto trouxe inimeros avancos, existindo satélites para obtencéo de fracdes molares
meédias de CO: para a coluna de ar atmosférico, apresentando modelos em escalas
globais e locais (ELDERING et al., 2017). A deteccéo remota € uma técnica vantajosa
para derivar as fracdes molares de ar seco de coluna média de CO2 (Xcoz2) para
inversGes atmosféricas (SCHWANDNER et al., 2017). Recentemente ja é possivel
detectar fontes e sumidouros de carbono, gracas aos lancamentos de satélites
especificos como 0 GOSAT e 0 OCO-2 (YOKOTA et al., 2009; BUTZ et al., 2011).

A estatistica multivariada e inteligéncia artificial tornam possivel agrupar
fatores, método que é capaz de categorizar padrfes para a emissdo de CO, em
regides de um pais. Como exemplo a técnica de clusters, uma metodologia recorrente
na literatura, onde se utiliza os clusters para a categorizacéo de regides no que diz
respeito as suas condicdes climaticas (DE SOUZA et al., 2012; DE SOUZA et al.,
2020). Dados distribuidos ao longo do tempo, como a média mensal [Xcoz], podem
ser representados como seéries temporais (TS), uma ferramenta muito eficaz na
compreensao de diferentes caracteristicas dos eventos analisados ao longo do tempo.
Dentro da composicdo das TS existem diferentes componentes, em que cada
componente nos permite compreender o comportamento da série em diferentes
aspectos (MAKRIDAKIS & WHEELWRIGHT, 1982). A utilizacdo de modelos para TS
criadas a partir de dados de sensoriamento remoto ja vem sendo estudada e relatada
na literatura, como Silva et al. (2008), que utilizou modelos de séries temporais a fim
de prever a temperatura média, com dados coletados por sensoriamento remoto,
chegando a resultados consistentes quanto a sua acuracia e aplicabilidade.

O objetivo do trabalho foi avaliar, de forma comparativa, a modelagem e as
estimativas de Xco: para o estado do Amazonas, Brasil, obtidas por modelos
estatisticos ARIMA e ETS.

2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Area de Estudo, Amazonas Brasil
O estado do Amazonas, fica localizado na regiao norte do Brasil. Ocupando

uma area de aproximadamente 1,56 milhdes de km? (IBGE, 2022), fazendo fronteira



ao norte e Oeste com estado de Roraima e os paises Coldmbia, Equador e Venezuela,
e a leste e sul com os estados do Para, Mato Grosso, Rondonia e Acre. E o estado de
maior extensao territorial do Brasil, representando 18,3% da area total do pais. Esta
inserido na bacia hidrografica do Amazonas.

A regido amazonica desempenha um papel importante no ciclo de carbono da
Terra e pode ser considerada uma regiéo de alto risco do ponto de vista dos impactos
das mudancas climaticas. Salati (2001) acredita que o atual equilibrio dinamico da
atmosfera amazobnica é afetado pelas forcas de transformagcdo que levam as
mudancas climaticas e pode ser estudado sob trés aspectos diferentes: Variacbes
climaticas globais ocasionadas naturalmente; Mudancas climéaticas de origem
antropica decorrentes da mudanca do uso do solo em escala regional; Alteracdes
climaticas decorrente de atividades antropicas em escala global.

As atividades humanas tém diversos impactos sobre as mudancgas do clima
regional e global. O avanco do desmatamento sobre regides da Amazonia gera
diferentes consequéncias ao clima, em cenarios de conversao em grande escala de
florestas tropicais para areas de pastagem ou culturas anuais podem levar a
mudancas climaticas. Nobre et al. (1991), utilizando modelos numéricos identificou
gue, em situacdes de transicdo de floresta tropicais amazbnicas para pastagens
degradadas ha um aumento significativo na temperatura média da superficie (cerca
de 2,5 °C) e diminuicdo da evapotranspiracdo anual (30%), precipitacdo (25%) e
escoamento superficial (20%), houve também indicios do aumento da estacdo seca
anual na metade sul da bacia Amazoénica, situacdo na qual o reestabelecimento das
florestas tropicais apés o desmatamento se torna muito complexo. Outros estudos
(COHEN et al., 2007; CORREIA et al., 2007; PHILLIPS et al., 2009; MALHI, 2010)
investigaram a variabilidade climatica em resposta as alteracdes no uso da terra,
evidenciando uma reducéo de 15 a 30% na evapotranspiracdo e uma diminuicdo de
5 a 20% na precipitacdo, além de influéncias consideraveis no ciclo do carbono. Solos
sobre florestas tropicais representam uma parte critica do processo de emissao e
sequestro de carbono, pois podem atuar como fonte ou sumidouro de carbono,
dependendo do seu uso e gestado (Funk et al., 2015; Pourbakhtiar et al., 2017).

Acles antropicas tém ocasionado pressdes ambientais sobre a Amazénia na

Ultima década, pressdes que ocorrem de forma direta ao desmatamento e incéndios



florestais como por forma indireta relacionado ao aquecimento global, de modo que
essa conjuntura ameaca a estabilidade climatica, ecolégica e ambiental das florestas
amazonicas (OLIVEIRA et al., 2008). O estado do Amazonas tem um importante papel
dentro de todos esses processos, sendo uma unidade federal chave nas discussdes

de mudancas climaticas e GEE no Brasil.

2.2 Ciclo do Carbono

O carbono € um componente essencial das moléculas orgéanicas, esta presente
na atmosfera, solos, oceanos e crosta terrestre, sendo estes definidos como
reservatérios de C. O estoque presente na vegetacdo e nos solos dos ecossistemas
tropicais representam de 20 a 25% do C terrestre mundial (CERRI et al., 2001), tendo
um importante papel no ciclo do C regional e mundial, movimentagdes ou fluxos entre
os reservatorios sdo comuns ocorrendo de forma natural, entretanto mudancgas no uso
da terra e floresta, sobretudo vinculadas ao desmatamento, tem impacto no balanco
de C entre seus reservatorios, atuando de maneira direta como fonte de emissdes de
GEE (Le Quéré et al., 2015).

CO, Atmosférico

Fixagdo de carbono
pela fotossintese na
presenc¢a de agua e luz
solar.

Carbono retorna a
atmosfera pela respiracao,
morte de plantas,
queimas e colheitas.

Material orgénico
depositadeo no solo.

Figura 1. Subciclo dentro do ciclo global de carbono. Mostrando o movimento
continuo do carbono entre a atmosfera, plantas e solos mediados pelos processos da

fotossintese, respiracdo, colheita, fogo e decomposicéo (adaptado de ...UNH, 2019).



Dioxido de carbono (CO2) e os GEE séo continuamente reciclados na terra, o
projeto “Global Carbon Cycle” da Universidade de New Hampshire (UNH, 2019)
descreve a existéncia de regides que atuam como acumuladoras de carbono, tendo
um balango positivo quanto a absor¢cdo em relacdo a emisséo, e regides onde as
emissdes sobressaem a absorcdo do C, de modo que estas areas sao denominadas
como sumidouros e fontes de C, respectivamente. Para entender o potencial de
fixacdo e estocagem do solo é necessario analisar uma série de fatores, como
condicao climatica local, relevo, drenagem e o tipo de manejo adotado, além de outras
variaveis intrinsecas as diferentes regidées do planeta (LAL, 2005; SMITH, 2008). A
fotossintese € o principal mecanismo de fixagcdo deste carbono atmosférico pelas
plantas, utilizando CO», agua e luz para sintetizar seus compostos organicos
(MARENGO et al., 2014).

O bioma amazbénico desempenha um importante papel dentro desse ciclo,
estima-se que o bioma armazene cerca de 86 bilhdes de toneladas de C, distribuidas
entre dossel de plantas, raizes e material em decomposicdo (SAATCHI et al., 2007).
Os solos sob cobertura de florestas tropicais também representam um compartimento
chave nos processos de sequestro e armazenamento do carbono, podendo atuar
como fonte ou sumidouro de C dependendo de seu uso e manejo (FUNK et al., 2015;
POURBAKHTIAR et al., 2017).

2.3 Sensoriamento remoto para aquisicdo de dados de CO»

Sensores vem sendo empregados na captura de informacfes e imagens de
maneira automatizada. Esses dados podem ser compilados em imagens vetorizadas
gue se apresentam na forma de um grid de pixels, para cada fracdo do grid ou para
cada pixel é carregada uma informacao unica (CROSTA, 1999; JENSEN et al., 2009).
Os pixels possuem caracteristicas que refletem a qualidade do sensor empregado
para sua coleta, dentre as caracteristicas das imagens de sensoriamento remoto
podemos citar suas resolu¢cdes, sendo elas, resolucdo espacial, definida como o
tamanho real que a menor unidade de uma imagem consegue obter de maneira
precisa, ou seja objetos menores que a resolucédo espacial ndo serdo observados,
resolucdo temporal que apresenta o intervalo de releitura para um mesmo ponto ou

regido, e por fim a resolucdo espectral, representa as bandas espectrais que o sensor



€ capaz de captar ao realizar suas observac¢des, quanto mais bandas maior € a gama
de informacdes que o sensor € capaz de coletar (CROSTA 1999).

Ao longo das ultimas décadas o sensoriamento remoto evoluiu rapidamente, 0s
satélites tiveram um importante papel nesse avanco. Jensen et al. (2009) cita que os
satélites sdo uma 6tima forma de coleta de dados para grandes extensdes de area,
fornecendo dados de alta qualidade e relativamente baratos quando analisados por
km?, o autor apresenta projetos de varios paises que lancaram seus satélites e
obtiveram sucesso em suas missdes, com 0s mais diversos objetivos.

Satélites para observacdo de dados de carbono se mostraram um método
interessante, utilizando sensores passivos foi possivel monitorar o CO» atmosférico
em grandes escalas (ZHANG et al., 2021). Em 2014 os EUA langaram o Observatorio
de Carbono em orbita-2 (“The Orbiting Carbon Observatory-2”, OCO-2), que foi
equipado com trés espectrometros de alta resolucdo (OYAFUSO et al., 2017; ZENG
et al., 2020). O OCO-2 disponibiliza entre seus produtos dados de CO, atmosférico,
CH4 e a fluorescéncia induzida pela clorofila (SIF), com resolugdo espacial de 1 — 2
km e uma ampla faixa de monitoramento (ZHANG et al., 2021).

O OCO-2 é capaz de fornecer dados de CO2da atmosfera de forma precisa,
permitindo avaliar ndo s6 sua concentracdo, mas também suas tendéncias
(ELDERING et al., 2017), Crisp et al. (2014) cita que a estimativa média da fracao
molar em ar seco da coluna de CO2(Xco2) fornece uma analise precisa que permite a
identificacdo de fontes e sumidouros de C em menores escalas, Rayner et al. (2001)

também demonstrou resultado semelhante.

2.4 Técnica ndo supervisionada para o agrupamento de regides

E possivel realizar o agrupamento de regifes utilizando técnicas n&o
supervisionadas de machine learning, metodologia que permite analisar de forma
segmentada regides com padrdes diferentes. A analise de cluster € uma das técnicas
exploratoria ndo supervisionadas, que tem por objetivo agrupar as observacées em
grupos homogéneos internamente e heterogéneos externamente (FAVERO et al.,
2017). Yuan et al. (2012) cita em seu trabalho a utilizacao da analise de clusters para

delimitar regides homogéneas quanto ao padrdo de emissdes de CO; e fatores locais



relacionados, objetivando tracar as melhores estratégias para atingir a meta de
reducédo da intensidade de CO2 na china.

Para a aplicacdo do método de clusterizacdo é necesséario o cumprimento de
algumas premissas, a definicdo entre o método hierarquico Aglomerativo onde se
decide o numero de clusters ao longo da analise e 0 método néo hierarquico K-means,
onde o numero de clusters é definido a priori, a padronizacdo de varidveis em
diferentes unidades ou escalas, comumente se aplica a transformagdo ZScore
(varidveis com média zero e desvio padrdo 1), necessidade de que se escolha a
medida de dissimilaridade (distancia) e o método de encadeamento das observacdes,
e por fim evitar a presenca de outliers (FAVERO et al., 2017; DURAN et al., 2013).

Para determinar a dissimilaridade uma série de férmulas séo aplicaveis, dentre

elas, 3 das principais, séo:

dpq = \[Z};l(zxjp - ZXiq)z (1)
dpq = ?=1(Zij - Zqu)z (2)
dpq = o1 12Xy — ZXq 3)

Distancia euclidiana (eq.1l), euclidiana quadratica (eq. 2) e distancia de
Manhattan (eq. 3) entre os pontos (FAVERO et al., 2017).

A aplicacédo pratica desses modelos é muito comum em diversas areas do
conhecimento, a exemplo Zhang et al. (2024) utilizou o método K-means para agrupar
31 provincias e cidades da China quanto a suas emissdes de CO2 no transporte, por
meio de dados como a escala de desenvolvimento populacional, intensidade de
emissao de COo, participacdo econdmica do transporte e eficiéncia do uso de energia,

criou medidas eficientes e especificas para cada regiao.

2.5 Modelagem de séries temporais

Modelos mateméaticos tem uma 6tima capacidade de descrever processos
reais. A escolha do modelo e o ajuste de seus parametros é fundamental, de modo a
considerar os fatores que influenciam a eficiéncia descritiva das informagc6es, como
conhecimento prévio do sistema (linear, nédo linear, atraso), propriedades do modelo
(complexidade), definicdo da medida de erro a ser minimizada, presenca ou nao de
ruidos (JOHANSSON, 1993; COELHO et al., 2004).



Dados distribuidos em TS tem um grande poder descritivo, carregando diversas
informagdes a respeito do evento analisado. Makridakis et al. (1982) cita os diferentes
componentes de uma série temporal: (a) tendéncia, que se refere a direcédo geral na
qual uma série temporal se desenvolve; (b) periodicidade, oscilacdes ou desvios
recorrentes de longo prazo; (c) sazonalidade, resumida em oscilagbes com padrdes
entre periodos; (d) termos aleat6rios, ocorrem como variacdes inexplicaveis na
sequéncia dos dados. Para que cada componente possa ser avaliado de forma
independente é necessario realizar a decomposicdo da série temporal, 0 método
classico de decomposicdo é composto por dois procedimentos, o aditivo e
multiplicativo (HYNDMAN at al., 2018). A equacdo basica para uma série temporal
(Eq. 4) e a equacao descritiva para os métodos de decomposicao aditivo (Eq. 5) e
multiplicativo (Eq. 6) € descrita abaixo:

{X}?=1 = {XllXZJ "'IXn} (4)
Ve =St + T + R, (5)
Ye = 5;:.T¢. R; (6)

em que X é o conjunto de observacfes ordenadas no tempo, T é o termo de
tendéncia, S refere-se ao efeito sazonal, R 0s componentes aleatorios,
respectivamente, todos para o instante t (HYNDMAN at al., 2018).

De acordo com Hosseini et al. (2019) é possivel realizar predicdes para dados
de CO- com o uso de modelos matematicos, como exemplo, o emprego da regresséo

multipla para avaliar a evolu¢cdo da emissédo de CO2 no Ira.

3 MATERIAL E METODOS
3.1 Descricdo da area de estudo

O trabalho foi desenvolvido considerando uma area que compreende as
extremidades do estado do Amazonas, Brasil. Os limites definidos para longitude
foram das coordenadas -73 a -56, para latitude os extremos foram -10 e 2, valores em

coordenadas geograficas (graus decimais).
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Figura 2. Mapa da area de estudo, localizando o estado do Amazonas, Brasil.

O clima da regido é definido como tipo A na classificacdo de Képpen, com
presenca de trés subclimas, sendo eles, Equatorial chuvoso (Af) caracterizado pelas
altas precipitagbes acumuladas, médias acima de 2000 mm ano, apresentando
periodo de seca muito pequeno ou até mesmo ausente, Tropical de monc¢ao (Am)
caracterizado por ter uma precipitacdo anual semelhante ao Af, porém com a
existéncia de um periodo seco que pode durar de 1 a 3 meses, e por fim o subclima
Tropical seco umido (Aw) onde o periodo de seca e chuva sao bem definidos, podendo
a seca durar de 4 a 6 meses(BASTOS, 1982).

De acordo com Maia (2010), os tipos de solo mais encontrados no Amazonas,
0s Argissolos, representam cerca de 45% do territorio do estado, Latossolos
representam 26%, principalmente os Latossolos Amarelos, que em maioria se
concentram na regido central do estado. Gleissolos Haplicos e Neossolos Fluvicos
sd0 0s tipos de solo mais comuns nas varzeas e representam cerca de 9%, sendo a
maioria fértil quando localizados as margens de rios. Os Espodossolos ocupam mais
de 7% do territério do estado e estéo localizados principalmente na regido norte do
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Amazonas. Plintissolos tem uma area aproximada de 3,5%, estando presente nos
campos e florestas do sul do estado. Outras classes ocorrem em menor percentual da
area total, como os Cambissolos da regido do Alto Solimdes (COELHO et al., 2005).
Nas areas secas da regido Amazoénica ha o predomino de Neossolos Quartzarenos
(MARTINS et al., 2007).

3.2 Observatorio do Carbono em Orbita (OCO-2)

O resultado principal do Orbiting Carbon Observatory-2 é uma série de
estimativas georreferenciadas da concentracdo de CO, atmosférico (Xcoz2). Xcoz2 € a
concentracdo média de dioxido de carbono numa coluna de ar seco que se estende
desde a superficie da Terra até a atmosfera. As estimativas de Xco2 sé&o derivadas da
medicdo da proporcao de didéxido de carbono para oxigénio molecular no caminho
optico entre o Sol, a superficie da pegada e o instrumento, que é entdo multiplicado
pela concentracdo meédia de oxigénio na coluna (0,20935). Essas concentracfes de
dioxido de carbono e oxigénio sédo derivadas de espectros de alta resolucéo coletados
pelo instrumento de micro-ondas, que concentra oxigénio no comprimento de onda de

0,765 nm e diéxido de carbono em 1,61 e 2,6 microns (Crisp et al., 2012).

3.2.1 Aquisicéo e processamento dos dados

Disponiveis na plataforma GES DISC (“Goddard Earth Siences Data and
Information Services Center’) da NASA, os dados do OCO-2 (“Orbiting Carbon
Observatory-2”) foram coletados na versédo 11.1r, até o presente momento a versao
mais recente disponivel. O intervalo de leituras baixados para o trabalho foi do periodo
de setembro de 2014 a marco de 2023, com uma resolucao temporal de 16 , entretanto
para criacdo dos modelos utilizou-se apenas os anos completos, logo de 2015 a 2022.

O download das informacdes foi feito no software R (R CORE TEAM, 2024),
bem como seu posterior processamento. Para a aquisicdo e processamento das

informacdes foi seguido o fluxograma descrito na Figura 3.
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Figura 3. Fluxograma descrevendo a aquisicédo e analise dos dados.

Os dados coletados anualmente foram processados para criagdo da série
temporal das médias mensais do Xcoz. Este processamento inclui as etapas de
download, conversédo dos arquivos, filtragem para area de interesse, e a validacao e
tratamento das datas de acordo com o periodo definido. A vasta extensédo dos dados
criou a necessidade do processamento particionado, de modo que os anos foram
coletados e trabalhados de maneira individual.

Cada data frame (DF) anual possui as variaveis: Coordenadas geogréficas;
time, intervalo de tempo em segundos a partir de 1990; valor estimado do Xco2,
valores em ppm; incerteza referente ao valor estimado, valores em ppm; flag de
qualidade, valor binomial definido em 0 ou 1. E importante ressaltar que o tratamento
das datas se fez necessario, uma vez que era desejavel obté-las em formado de dia,
més e ano. A filtragem das coordenadas seguiu os limites ja citados anteriormente.

Apos a realizacdo dos passos para cada ano, criou-se um DF unindo todas as
informacdes, de modo que 0 “Xco2_DF” € a unido completa dos dados ja tratados entre
0s anos de 2015 e 2022.
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3.2.2 Estatistica Descritiva

A analise descritiva dos dados foi feita com a andalise dos parametros, como
dados faltantes, outliers, valores maximos e minimos e do célculo da média, mediana,
desvio padréo.

As médias foram submetidas a analise de variancia com medidas repetidas no
tempo (Teste F) para obtencdo do erro padrdo da média. A avaliacdo visual da
distribuicdo do Xcoz € feita pela funcédo densidade probabilidade normal, que segue a

equacao:
1 _(x—w)?
f)= —=xe 2 (7)
Em que:

U e o representam a meédia e desvio padrao, respectivamente, da distribuicdo

de probabilidade.

3.2.3 Andlise hierarquica de clusters

A criacdo dos clusters necessitou do agrupamento dos dados em regides
representativas. Os dados brutos foram entdo agregados em quadrantes de 1 por 1
grau decimal, de modo que o par dos valores inteiros das coordenadas nomeia cada
guadrante. Logo uma coordenada de longitude -64,4612 e latitude -5,5467 ficara no
par -64 e -5. Os pares tiveram como valor analisado as médias anuais, em que cada
coluna da analise era a média de um ano, considerando o intervalo de 2015 a 2022,
cada linha o agrupamento dos valores em um par de coordenadas respectiva ao seu
guadrante. Para o calculo da dissimilaridade dos quadrantes foi utilizada a distancia

euclidiana, descrita pela equacgéo abaixo:

dpq = \/Zﬁl(zsz’ - Zqu)z (8)

A analise hierarquica comumente € ilustrada utilizando um dendrograma, uma
exibicdo visual do processo de agrupamento. As linhas verticais do dendrograma
representam agrupamentos de clusters, elas também indicam a distancia entre dois
clusters conectados. A medida que os grupos se tornam mais heterogéneos, as linhas
verticais ficardo mais a direita do grafico porque representam valores de distancia

maiores. Enquanto as linhas verticais sao indicativas da distancia entre os clusters, as
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linhas horizontais representam as diferencas dessas distancias (Yim et al., 2015).
Para cada variacao expressiva nos valores da distancia euclidiana é possivel realizar
uma divisdo de grupos, o resultado da analise visual do dendrograma definir4 a

guantidade de agrupamentos a ser utilizada.

3.3 Criacdo e modelagem estatistica das séries temporais

As séries temporais foram baseadas nas médias mensais de Xcoz, de modo
gue para cada cluster foi criado uma série contemplando os anos de 2015 a 2022.
Valores faltantes (NAs) das médias mensais sao substituidos por interpolacao linear
com o uso do pacote Zoo (ZEILEIS et al., 2005), na linguagem R. Para cada série foi
realizado o corte em duas janelas, entre os anos de 2015 e 2021 definida para o
treinamento, e outra com o ano de 2022, utilizada para testar os modelos. O método
de Guijarati e Porter (2011) foi utilizado para a retirada da tendéncia dos dados.

Modelos de suavizag&o exponencial e autorregressivos integrados (ARIMA)
foram utilizados para prever os dados de Xcoz. Os modelos de suavizagéo exponencial
sdo meédias ponderadas de observacdes passadas, com o0s pesos diminuindo a
medida que os dados se afastam dentro da série. Os modelos ARIMA propostos por
Box et al. (2015), trouxe a diferenciacdo como meétodo para a analise de séries
temporais ndo estacionarias, tornando os modelos ARMA ainda mais robustos e
desde entéo classificados também como modelos integrados ARIMA, esse método é

conhecido como método Box-Jenkins.

3.3.1 Modelo Suavizacédo Exponencial

Esta ténica é um modelo estatistico criado na década de 1950 (BROWN, 1959;
HOLT, 1957; WINTERS, 1960), a suavizagcao exponencial das médias ponderadas de
observacdes anteriores é capaz de produzir previsdes futuras, onde os pesos decaem
exponencialmente a medida que as observacfes se distanciam do valor predito. Os
componentes de tendencia e sazonalidade definem a técnica de suavizagcdo a ser
adotado. Para dados com tendencia e sazonalidade utiliza-se o método ETS (erro,
tendencia e sazonalidade), seguindo a classificacdo descrita na tabela abaixo:

Tabela 1. tabela de classificacdo modelo ETS (erro, tendéncia e sazonalidade).

Erro Tendéncia Sazonalidade
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N < >» Z
N < > Z

Em que: A = aditivo; M = multiplicativo; N = nenhum; Z = automético.

Para cada arranjo de modelo é proposto uma férmula, Hyndman et al. (2018)

apresentou o framework com as diversas equacdes utilizadas para modelos aditivos

MODELQOS ADITIVOS
Trend Seasonal
N A M
N =01+ Yr=C) +Smm + € Vo =Cm18t-m + &
=0 +ag C=0,_ +ag =0 +ae, /5y
Sp = Sp_m + Y& 5t = Spom + YE/ oy
Vi =0 + by + g V=€ H b st E Vi = (Eoy +byoy )siem + &
A bi=6+b+ag =6 +b_) +ag =0+ b +ag /s,
.'Jr =h, 1 +‘J‘I¢, b, = {Jr | +ﬂf: b.l = br 1+ BES S

5 =5.m + YE

Sy = Sp_m + YES Loy + byy)

V=t @b +g
L=+ by +ag
by = by, + Py

Ag

v = {'f_1 + flbbr_] + Spem t &
G=€ +db +ag
{1_, = ‘f’br 1 +ﬁélr

5: = Sﬁ—m + }’t:

Ve = g by sy + &
=L+ oby +aefs
j!‘.'.' = ‘T’br 1 +JH£'J'I'/:’-E ]

Sp =Syt ;'Jt-:r'":(r—l + ‘il'b#—l ]

MODELOS MULTIPLICATIVOS

Trend Seasonal
N A M
N Ve =1y |“+!'r1 5'12[{1 1+ 5 rrr]“ +fr] Vi ={J’ 15¢ m{l"’fﬂj
ﬁ:f, Jtl'fﬂ'tlr) {lsz [+ﬂ'[lr.r 1+ 5 ,HJ{" (E =er [.1+l’]lr]
Sp = Sp_m + }"(:—l + Stom ) Sp=Smll+ }"frj
V=61 + b M1 +64) Ve =Gy +bog + 5o 1+ €4) Ve = Gy + by )spm(1 + €4)
A L=+l +ag) O=C0o+b +alli_) + by +5_m)Es O = (Coy + b W1 +agy)
by =byy + Ll + by )ey by = by + Bl g + by +54_)E by = by + PlE-y + by ey
5 =5 rrr+}"r1 1 by + 5w Sp = Speml1 + pEy)
Ve = (G + P )1 + &) Ve = (g + Pby_y +5_ )1 + &) Ve = o by )sim(1 + &)
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by = by + plEiy +Pbey e
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Figura 4. Framework das equacdes para cada um dos modelos da estrutura ETS.
Fonte:(HYNDMAN et al. 2018).
O valor predito yt &€ funcéo do nivel (level) no instante t-1 e de um termo de erro,

0s niveis ¢t sdo os valores suavizados (smoothed value) da série no instante t, outros
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métodos incluem a tendéncia bt e o fator sazonal st. Os componentes sdo suavizados
a partir de coeficientes, em que, para os valores de alfa estdo compreendidos entre O
<sas1,beta0sfB<1,fi0<¢p<tegamal0=<sy<1-a(HYNDMAN et al. 2018).

3.3.2 Modelo ARIMA
Antes de definir os conceitos do modelo autorregressivo (AR) é importante
discutir a concepcdo de estacionariedade de séries temporais. Uma série é
considerada estaciondria quando suas propriedades estatisticas ndo dependem do
momento em que a série € observada, em outras palavras séries com tendéncia ou
sazonalidade ndo séo consideradas estacionarias (HYNDMAN et al. 2018). Um teste
simples que nos permite inferir se a série € 0 ou nao estacionaria é o teste de
autocorrelacdo (ACF), este método avalia a autocorrelacdo entre t, t-1, ..., t — n, em
gue séries nao estacionarias apresentam valores altos que decrescem de forma lenta,
e séries estacionarias apresenta valores menores que decaem rapidamente para zero.
A nao estacionariedade das séries resulta em dificuldades de ajuste para modelos AR,
de modo que a diferenciacéo pode transformar séries em estacionarias, este processo
se constitui em basicamente realizar a operacgao:
V't =Y — Vi1 9)
Para exemplificar a diferenciacdo Hyndman et al. (2018) realizou o teste ACF
para uma seérie temporal e posteriormente para os valores da diferenca entre os dados

da mesma série (Figura 5).
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Figura 5. Graficos da ACF para uma série nao estacionaria (a) e uma estacionaria (b).
Fonte:(HYNDMAN et al. 2018).
O modelo utilizado foi o integrado autorregressivo de médias moveis sazonais,

ou ARIMA sazonal, que é complementar a suavizacdo exponencial, visando inferir
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observacgdes através da autocorrelacdo entre os dados da série temporal modelando
também os efeitos sazonais.

E comum utilizar a notacdo ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m, o primeiro parénteses diz
respeito ao componente ndo sazonal do modelo, segundo parénteses é referente ao
componente sazonal do modelo e o termo m denota o numero de periodos

considerados. O termo “p” denota a ordem da parte autorregressiva, “d” a ordem da
primeira diferenciacao e “q” a ordem do componente das médias moveis.

Para exemplificar a equacéo dos modelos ARIMA utilizou-se o modelo ARIMA
(1,2,1)(1,1,1)4 como exemplo (HYNDMAN et al. 2018), sendo ele representado pela
fungéo:

(1—-¢:B) (1 - ,BH(1 - B)Y(1 - BHyt = (1+ 6;:B) (1+ 6,BYe,

Em que B é referente aos valores anteriores (também chamado de lag) e B4
aos valores anteriores para o periodo sazonal m = 4.

Os efeitos sazonais podem ser facilmente visualizados pelos valores da
autocorrelacao parcial (PACF) na Figura 6, por exemplo, para o modelo ARIMA (0,0,0)
(0,0,0)12 mostrara um decaimento exponencial nos valores anteriores referentes aos

periodos de 12, 24, 36, ... (HYNDMAN et al. 2018).

1.00 -

0./5-

Figura 6. Graficos da PACF para uma série temporal com efeito sazonal.
Fonte:(HYNDMAN et al. 2018).

3.3.3 Teste de independéncia dos residuos
Para identificar se os residuos estdo omitindo informacfes, ou seja, nos
residuos do modelo existem padrdes que ndo foram captadas pela estimacéo.

Aplicou-se o teste de Ljung-box ao nivel de 5% de significancia (LJUNG et al., 1978),
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cuja hipotese nula declara que os residuos sdo independentes e identicamente

distribuidos (modelo n&do exibe falhas de ajustes).

3.3.4 Critérios para avaliagdo dos modelos

A capacidade preditiva do modelo é avaliada pelo desempenho dos indicadores
estatisticos obtidos. Foi calculado o erro médio absoluto (MEA) (Eq. 10), erro
guadréatico médio da raiz (RMSE) (Eq. 11), erro padrdo médio absoluto (MAPE) (Eq.
12), critério de informacao de Akaike (AIC) (Eq. 13), critério de informacgéo bayesiano
(BIC) (Eq. 14).

_ Z?':l(Yobsl— Yestq)

MEA - (10)
N _
RMSE = \[Ziﬂ(y"’*‘; Yesty)” (11)
1 |(Ai—Py)|
MAPE = 231, (A— 100) (12)
AIC = 2k — 2In(L) (13)
BIC = —2log f (xn|0) + klog N (14)

Nas quais: Ai = valor real; Pi = valor previsto; N = numero de dados; Xobsi =
valores observados de X; Yobsi = valores observados de Y; Y = média observada de
Y: kK = nimero de parametros do modelo; L = valor maximo da funcédo de

verossimilhancga; f (xn|0) = modelo escolhido.

4 RESULTADOS
4.1 Estatistica Descritiva

Xcoz para a série com tendéncia apresentou média de 407,55 + 0.01 ppm,
mediana 407,20 pmm e desvio padrdo 5,52 ppm. Para a série sem tendéncia os
valores foram de média 390,20 + 0.00387 ppm, mediana 390,20 ppm e desvio padréao
2,34 ppm. A distribuicdo dos dados na funcdo densidade probabilidade estdo nas
Figuras 6 e 7, para os dados do Xcoz foi constatado a fuga da normalidade pelo teste
Shapiro-wilk (SHAPIRO et al., 1985), entretanto os dados sem efeito de tendéncia
apresentaram aderéncia a normalidade, com nivel de 5% de significancia no mesmo

teste.
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Figura 6. histograma para os dados do Xco2, dados para toda area do estudo no

intervalo de janeiro de 2015 a dezembro de 2022.
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Figura 7. histograma para os dados do Xco2 sem tendéncia, dados para toda area do
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estudo no intervalo de janeiro de 2015 a dezembro de 2022.

4.2 Andlise Hierarquica de Clusters
Os quadrantes criados para agrupar o Xco2 foram submetidos a analise de

agrupamento hierarquico, o namero de cluster foi dimensionado a partir da diferenca

dos valores euclidianos de 120 para aproximadamente 30 (Figura 8).
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Figura 8. Dendrograma para os quadrantes do Xcoz.

O grafico de distancias euclidianas (Figura 8) revelou a possibilidade de

formacédo de trés clusters distintos, categorizando cada quadrante nos clusters 1, 2 e

3. Os agrupamentos contaram com 92, 86 e 38 quadrantes para os clusters 1, 2 e 3,

respectivamente, totalizando 216 quadrantes. Essa organizacdo em clusters nos

permitiu modelar diferentes regiées do estado com padrdes semelhantes (Figura 9).
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Figura 9. Mapa da distribuicdo espacial dos quadrantes agrupados.
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Visualmente foi possivel observar na Figura 9 uma predominéncia da presenca
do cluster 1 na regido norte, o cluster 3 por sua vez teve sua distribuicdo mais ao sul

do estado do Amazonas e pér fim ao cluster 2 figurou em uma regido intermediéria.

4.3 Séries Temporais
4.3.1 Dados Brutos

As séries temporais obtidas a partir das médias mensais do Xco> demonstram o
comportamento dos dados para todo o periodo analisado, sendo estas segmentadas
para cada andlise realizada. A série completa para toda area (Figura 10) demonstra
uma um coeficiente de aumento de 2,256 ppm ano? do Xcoz (p < 0,05). Os dados
filtrados a partir de cada cluster estédo também representados na Figura 9. Para cada
cluster a tendéncia de aumento foi estatisticamente semelhante a presente na série
temporal completa (p < 0,05).

— Xcoz
— cluster 1

415 /\/\/MJ cluster2

cluster 3

s
pry
o

415

-l 1 L[

400 - Af'\/f 400 |

Xcoz cluster 1 cluster 2 cluster 3

Xcoz PPm

=
o

2016 jan. 2018 jan. 2020 jan. 2022 jan.

Figura 10. Série temporal e boxplot do Xco2 sem agrupamento e para os cluster 1, 2
e 3, de janeiro de 2015 a dezembro de 2022.

A distribuicdo dos dados entre anos pode ser observada no grafico Ridgelines
de cada série temporal Figura 11, a distribuicdo relativa dos dados para cada ano
também demonstrou a tendéncia de aumento observada nas séries temporais (Figura
10).
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Figura 11. Ridgeline plot das séries temporais sem agrupamento de clusters (a),

cluster 1 (b), cluster 2 (c) e cluster 3 (d).

4.3.2 Dados Sem Tendéncia

As séries do Xcoz2 sem a tendéncia (beta = 0,0046 ns, p > 0,05) estédo
apresentadas na Figura 12, em que a filtragem dos clusters também se aplicou. Todos
0s agrupamentos tiveram o valor do coeficiente angular da série nao significativo (p >

0,05), confirmando a auséncia de tendéncia.
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Figura 12. Série temporal e boxplot sem agrupamento e para os cluster 1, 2 e 3, dos
dados do Xco2 sem tendéncia de janeiro de 2015 a dezembro de 2022.
O Ridgeline plot pode ser observado na Figura 13, a remocéo da tendéncia fica

evidente também através da distribuicdo dos dados para cada ano (Figura 13).
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Figura 13. Ridgeline plot das séries temporais sem tendéncia, sem agrupamentos(a),

cluster 1 (b), cluster 2 (c) e cluster 3 (d).

4.4 Modelos Ets E Arima

Para cada série temporal foi aplicado o modelo de suavizacdo exponencial e
ARIMA, os modelos foram classificados de acordo com suas homenclaturas. Para 0s
modelos ETS nas séries sem tendéncia houve a mesma caracteristica de modelagem,
em que com excecdo do modelo ETS para o cluster 3, todos utilizaram a técnica
multiplicativa para os efeitos de erro, nenhuma para tendéncia e aditivo para
sazonalidade (M, N, A) (tabela 2). Para os modelos ARIMA foi possivel identificar o
efeito sazonal com uma periodicidade de 12 meses, apenas para os clusters 2 e 3 na
série com tendéncia houve uma distribuicdo sazonal dispersa (Tabela 2).

Tabela 2. Nomenclatura da classificacdo de cada modelo ETS e ARIMA.

CLASSIFICACAO Sem tendéncia Com Tendéncia
DOS MODELOS ETS ARIMA ETS ARIMA
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SEMFILTRODE v, N, A) (20,001, 1, )[12] (M, A,A) (2,0,0)(2, 1,0)[12]

CLUSTER

CLUSTER 1 (M,N,A) (2,1, )2 1,002 MA,A) (1,0, 1)2 1,0)12]
CLUSTER 2 (M,N,A) (1,0,1)0,1,2)12] (A A,A) 011
CLUSTER 3 (ALN,A) (1,0,0(0,0 1)[12] (M, A.N) (3.1.0)

A série temporal com tendéncia para os quadrantes do cluster 3 apresentaram
efeito de paridade dos modelos, efeito j previsto e descrito na literatura, onde um
modelo ARIMA € equivalente a um modelo ETS, ocorrendo a correspondéncia dos
efeitos modelados e, portanto, de seus resultados (HYNDMAN et al. 2018).

4.4.1 Indicadores dos Modelos

Para a comparacao dos modelos foi feito a separacdo da base de dados em treino
e teste, onde o treino do modelo foi feito para o periodo de 2015-2021 e o teste com
0 ano de 2022. De maneira geral os ajustes para a etapa de treino foram semelhantes
para todos os cenarios, em que tanto a remoc¢ao da tendéncia quanto a divisdo em
clusters ndo mostrou um ganho significativo dos indicadores dos modelos (Tabela 3).
O MAPE médio dos modelos, considerando todos os agrupamentos, variou de 0,1347
para os modelos sem tendéncia a 0,1335 para os modelos com tendéncia,
respectivamente. De forma semelhante também n&o houve uma forte distingéo entre
o desempenho dos modelos ETS e ARIMA, indicando que ambos performaram de

maneira semelhante (Tabela 3).

Tabela 3. Desempenho dos indices estatisticos para a fase de calibracdo dos modelos
ETS e ARIMA.

TREINO Sem tendéncia Com tendéncia
RMSE  MAPE AIC BIC RMSE MAPE AIC BIC
SEMFILTRO ETS 05143 0.0998 290.4575 326.9198 0.4977 0.0951 289.5064 330.8303
DE CLUSTER  ARIMA 05433 0.1112 150.8100 162.1900 0.5517 0.1088 146.6700 160.3300
CLUSTER 1 _ETS 05149 01091 290.6921 327.1543 0.4932 0.1002 287.1526 328.4764
ARIMA 0.6087 0.1208 158.3200 171.8900 0.5596 0.1120 148.5000 162.1600
CLUSTER 2 __ETS 06060 01221 3180481 3545103 05959 01183 319.2117 360.5356
ARIMA 0.6435 0.1296 172.1400 183.5300 0.7373 0.1452 192.0700 199.3300
CLUSTER3 _ETS 08624 01731 377.3128 4137750 09630 0.1937 375.5516 387.7057
ARIMA 1.0301 0.2122 252.0100 261.7400 0.9627 0.1950 237.4300 244.6900




24

Os valores de MAPE variaram de 0,0951 a 0,2122 e RMSE de 0,4932 a 1,0301
ppm, em que os piores indicadores foram os obtidos com a série para 0 modelo ARIMA
na regiao do cluster 3. A remocéo da tendéncia ndo apresentou ganhos significativos
no poder de ajuste dos modelos para a etapa de calibracdo (p > 0,05). A serie sem
filtragem de cluster teve uma boa performance comparada aos quadrantes agrupados.

Para a etapa de teste foi gerado os valores preditos para cada modelo e
comparado com os valores reais do ano de 2022, o desempenho dos modelos foi
analisado com os indicadores MAPE e RMSE (Tabela 4). Nesse sentido as séries sem
tendéncia apresentaram um ganho significativo (p < 0,05) em sua capacidade
preditiva, a aplicacdo da filtragem dos quadrantes n&do trouxe vantagens na
performance de predicao (Tabela 4).

Tabela 4. Desempenho dos indices estatisticos para a fase de teste dos modelos ETS
e ARIMA.

TESTE Sem tendéncia Com tendéncia

RMSE MAPE RMSE MAPE
SEM FILTRO DE ETS 0.7978 0.179774 1.39049 0.287723
CLUSTER ARIMA 0.714839 0.14915 1.173654  0.232138
CLUSTER 1 ETS 1.078871 0.186598 1.449876 0.257402
ARIMA 1.317882 0.225132 1.34225 0.221422
CLUSTER 2 ETS 0.832929 0.174612 1.359493 0.281231
ARIMA 0.788067 0.156875 1.249541  0.211697

CLUSTER 3 ETS 1.532989 0.271693 1.80192 0.35487
ARIMA 1.189341 0.24401 1.774469  0.348086

Os valores de RMSE variaram de 0,788067 a 1,80192 ppm, e para o MAPE
valores indo de 0,14915 a 0,35487. Os modelos sem tendéncia tiveram os melhores
indicadores. O método ARIMA performou melhor em termos de RMSE e MAPE,
especialmente no caso de dados com tendéncia, e em alguns clusters. A diferenca de
performance entre os modelos ETS e ARIMA é menos pronunciada nos dados sem

tendéncia.

4.4.2 TESTE ACF e teste de residuos de Ljung-box
O teste de autocorrelacdo dos residuos nao apresentou valores de correlacéo
gue indicassem falhas de ajuste, demonstrando que os modelos capturaram de forma

satisfatdria a dinAmica dos dados com tendéncia (Figura 14).
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Figura 14. Grafico ACF para o residuo dos modelos das séries temporais Com
Tendéncia: A) ETS para série toda; B) ARIMA para série toda; C) ETS cluster 1; D)
ARIMA cluster 1; E) ETS cluster 2; F) ARIMA cluster 2; G) ETS cluster 3; H) ARIMA

cluster 3.

De maneira semelhante foi realizado o teste de autocorrelacao para os modelos
criados a partir dos dados sem tendéncia (Figura 15). Indicando de maneira geral que

nao houve falhas de ajuste decorrente da forte correlacdo entre os termos de erro.
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Figura 15. Gréafico ACF para o residuo dos modelos das séries temporais Sem
Tendéncia: A) ETS para série toda; B) ARIMA para série toda; C) ETS cluster 1; D)
ARIMA cluster 1; E) ETS cluster 2; F) ARIMA cluster 2; G) ETS cluster 3; H) ARIMA

cluster 3.

O método de Ljung-box também foi aplicado para avaliar falhas de ajuste nos

modelos para séries temporais. Os valores para todos 0s modelos cairam na area de

aceitacdo de HO (Tabela 5), logo, os modelos nédo exibem falhas de ajuste.

Tabela 5. valores da estatistica p para o teste Ljung-box dos modelos ETS e ARIMA.

Ljung-box Sem Tendéncia Com tendéncia
teste p-valor p-valor
SEM ETS 0.6697 0.7391
CLUSTER ARIMA 0.9743 0.5804
CLUSTER ETS 0.794 0.8751
1 ARIMA 0.9526 0.8426
ETS 0.7506 0.5057
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CLUSTER

5 ARIMA 0.6068 0.5124
CLUSTER ETS 0.7917 0.3975
3 ARIMA 0.6209 0.3221

5 DISCUSSAO

Dados do Xco2 na &rea estudada apresentaram um efeito sazonal evidente, que
ocorre entre o periodo seco e chuvoso do ano, compreendidos nos meses de abril a
setembro e outubro a marco respectivamente, esta oscilacdo anual é conhecida como
curva de Keeling (KELLING, 1978; UPRETY e CAO, 2016; PILI e VIOLANDA, 2020).
A variacdo do Xco2 dentro de um mesmo ano é governada pela precipitacdo, em que
na presenga da chuva a fotossintese é estimulada, como efeito deste estimulo ha o
decréscimo da concentracéo de CO2 atmosférico, 0 oposto também se faz verdade
(MORAIS FILHO, 2018; ROSSI e SANTOS, 2020). Sabe-se que em ecossistemas de
alta umidade, como na Amazonia, também ha maior frequéncia de chuvas (ZHOU et
al., 2002). De acordo com Wang et al. (2020) essa correlacéo entre pluviosidade e
concentracao de didxido de carbono € sempre negativa.

O componente de tendéncia da série temporal indicou um aumento sistémico
do Xco2 ao longo do periodo, independentemente do agrupamento ou néo da regido
através das técnicas ndo supervisionadas, esse efeito € observado em trabalhos
semelhantes para outras regides (GOLKAR et al., 2022; SHENG et al., 2023; YANG
et al., 2023). Esta tendéncia captura o efeito global do aumento do Xcoz, Yang et al.
(2023) demonstrou que diferentes projetos e sensores foram capazes de reproduzir
esse comportamento, comprovando a acuracia na captura das tendéncias para dados
de GEE com sensoriamento remoto.

A Modelagem estatistica de dados do Xco2 vem sendo empregada em diversas
pesquisas, sobre diferentes perspectivas as ferramentas matematicas auxiliam a
compreensao dos fenbmenos observados para os GEE. Wefers et al. (2023) utilizou-
se de métodos estatisticos para interpolar dados de satélites e compara-los com
dados capturados localmente, concluindo que as abordagens estatisticas
apresentaram boa concordancia quanto a tendéncia, sazonalidade e concentracao do

Xco2.
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Os Modelos ARIMA e ETS tiveram um 6timo comportamento ao analisar 0s
componentes das séries, capturando os efeitos sazonais e de tendéncia do Xco2. Para
a fase de teste os modelos também performaram de maneira satisfatéria,
demonstrando como podem ser eficientes quanto a predicdo dos dados de emissdes
de GEE, em que, resultados semelhantes sdo relatados na literatura (DING et al.,
2023; TAWIAH et al.,, 2023). Os métodos autorregressivos e de suavizagado
exponencial apresentaram estabilidade e alterndncia quanto a seus resultados,
evidenciando que para cada situacao é possivel a aplicabilidade de um em detrimento
ao outro.

Remover a tendéncia trouxe ganhos significativos ao poder preditivo dos
modelos. Esse efeito € resultado do melhor ajuste a séries estacionarias, em que
séries ndo estacionarias precisam anteriormente passar pelo processo de
estacionarizacdo (ROSCA, 2011). A remocdo da tendéncia permite observar o
comportamento regional do Xco2, Da Costa et al. (2022) cita a utilizagdo da mesma
técnica na regido do estado de Sao Paulo, Brasil, captando efeitos locais e permitindo
a modelagem dos valores diarios do Xco».

O desempenho da modelagem foi afetado de forma aleatéria pelo agrupamento
em clusters, ndo indicando ganhos ou perdas significativas, algo que pode estar
implicito em variaveis independentes que se correlacionam com 0 Xco2, resultado
diferente do relatado em pesquisas que utilizaram deste método ndo supervisionado
para identificar regi6es semelhantes (YUAN et al., 2012; ZHANG et al., 2024).

6 CONCLUSOES

Os modelos ARIMA e ETS sao capazes de realizar a predicdo e a modelagem
do Xco2 no estado do Amazonas, Brasil, fornecendo resultados consistentes para
ambas as técnicas. Processos de preparo dos dados otimizaram seus resultados,
onde a remocéao da tendéncia permitiu um melhor desempenho na fase de teste para
todos os modelos. Estes resultados sugerem sua aplicabilidade para representar e
compreender a variacdo do Xco2, podendo gerar acfes e relatorios que visam a
mitigacdo das emissdes de GEE. De maneira geral houve um predominio do método
ARIMA em detrimento do método ETS, porém é valido o teste comparativo entre

ambos.



29

O sensoriamento remoto como ferramenta para aquisicdo de dados € uma
solucéo simples e acessivel, somada a modelagens estatisticas podem auxiliar paises
e centros de pesquisa a gerar informacdes acuradas com um baixo custo, perspectiva
qgue tende a melhorar, devido a evolucdo do acesso a informagdo, amadurecimento

dos projetos e evolugdo nos bancos de dados.
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