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Resumo: Este estudo visa utilizar conceitos atmosféricos, climaticos e computacionais a fim de analisar dados
publicos para obter informacdes relacionadas a como esses dados se comportam, auxiliando no aprimoramento
de modelos estatisticos voltados a analise climatica. O objetivo deste trabalho é analisar dados histéricos de
concentragdo de CO: e anomalias de temperatura, aplicando o Método dos Minimos Quadrados (MMQ) com
diferentes funcdes de aproximacdo para determinar o melhor ajuste. A qualidade das func¢des de aproximacéao
foi avaliada pelo coeficiente de determinacdo R?, o teste t de Student para a significancia dos coeficientes e 0
teste F de ANOVA para a significancia das fungdes, assegurando uma andlise robusta dos dados climaticos.
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1. Introducéo

Nos altimos anos os efeitos das mudangas climéticas tm se mostrado cada vez mais evidente a partir dos mais
diferentes fendmenos por todo o planeta. Essas répidas mudancas impulsionadas por a¢Bes antropogénicas
impactam diretamente a nossa sociedade, resultando em desastres climaticos que ameagam a vida e a subsisténcia
de milhGes de pessoas. Diante desse cenario, torna-se crescente o interesse em entender as causas e 0S
comportamentos dessas mudancas de forma a buscar mitigar suas causas e consequéncias.

Um dos principais responsaveis pelas mudancas climaticas globais € 0 aumento na concentracéo de dioxido de
carbono (COy). Esse crescimento continuo nos Gltimos anos impacta diretamente os padrdes climaticos do planeta
a partir da intensificacdo do efeito estufa. Paralelamente a isso, as anomalias de temperatura do planeta sdo um
indicador chave para avaliar os efeitos dessas mudancas, medindo registros de temperaturas que se desviam além
do esperado para uma média histérica. A partir disso, a realizacdo de uma andlise conjunta dos niveis de CO; e
das anomalias de temperatura é necessaria e fundamental para uma melhor compreenséo da dindmica climética
afim de prever e mitigar impactos futuros.

A andlise dos dados seré realizada com base no Método dos Minimos Quadrados (MMQ), uma técnica que
permite determinar uma funcéo de aproximacdo ¢ (x) que melhor se ajusta a um conjunto de pontos, minimizando
0s erros entre 0s valores observados e os valores de ¢(x). A minimizacdo dos erros torna a aplicagdo do MMQ
uma abordagem precisa e coesa para a modelagem dos dados e analise dos resultados, sendo essa a principal razdo
para sua escolha neste trabalho.

O estudo utilizara dados mensais de concentragdo de CO; e de anomalias de temperatura fornecidos pelo Global
Monitoring Laboratory e pelo National Centers for Environmental Information, respectivamente, abrangendo o
periodo de 1980 a 2023. A preparacdo dos dados e os métodos estatisticos serdo aplicados computacionalmente
utilizando linguagem de programagdo Python por sua flexibilidade na manipulagéo dos dados e em modelagens
estatisticas.

Neste estudo, vamos investigar os impactos das mudancas climaticas a partir da concentracdo de CO; e das
anomalias de temperatura, contribuindo na compreensdo de como esses dados se comportam a partir da escolha
das fungdes de aproximacdo. Além disso, as analises realizadas visam fornecer recomendacgdes para futuras
pesquisas dentro desse campo facilitando novas abordagem ao tema.

Neste contexto, o presente trabalho ird utilizar as fun¢Bes de aproximagdo do MMQ, visando estudar qual
dessas fungdes de aproximagdo do MMQ melhor se ajusta a dados relacionados a concentragdo do CO; e as
anomalias de temperatura. Para avaliar a qualidade das fungdes de aproximacao resultantes do MMQ, sera o
coeficiente de determinagdo (R?), o teste t de Student e o teste F de ANOVA. Esses métodos de avaliagcdo foram
escolhidos por sua eficicia em analisar a proporcdo da variabilidade dos dados e em avaliar a significancia dos
coeficientes e adequacdo geral da funcdo de aproximacdo, possibilitando uma anélise completa e precisa da
qualidade das fun¢des de aproximagao.

2. Fundamentacao Telrica

A andlise das mudangas atmosféricas e de temperatura tem se mostrado fundamental para compreender as
mudangas climaticas e seus impactos no clima global. A partir da utilizagdo do método dos minimos quadrados
para os dados historicos dessas mudancas, é possivel ajustar modelos de regressdo, que auxiliam na interpretacéo
da relacdo entre as variaveis estudadas. Segundo [6], os modelos de regressdo sdo técnicas estatisticas utilizadas
para estudar a relagdo entre duas variaveis. Assim, visando garantir a confiabilidade dessas analises e dos modelos




em que elas sdo fundamentadas, torna-se necessario a realizacdo de testes de hip6tese sobre os coeficientes dos
modelos, verificando-se a significancia estatistica das estimativas e a adequacao do modelo proposto.

2.1. Mudangas climéticas e efeito estufa

Para [1], o clima é uma caracteristica fundamental do ambiente terrestre, sendo ele a for¢a dindmica que modela
diversas regides do globo. O sistema climatico é composto de atmosfera, superficie terrestre, corpos d'agua e seres
vivos, sendo ele descrito em termos de variabilidade de média de temperatura, precipitacdo e vento para um
determinado periodo, sendo, por convencéo, 30 anos o periodo minimo a ser considerado.

O clima e todo o seu sistema sdo dinamicos, sendo influenciado por seu funcionamento interno e fatores
externos, como fendmenos naturais e a¢des antropogénicas, como pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1. Representacdo do Sistema Climatico. Fonte: adaptado de [1].

Na Figura 1, é possivel observar que a radia¢do solar possui papel fundamental nas interagdes do sistema
climatico, aquecendo a superficie terrestre e influenciando padrdes climaticos globais. A formagdo de nuvens
desempenha um papel crucial no sistema climatico ao refletirem a radiac&o solar de volta ao espaco (albedo) e ao
reterem o calor emitido pela superficie terrestre. A camada de gelo marinho, com seu alto albedo, reflete a luz
solar enquanto correntes oceanicas redistribuem calor influenciando o clima global e correntes de ressurgéncia
trazem nutrientes a superficie, impactando ecossistemas marinhos e a absor¢do de carbono. O movimento das
placas tectOnicas afeta o clima ao longo de escalas geoldgicas, causando erupgcbes vulcanicas e alterando a
geografia dos continentes, impactando padrdes climéticos e correntes oceédnicas.

Como visto na imagem acima, esses componentes interagem de maneira dindmica e interconectada, onde
alteracbes em um dos fatores componentes do sistema pode desencadear mudangas em outros, levando a
significativas mudancas climaticas globais. Segundo [1], existem trés fatores que podem alterar o balanco da
radiacdo na Terra, sendo eles a alteracdo na radiacdo solar incidente, as altera¢Ges no albedo de uma regido e, por
fim, alteracGes na radiacdo de onda longa (infravermelha) dissipada para o espaco. Esta Gltima sofre influéncia
direta do efeito estufa, sendo ele responsavel por manter parte dessa radiagdo no planeta.

De acordo com [2], o efeito estufa é fundamental para a vida na Terra, uma vez que sem ele a temperatura
terrestre seria aproximadamente 30°C mais baixa. Esse efeito ocorre devido a presenca de gases na atmosfera
capazes de absorver energia em forma de radiacdo, sendo a concentracdo de didxido de carbono (CO2) um dos
principais contribuintes para esse fendmeno, medida em partes por milhdo (ppm). O papel do efeito estufa,
entretanto, pode ser nocivo ao planeta, uma vez que intensificado com o excesso de gases, ira reter calor em
excesso no planeta aumentando a sua temperatura de forma prejudicial para os seres que nela habitam,
caracterizando assim o fendmeno conhecido como aquecimento global. O excesso de gases de efeito estufa como
0 CO2 ¢é o resultado da atividade humana, especialmente a partir do século XVIII, com o advento da revolugédo
industrial e o uso de combustiveis fosseis para alimentar as maquinas desenvolvidas.

2.2. Método dos Minimos Quadrados
De acordo com [5], o Método dos Minimos Quadrados (MMQ) fornece uma maneira de determinar uma fungéo
de aproximacdo ¢(x) que melhor se aproxima de uma fungdo f(x) ou para um conjunto de pontos (X, ¥m)-




Segundo [3], é possivel observar que essa aproximagédo pode ser trabalhada para o caso continuo, em que f(x) €
[a, b], onde [a, b] é um intervalo fechado e limitado, ou no caso discreto, onde o tabelamento é dado por um
conjunto de pares ordenados (x,,, y,,). Neste trabalho, abordaremos o caso discreto devido ao fato de se tratar de
um tabelamento de conjunto de pontos. Segundo [4], para o caso discreto, dados os pontos
(X1, ¥1), (2, Y20+« (X0 Vi) € M FUNGBES g4 (%), g5 (), ...,gn(x) escolhidas de alguma forma, com o nimero de
pontos m, tabelados, maior que o nimero n de fungdes, nosso objetivo é encontrar os coeficientes a;, a;, ...a,,
de forma que a funcédo

P(x) = a191(x) + a29,(x) + -+ + Apgn(x) 1
se aproxime a0 maximo do conjunto de pontos dos pares ordenados.

Ainda de acordo com [4], o MMQ consiste em escolher os coeficientes a;’s que minimizam a soma dos
quadrados dos desvios. Portanto, os coeficientes devem minimizar a funcéo

F(ay, az,..., a) = Xitq[ye — ()], (2)
Usando o célculo diferencial, calculando as derivadas parciais ;T:- da Equacéo (2), para 1 < j < n, temos:

oF

6741- =2Ykalye — @191 (i) — az g2 (xp)—... _angn(xk)][_gj(xk)] (3)
Para minimizar a funcdo descrita na Equacdo (2), é necessario encontrar seus pontos criticos aplicando a condi¢édo
;TF = 0 e dividindo por 2 a Equacéo (3), temos:

J
Yi=1lye — @191 (x) — az g, (X )—. .. _angn(xk)][_gj(xk)] =0
A partir disso é possivel montar o seguinte sistema de equacdes lineares:
Yi=1lVe — @191 () — a2 9, (X ) —. .. = gn (i) 1[— g1 ()] =0
Z?:l[yk - a191(xk) - azgz(xk)__- - angn(xk) ] [_ gz(xk)] =0 (4)

Y=l —a19:(0) — a2g2(x )= — angn (i) 1 [— gn(x1)] = 0
A partir das propriedades do somatorio, manipula-se a Equacdo (4), passando os termos com y para o lado
direito da igualdade, resultando no sistema de equaces lineares com n equagdes e n incognitas:
Ti'=alan (g1 () - 910a)) + a2 (g1 () - 92 (i) + -+ @n (g2 (i) - Gn (1)) 1 = Xi'=1 Vi 91 (xic)
Yi'=alan(g2(xi) - 91 (xi)) + az (92(xi) - G2 (i) + -+ an (G2 (xi) - Gn(xi)) 1 = Xk'=1 Vi 92(xic) 5)

i'zala (gn (i) - g1(0i)) + az (gn(xi) - G2 (X)) +.o + A (9n (i) - Gn (X)) | = Xe'=1 Vie Gn (Xie)
As funcgbes g; (x) que irdo compor a fungdo de aproximacao devem ser escolhidas analisando o comportamento

do tabelamento de pontos. De acordo com [4], a familia de fungGes escolhidas pode néo ser linear nos parametros,
se tornando necessario efetuar uma linearizagdo do problema através de alguma transformacdo conveniente.
Assim, a partir dessa transformacéo, os valores dos coeficientes sdo calculados de maneira semelhante a funcéo
de aproximacdo linear. Visando reduzir as demonstragdes tedricas ao escopo do trabalho, serd demonstrado apenas
0s casos abordados.

2.2.1 Fung¢do Linear

A funcdo linear possui a forma y = a; + a,x. A escolha dessa funcdo para se aproximar de um determinado
tabelamento de pontos implica na utilizagdo das fungdes g, (x) = 1 e g,(x) = x na Equacéo (1), sendo a fungéo
de aproximacgéo dada por ¢(x) = a; + a,x.

Substituindo as fungdes g, (x) = 1 e g,(x) = x na Equacao (5), temos que

{ Yr=1(ay + azxy) = Xim1 Yk (6)

Yiei (@i Xy + ax7) = Xieq YieXe

Com a resolucdo da Equacéo (6), o valor das incognitas a,e a, da funcdo de aproximacdo podem ser obtidos

por:

_ Yke1 YiXk ke Xk~ Yke1 Yk Dke1 Xk 7
a = m 2 m 2 ( )
(Tkeq xa) —m IR, xi¢
e
‘m_ ‘m_ XL—m m_ x
a, = k=1 Vi D=1 Xk—M Xje=1 VicXk ®)

Z
(ZRe1 %K) -m XLy xk

2.2.2 Fun¢do Quadratica

A funcdo quadratica possui a forma y = a; + a,x + asx?. A escolha dessa fungéo para se aproximar de um
determinado tabelamento de pontos implica na utilizagio das fungbes g, (x) =1, g,(x) = x e g3(x) = x% na
Equagéo (1), sendo a fungédo de aproximagdo dada por ¢(x) = a; + a,x + azx?.

Substituindo as fungbes g;(x) = 1, g,(x) = x e g3(x) = x? na Equagéo (5), temos que seus coeficientes
a4, @5, a3 Sao obtidos a partir da resolucgdo do sistema de equagdes lineares:




Yhea(ay + apxy + azxp) = ity vi
Tiea (X + apxi + asxi) = TRy Yiexe )
Yiei(@yxg + apxii + aszxg) = YNEsq yixi

2.2.3 Funcao Logaritmica

A funcdo logaritmica é uma funcéo da forma y = a; + a, - In(x). A escolha dessa funcéo para se aproximar
de um determinado tabelamento de pontos implica na utilizacdo das fungdes g,(x) =1 e g,(x) = In(x) na
Equacdo (1), sendo a funcdo de aproximacao dada por

o) =a; + ay - In(x). (10)
A partir da aplicacdo da Equacdo (10) nas equacdes (7) e (8), temos por consequéncia a utilizacdo dos valores do
tabelamento de In(x) e y para o calculo dos coeficientes a e ;.

2.2.4 Funcao Exponencial

A funcéo exponencial corresponde a uma funcéo do tipo y = B, eP2*. Segundo [4], para realizar a linearizagéo
desta funcdo é necessario aplicar logaritmo neperiano em ambos os lados da equagdo exponencial e manipular essa
fungdo usando as propriedades de logaritmo. Considerando que ¢(x) = In(y), B, = e** e B, = a,, temos que a
funcéo de aproximacao linearizada é representada por

o(x) = a; + ayx. (11)
Aplicamos a Equacgdo (11) nas Equaces (7) e (8), e utilizando os valores de x e In(y) no tabelamento para o
calculo dos coeficientes a; e a;.

2.2.5 Fungdo Potencial

A funcdo potencial corresponde a uma funcdo do tipo y = B,x%2. A linearizacdo da funcéo é realizada
aplicando logaritmo neperiano em ambos os lados da equacdo potencial, utilizando as propriedades de logaritmo
para manipular essa equacdo. Considerando que ¢(x) = In(y), B, = e** e B, = a,, temos que a funcdo de
aproximac&o linearizada é representada por

o) =a, + ay - In(x). (12)
Aplicamos a Equacdo (12) nas Equacg6es (7) e (8), e utilizando os valores de In(x) e In(y) no tabelamento para o
calculo dos coeficientes aqe a,.

2.3. Métodos estatisticos

Para avaliar um modelo de regressdo existem varias abordagens que visam medir sua eficacia e relevancia.
Visando reduzir o escopo do trabalho e abordar as diferentes partes que integram a regressao, serdo discutidas a
anélise do coeficiente de determinacdo e testes de hipdtese, considerando o teste t de Student para coeficientes da
regressdo e do teste F de Analise de Variancia (ANOVA).

2.3.1 Coeficiente de Determinacéo

O coeficiente de determinacdo R? é usado para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo de regressdo,
indicando a proporcéao da variabilidade da varidvel dependente que € explicada pelas varidveis independentes no
modelo. Para um dado tabelamento de m pontos (xy,v,), (x2,V2),-.., (Xm, Vi), O coeficiente é calculado pela
equacdo abaixo

2 _ Zhealop)-31?

k= Yt r-9)? (13)
onde y é a média dos valores de y e y;, é o valor de indice k no tabelamento. Quanto mais préximo de 1 for o valor
do coeficiente de determinacdo, mais a variabilidade de y leva em consideracdo a variagdo em x. Entretanto, o
coeficiente de determinacdo deve ser analisado com cautela, podendo apresentar valores préximos a 1 mesmo em
casos que as variaveis ndo possuam relacéo lineares. Além disso, é sempre possivel obter maiores valores de R?
apenas aumentando a quantidade de termos da fungéo de aproximagdo, como em fun¢des polinomiais [6].

2.3.2 Teste de Hipdtese

De acordo com [7], o teste de hip6tese fornece uma metodologia na qual possa ser verificada se uma afirmacéao
é verdadeira ou falsa para determinados dados amostrais de uma populagdo. A ideia principal do procedimento
gue, dada uma variavel X associada a uma populacédo e um determinado parametro 6, sera feita uma afirmagao
chamada hipétese nula, do tipo H,: 6 = 6,, para colocar a prova. Por consequéncia, haverd uma hipotese
alternativa, que sera aceitavel no caso da negacdo da hipétese nula. Para um caso geral: H;: 6 # 6,.

Em um teste de hipétese a existéncia de erros pode ser dividida em Erro de tipo | e Erro de tipo |1, sendo mais
comumente considerado para a aplicacdo do teste hipotese o erro de tipo I. A probabilidade de cometer esse erro
é chamada de valor-p, e seu célculo depende do grau de liberdade e tipo de teste escolhido para a hipétese. O valor-
p deve ser comparado a um valor arbitrario a chamado de nivel de significancia, que representa a taxa maxima de
erros aceitavel para o teste. Quanto menor o nivel de significancia, menor a probabilidade da hipdtese H, ser
verdadeira, uma vez que isso ocorrerd quando a for maior que o valor-p. A decisdo de validagdo da hipotese




também pode ser definida a partir de uma regido critica (RC), que sera construida a partir do tipo de teste aplicado.
Caso o valor observado da estatistica pertenca a RC, a hipotese H, €é rejeitada.

2.3.3 Teste t de Student para Coeficientes da Regresséo

De acordo com [6], o teste t de Student na regressao é utilizado para testar a significancia dos coeficientes da
regressdo, ou seja, este procedimento nos permite testar hipoteses sobre os coeficientes de uma regressdo. Para
testar a hipotese de que um coeficiente qualquer a; de uma determinada funcdo de aproximacdo do MMQ é igual
a uma constante a,,, as hipdteses sao formuladas da seguinte maneira:

Hipotese Nula Hy: a; = a4,

Hipotese Alternativa H;: a; # a4,

Assumimos no teste de hip6tese que na nossa amostra de dados os erros ¢; sdo normalmente distribuidos com
média zero e variancia populacional desconhecida o2, com os valores y; seguindo uma distribuicio normal. O
valor de um coeficiente qualquer @, calculado a partir da equagdo para ele estabelecida pelo MMQ é uma

combinacao linear normalmente distribuida dos dados do tabelamento, e que apresenta variancia S”— onde S,,

XX

representa a soma dos desvios dos valores x; em relagdo a sua média ¥ e é calculada por S, = X7, (x; — %)2.
A partir disso o teste t de Student para o teste de um coeficiente a, na regressdo pode ser calculado a partir de
ty = =10 (14)

o2

Sxx

onde o seu denominador é chamado de erro padrdo estimado. Entretanto, como geralmente néo se sabe a variancia
populacional ¢* do conjunto de dados, é utilizado um estimador ndo viesado para a variancia populacional
chamado de média dos quadrados dos residuos, calculado a partir de

MSRes = Ssﬁes (15)
em que o denominador é o grau de liberdade dos residuos, no qual m é o nimero de observacGes ou pontos de um

dado tabelamento e k é o nimero de pardmetros estimados pelo modelo, com o valor SSRes representando a soma
dos quadrados dos residuos, dada por:

SSRes = L[y — o (x)]* (16)
O valor desse estimador é necessario para calcular o erro padrdo estimado, que é calculado a partir de:
se(ay) = Mj:xes. (17)
Consequentemente, a partir da Equagdo (16) temos que o teste t, sera obtido a partir de:
ty =2 (18)
1

Para tomar uma decisdo é comparado o valor observado de t, com o quantil superior % da distribuicao ta  _,
>

ou é utilizado o valor-p.

2.3.4 Teste F de ANOVA para Modelo da Regressao

Segundo [6] o teste F é uma ferramenta estatistica usada para avaliar se ha uma relacdo significativa entre a
variavel independente x e a variavel dependente y em um modelo de regressdo. Ele permite testar a hipdtese nula
de que o coeficiente da inclinagdo da reta ., é igual a zero, ou seja, que ndo hé relacdo linear entre x e y. O objetivo
é verificar se a variabilidade explicada pelo modelo ¢ significativamente maior que a variabilidade dos erros ou
residuos, indicando que x tem um impacto significativo sobre y. O teste F compara a variabilidade explicada pelo
modelo com a variabilidade ndo explicada, resultando em uma estatistica F.

O teste F na regressdo pode ser realizado aplicando a ANOVA, decompondo a variabilidade total dos dados
em duas partes. A primeira parte mede o quanto da variagdo em y € explicado por x, sendo representada pela
Equacdo (17). A segunda parte é a soma dos quadrados explicada pela regressdo, que mede o quanto da variagao
em y é explicado por x e € calculado pela equacéo:

SSR = ¥ [p(x;) — 712 (19)

Sendo a identidade fundamental da ANOVA representada por SST = SSR + SSRes em que a soma total dos
quadrados, que mede a variabilidade total em y é dada pela equag&o:

SST = 21y (v — 9)2 (20)

A partir dessa decomposicao, teste F avalia as hipoteses:

Hipotese Nula Hy: a, = 0 (ndo ha relagdo entre x e y).

Hipotese Alternativa H;: a, # 0 (h& uma relagdo significativa entre x e y).

Se rejeitarmos H,y, conclui-se que explica uma parte significativa da variabilidade em y.

A partir dessas hipéteses, a estatistica F € calculada a partir da relacdo entre entre a variabilidade explicada
pelo modelo e a variabilidade dos residuos. A variabilidade dos residuos é representada pela Equacgéo (16),

enquanto a variabilidade explicada pelo modelo é calculada a partir de:
MSR = 2= (21)
em que o denominador é o grau de liberdade da regressdo, com k representando o nimero de parametros que estao

sendo estimados no modelo.




Utilizando-se das Equagdes (16) e (21), temos que F é dado por:
MSR

~ MsRes (22)

Ap6s o célculo, o valor de F deve ser comparado com uma tabela de distribuicdo F. Se o valor for

suficientemente grande, ou seu valor-p for menor que o nivel de significancia estabelecido, a hipdtese nula é
rejeitada, com o modelo sendo considerado significativo.

3. Metodologia

O objetivo deste trabalho é estudar qual funcdo de aproximacdo do MMQ melhor se ajusta ao conjunto de
pontos referentes a: concentracdo de CO2 ao longo do tempo; as anomalias de temperatura ao longo do tempo; as
anomalias de temperatura em relacdo a concentracdo de CO,. As avaliacBes dos ajustes das funcBes de
aproximacdo do MMQ serdo realizadas a partir dos calculos do coeficiente de determinagdo, teste t de Student e
teste F ANOVA.

Para este estudo os dados de concentracdo do CO; e das anomalias de temperatura serdo obtidos a partir de [8]
e [9], respectivamente. A partir disso, 0s bancos de dados serdo filtrados para o periodo de janeiro de 1980 a
dezembro de 2023, sendo combinados em uma Unica tabela a partir de suas datas correspondentes. Apds os dados
serem combinados, serdo utilizados para o estudo somente a média mensal de concentracdo de CO,, ano, més,
média mensal de anomalia de temperatura, e a data decimal. A data decimal representa 0 ano e sua fracéo
transcorrida, sendo utilizada no estudo por apresentar maior exatiddo em relagéo ao tempo decorrido mensalmente.
Um recorte dos dados pode ser visto a partir da Tabela 1 abaixo:

Ano Més Data Decimal CO2 (ppm) Anomalias de
Temperatura
1980 1 1980,042 338,55 0,37
1980 2 1980,125 339,26 0,46
1980 3 1980,208 339,59 0,35
1980 4 1980,292 339,99 0,34
1980 5 1980,375 340,44 0,39
1980 6 1980,458 339,99 0,27

Tabela 1. Tabela de dados do CO, e Anomalias de temperatura. Fontes: [8] e [9]

A partir da coleta e tratamento dos dados, serdo definidas as varidveis dependentes e independentes de cada
problema e construidos os graficos de dispersdo dos pontos, sendo realizado transformac@es nos dados para
linearizar as fungbes logaritmica, exponencial e potencial. Em seguida, sera calculada a funcdo de aproximagéo
¢(x), seguida do célculo do coeficiente de determinacdo, teste t de Student e do teste F com ANOVA. Apos 0s
calculos serdo construidos os graficos com as fungGes de aproximagdo com os pontos tabelados e, finalizando com
a andlise dos resultados. A sequéncia de etapas desenvolvidas nesse trabalho pode ser visualizada a partir do

fluxograma seguir:
CalculacRze Constru_géo do gréfico Andlise dos
os testes de da fung@o com pontos Resultados
hipétese do tabelamento

Figura 2. Fluxograma das etapas do estudo. Fonte: autoria propria
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As etapas do trabalho serdo realizadas computacionalmente utilizando a plataforma Anaconda, versdo 24.1.2,
e o software Jupyter Notebook, versdo 7.0.8, com a linguagem de programacao Python versdo 3.11.7. Os cédigos
contardo com o suporte das bibliotecas pandas, statsmodels, numpy, scipy e matplotlib, em uma maquina com
processador Intel Core i5 de 112 geracdo, 16 GB de RAM, e sistema operacional Linux Ubuntu 22.04.4 LTS de 64
bits.

De maneira geral, a biblioteca pandas sera utilizada para a extragdo, limpeza, segmentacdo e integragdo dos
dados, enquanto que biblioteca numpy ira padronizar as varidveis obtidas pela biblioteca pandas e auxiliar na
realizacdo das operagdes necessarias para a linearizagdo das funcdes de aproximagdo e a deslinearizagdo dos
coeficientes. A biblioteca statsmodels sera utilizada para calcular os coeficientes das fun¢des de aproximacéo, o
coeficiente de determinacdo, realizar o teste t de Student para os coeficientes e o teste F com ANOVA. Para gerar
os graficos serd utilizada a biblioteca matplotlib.

Problema 1: Concentracédo de CO2 x Tempo

A partir dos dados da concentragdo do CO; ao longo do periodo de janeiro de 1980 até dezembro de 2023, que
foram extraidos de [8] e sdo visualizados no grafico de dispersdo na Figura 3, queremos saber qual a fungdo de
aproximacdo do MMQ que melhor se ajusta ao conjunto de pontos tabelados, levando em consideragdo o




coeficiente de determinacédo, o teste t de Student e o teste F de ANOVA com nivel de significancia a de 1%.

Gréfico de dispersao: CO2 x Tempo
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Figura 3 — Dispersdo: CO, x Tempo. Fonte: Autoria prépria

Problema 2: Anomalia de Temperatura x Tempo

A partir dos dados das anomalias de temperatura ao longo do periodo de janeiro de 1980 até dezembro de 2023,
extraidos de [9] e visualizados no gréafico de dispersdo na Figura 4, queremos saber qual a funcéo de aproximacao
do MMQ que melhor se ajusta ao conjunto de pontos tabelados levando em consideracdo o coeficiente de
determinacdo, e os testes t de Student e F de ANOVA com nivel de significAncia a de 1%.

Grafico de dispersdo: Anomalias de temperatura X Tempo
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Figura 4 — Dispersao: Anomalias de Temperatura X Tempo. Fonte: Autoria propria

Problema 3: Anomalia de Temperatura x Concentragédo de CO2

A partir dos dados de concentracdo de CO; e anomalias de temperatura do periodo de janei

ro de 1980 até

dezembro de 2023, extraidos de [8] e [9] respectivamente e visualizados no grafico de dispersdo da Figura 5,
queremos saber qual a funcdo de aproximacdo do MMQ que melhor se ajusta ao conjunto de pontos tabelados
levando em consideracdo o coeficiente de determinacdo, e os testes t de Student e F de ANOVA com nivel de

significancia a de 1%.

Gréfico de dispersdo: Anomalia de Temperatura x COa2
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4. Resultados e Discussdes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das fungdes de aproximacdo do MMQ com o respectivo
coeficiente de determinacdo, teste t de Student e o teste F de ANOVA, para os trés problemas apresentados na
secdo anterior, com o objetivo de identificar qual das fun¢Bes de aproximacéo melhor se ajusta ao seu respectivo
tabelamento. Para os testes t de Student e F de ANOVA, sera analisado se os resultados de seu valor-p sdo menores
gue o nivel de significancia estabelecido de 1%.

Nas Tabelas 2, 3 e 4 serdo apresentadas as fun¢des de aproximacgdo do MMQ calculadas para cada conjunto de
pontos, juntamente a seu respectivo coeficiente de determinagdo R? e valor-p dos testes de t de Student e F de
ANOVA. O valor-p do teste t de Student para cada coeficiente das funcdes de aproximacao sera representado por
valor-p(as), valor-p(az) e valor-p(as) enquanto para o teste F de ANOVA esta representado por valor-p(F).

Problema 1

Os resultados das funcdes de aproximacdo do MMQ com seu respectivo coeficiente de determinacéo e os testes
t de Student e F de ANOVA, para os dados de Concentracdo de CO; ao longo do tempo, estdo representados na
Tabela 2.

~ . ~ teste t de Student teste F de ANOVA
Funcéo de Aproximagao R2
valor-p(es) | valor-p(az2) | valor-p(es) valor-p(F)
1,8641x — 3357,2834 0,986| 0,000 0,000 - 0,000
0,0160x* — 62,3537x
+ 60922,0958 0,995| 0,000 0,000 0,000 0,000
3730,7570 In(x)
_ 27986,1452 0,985| 0,000 0,000 ) 0,000
0,0182¢(00050%) 0,990| 0,000 0,000 - 0,000
(6,2379.10731)x (99283) 0,990| 0,000 0,000 - 0,000

Tabela 2. Resultados para Concentragdo de CO, x Tempo. Fonte: autoria propria

Conforme a Tabela 2, podemos verificar que os resultados para os testes t de Student e F da ANOVA foram
reportados como zero devido ao truncamento causado pela precisdo da maquina, indicando que esses valores sao
extremamente proximos de zero, além da capacidade de precisdo do software. Esses resultados confirmam a
significancia de todas as fun¢des de aproximacao e todos os seus coeficientes, demonstrando que as fungdes séo
apropriadas para estudar os dados, além de que todos os seus coeficientes sdo relevantes.

Analisando o coeficiente de determinacéo fica evidente que todas as fungdes de aproximacao tiveram um ajuste
satisfatrio ao conjunto de dados, visto que os valores de R? sdo muito proximos de 1. Dentre todas as funcdes,
temos que a fungdo polinomial de segundo grau se destacou levemente em relacio as demais de acordo com o R?,
demonstrando ser o modelo mais ajustado ao comportamento desse conjunto de pontos. A funcdo polinomial de
segundo grau pode ser observada na Figura 6.

COz x Tempo

0.016x* -62.3537x + 60922.0958
R? =0.995

400 4

340 1
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Figura 6 — Funcdo Quadratica para CO, x Tempo. Fonte: Autoria propria

Problema 2

Os resultados das funcdes de aproximacdo do MMQ com seu respectivo coeficiente de determinag&o e os testes
t de Student e F de ANOVA, para o conjunto de pontos das Anomalias de Temperatura ao longo do tempo, estéo
representados na Tabela 3.




Funcéo de Aproximacao R? teste t de Student teste F de ANOVA
valor-p(a1) | valor-p(az) | valor-p(as) valor-p(F)
0,0189x — 37,2769 0749 | 1.884.10% | 5097.10°%0 ] 5,007.10-160

2 —

(10335583%? L1225x o771 | 1841.10% | 8793107 | 4.066.10 8,028.10169
37,8219In(x) — 286,9528 | 0,748 | 2,385.10%° | 1,100.10% ) 1,100,109
(6,7240.10-35)¢00389%) | 0509 | 7,236.107% | 1,382.10106 ) 1,382.101%
(2,0352.10-258) 77.9578) | 0,600 | 8,839.1097 | 1,304.10206 ) 1,304.101%

Tabela 3. Resultados para Anomalias de Temperatura X Tempo. Fonte: autoria propria

Conforme a Tabela 3, podemos verificar que os resultados do teste t de Student e F da ANOVA néo sofreram
truncamento e ficaram abaixo do nivel de significancia de 1%. Assim, estes resultados foram satisfatdrios e
demonstraram a significAncia de todas as fungdes de aproximacdo, levando em consideragdo todos os seus
respectivos coeficientes. Em contrapartida, o coeficiente de determinacdo ndo teve um desempenho satisfatério
em nenhuma das func6es de aproximacao, embora os testes t de Student e F de ANOVA se mostraram satisfatorios.

Os resultados do R? para esse problema indicam a necessidade de explorar outras fungdes de aproximagao do
MMQ afim de obter uma melhora no ajuste aos dados. Entretanto, entre todas as funcbes de aproximagéo
abordadas no estudo, a que melhor se adequou ao conjunto de pontos das anomalias de temperatura ao longo do
tempo foi a funcdo polinomial de segundo grau. O destaque para a funcéo quadratica pode ser atribuido & inser¢éo
do termo quadréatico a5, uma vez que 0 maior nimero de termos em ¢ (x) permite uma melhor aproximagcao das
variag¢Oes dos dados e melhora seu ajuste, como pode ser observado na Figura 7.

Anomalias de Temperatura x Tempo
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Figura 7 — Fungdo Quadréatica para Anomalias de Temperatura X Tempo. Fonte: Autoria propria

Problema 3

Os resultados das funcdes de aproximagdo do MMQ com seu respectivo coeficiente de determinag&o e os testes
t de Student e F de ANOVA para o conjunto de pontos das Anomalias de Temperatura em funcéo da Concentragéo
de COg, estdo representados na Tabela 4.

. ) . teste t de Student teste F de ANOVA
Funcédo de Aproximagdo | R2
valor-p(e1) | valor-p(az) | valor-p(as) valor-p(F)
0,0102x — 3,2626 0,771| 3,029.10* | 1,251.10%70 - 1,251.10°%70
(2,7631.107%)x2 -170
~'0,0107x + (0,6641) 0,774 0,678 0,210 0,014 3,275.10
3,8401in(x) — 22.1836 |0,768| 1,227.10'%* | 4,923.10%° - 4,923.1016°
0,0002¢(©:0207%) 0,596 | 4,302.108 | 1,162.10% - 1,162.10°105
(3,6320.107121) (78215 | 0,601 | 3,683.10%%° | 5,300.10°%" - 5,300.1017

Tabela 4. Resultados para Anomalias de Temperatura x CO,. Fonte: autoria propria

De acordo com a Tabela 4, € possivel observar que para o teste t de Student, os coeficientes de todas as funcées
de aproximacdo foram estatisticamente significativos, com excecdo da funcéo polinomial de segundo grau que
apresentou os trés coeficientes ndo significativos. Entretanto, para o teste F de ANOVA, todas as fun¢des de




aproximacdo apresentaram significancia estatistica, incluindo a funcdo polinomial de segundo grau. Analisando
somente o coeficiente de determinacéo, todas apresentaram valores considerados insatisfatorio, porém as fungdes
que tiveram melhor desempenho foi a polinomial de segundo grau, seguido da funcéo linear e logaritmica.

Os resultados dos testes t de Student e F de ANOVA para a fungdo quadratica podem indicar um problema
chamado multicolinearidade, que é uma forte correlagdo dos termos da fungdo que torna dificil de identificar a
contribuicdo individual de cada variavel. Entretanto, mesmo que os testes de significancia de cada coeficiente
individual indiquem que esses termos sozinhos ndo séo estatisticamente relevantes, o valor-p de a5 apresentou um
valor préximo ao nivel de significancia estabelecido, sugerindo que sua presenca e contribuicdo é suficiente para
um maior valor de R2 e para a significancia do teste F de ANOVA, respectivamente. Essa funcdo pode ser
observada na Figura 8.

Anomalias de Temperaturas x CO2
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Figura 8 — Fungdo Quadratica para Anomalias de Temperatura x CO,. Fonte: Autoria propria

Os resultados para os Problemas 1, 2 e 3 demonstraram grande disparidade, especialmente devido a natureza
de cada problema e aos diferentes métodos utilizados para avalia-los. O R? foca na capacidade explicativa geral
do modelo e seus resultados para as fung6es dos Problemas 2 e 3, mostram limita¢fes nas tentativas de se adequar
a variabilidade dos dados. Por outro lado, o teste t de Student revelou a contribuicdo de cada varidvel
individualmente, destacando que certas fun¢Ges poderiam estar incluindo termos irrelevantes, como observado
somente nos coeficientes da fungdo quadratica do Problema 3. Em contrapartida, independente do resultado do
teste t e do coeficiente de determinacdo, o teste F de ANOVA indicou a significancia estatistica para todas as
fungdes de aproximacao de todos os problemas, uma vez que seu foco de andlise é a contribuigdo conjunta de
todos os coeficientes da funcdo para explicar a variabilidade dos dados.

5. Concluséo

O presente estudou realizou a anélise de dados historicos de concentracdo de CO; e anomalias de temperaturas
em diferentes contextos e a partir da aplicacdo do MMQ com diferentes funges de aproximagdo foi possivel
analisar qual das funcGes de aproximagdo melhor se ajustou ao conjunto de dados em cada problema, avaliando a
qualidade do ajuste por meio do coeficiente de determinacéo, teste t de Student para a significancia dos coeficientes
das funcoes e teste F de ANOVA para significancia das fungdes. Os resultados do estudo indicaram a significancia
estatistica de diferentes funcdes de aproximagdo do MMQ e de seus coeficientes, demonstrando a aplicabilidade
do método para todos os casos estudados.

Para a concentragdo de CO; os resultados obtidos foram considerados satisfatorios e demonstraram uma
excelente forma de analisar esses dados. Entretanto, o estudo mostrou a partir da analise do coeficiente de
determinacdo os resultados se mostraram pouco satisfatérios aos casos que envolviam dados de anomalias de
temperatura, o que indica uma baixa capacidade de explicacdo das funcBes de aproximacdo para as variacGes
nesses dados, sendo recomendado a aplicacdo de mais fungdes de aproximacdo do MMQ, além de técnicas de
analise de séries temporais afim de analisar esses dados por uma abordagem que forneca resultados melhores.

Os resultados obtidos demonstram também uma tendéncia de crescimento a partir de uma funcao quadrética
crescente tanto para a concentracdo de CO2 como para as Anomalias de Temperatura ao longo do tempo. Essa
tendéncia revela uma intensificagdo das mudancgas climaticas, configurando um cendrio preocupante para 0s
préximos anos caso essa curva de crescimento permaneca. Portanto, é urgente e fundamental a adogdo medidas
que ajudem a reverter essa tendéncia de crescimento de forma a diminuir as consequéncias dessas mudancas.

Por fim, a execucgdo deste trabalho reforca a relevancia da analise de dados climaticos e atmosféricos no atual
cenario de mudancas climaticas. Compreender melhor o comportamento dessas variaveis é essencial para a busca
de solucBes que mitiguem os impactos das alteragdes no clima global.
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