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Resumo

A poluigao do ar representa um dos principais problemas de saude publica a nivel global.
Na Europa, a populagao passa grande parte do tempo em espacgos interiores, em parti-
cular nas habitagdes. O dioxido de carbono (CO,), apesar de ndo ser considerado um
poluente, é frequentemente utilizado como indicador da qualidade das condi¢des de ven-
tilagao, o que permite avaliar a qualidade do ar interior (QAI). Neste contexto, o presente
trabalho tem como objetivo avaliar a relagdo entre as caracteristicas habitacionais e as
concentragdes de CO,. O estudo baseou-se em dados de um questionario sobre caracte-
risticas habitacionais aplicado a 205 familias de oito paises europeus, incluindo Republica
Checa, Estonia, Italia, Paises Baixos, Portugal, Suécia, Eslovénia e Reino Unido, bem
como em medi¢des continuas de CO, obtidas através de sensores. Numa primeira ana-
lise, foram aplicados métodos de clustering, nomeadamente partitioning around medoids
(PAM), hierarquico, modelos de mistura finita (FMM) e self organizing map (SOM), para
identificar padrées estruturais nas habitacdes, sendo posteriormente utilizados métodos
de ensemble para aumentar a robustez dos resultados. Numa segunda analise, a rela-
¢ao entre as caracteristicas habitacionais e o CO, foi modelada através de um modelo
de regressao funcao-sobre-escalar (FOSR), que permite descrever a evolugéo temporal
como uma funcao continua. O modelo foi ajustado aos dados horarios com suavizagao
por médias méveis (MM), sendo de seguida realizada uma analise de sensibilidade com
dados de 5 em 5 minutos, com e sem aplicacido da suavizagao. Os resultados indicam a
existéncia de dois perfis habitacionais, nos quais as diferengas nas caracteristicas cons-
trutivas e nos padrées de ventilagdo explicam variagdes nos niveis de CO,. Nos modelos
FoSR, a presencga de renovacgao, a tipologia da habitagdo, a presenca de patologias de
humidade e a densidade de ocupagao mostraram-se associadas a essas variagoes, em
concordancia com a literatura. Os modelos apresentaram boa capacidade explicativa e
os resultados mantiveram-se consistentes entre diferentes resolugcdes temporais e estra-
tégias de suavizacao, reforgcando a robustez das conclusdes. Neste sentido, este estudo
contribuiu para uma melhor compreensao dos fatores que influenciam a variabilidade das
concentragdes de CO, em habitagbes, bem como para a extensao destas metodologias

a outros parametros da QAI em trabalhos futuros.

Palavras-chave: qualidade do ar interior, diéxido de carbono, clustering, métodos de en-

semble, regressao fungao-sobre-escalar
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Abstract

Air pollution represents one of the greatest threats to global public health. In Europe, the
population spends a significant amount of time in indoor environments, mainly in residen-
tial dwellings. Carbon dioxide (CO,), although not considered a pollutant, is frequently
used as an indicator of ventilation conditions, allowing the assessment of indoor air qua-
lity. In this context, the present study aims to evaluate the relationship between housing
characteristics and CO, concentrations. This study was based on questionnaire data on
housing characteristics collected from 205 households across eight European countries,
including the Czech Republic, Estonia, Italy, the Netherlands, Portugal, Sweden, Slove-
nia and the United Kingdom, as well as continuous CO, measurements obtained through
sensors. In the first phase of the analysis, clustering methods were applied, namely par-
titioning around medoids (PAM), hierarchical clustering, finite mixture models (FMM) and
self-organizing maps (SOM), to identify structural patterns in housing. Ensemble methods
were subsequently used to improve the robustness of the results. In the second phase,
the relationship between housing characteristics and CO, was modelled using function-
on-scalar regression (FOSR), which allows the temporal evolution to be described as a
continuous function. The model was fitted to hourly data after smoothing by moving ave-
rage. A sensitivity analysis was then conducted using 5-minute interval data, with and
without smoothing. The results indicate the existence of two housing profiles, in which
differences in construction characteristics and ventilation patterns explain variations in
CO;, levels. Inthe FOSR models, the presence of renovation, dwelling typology, presence
of dampness-related pathologies and occupancy density were associated with these va-
riations, in agreement with the literature. The models showed good explanatory power
and the results remained consistent across different temporal resolutions and smoothing
strategies, reinforcing the robustness of the conclusions. Thus, this study contributes to
a better understanding of the factors influencing the variability of CO, concentrations in
dwellings, as well as to the extension of these methodologies to other indoor air quality

parameters in future work.

Keywords: indoor air quality, carbon dioxide, clustering, ensemble methods, function-on-

scalar regression
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1 Introducao

A poluigao do ar constitui uma das maiores ameagas ambientais a saude publica global.
A gravidade deste problema é reconhecida pela Organizagdo Mundial de Saude (OMS"),
que reporta a poluicdo do ar como responsavel por cerca de 6,6 milhdes de mortes em
2021 [1]. Apesar dos avangos tecnoldgicos e das politicas ambientais implementadas,
em 2024, aproximadamente 2,0 mil milhées de pessoas ainda dependiam de combusti-
veis e tecnologias poluentes para cozinhar [1]. Além disso, 99% da populagdo mundial
residia em zonas onde os niveis de polui¢do do ar ultrapassavam os limites de exposi-
¢ao recomendados pela OMS [1]. No contexto deste desafio ambiental, torna-se crucial
fomentar a realizagao de estudos que aumentem o conhecimento sobre os fatores que
influenciam a qualidade do ar, de modo a suportar o desenvolvimento de estratégias ba-
seadas na evidéncia, capazes de promover ambientes mais saudaveis e que reduzam

0s impactos adversos na saude e no bem-estar.

1.1 Contexto geral

A poluigao atmosférica pode ser classificada como poluigdo do ar ambiente (ou exterior)
e poluicdo do ar interior. Ambas podem ter origem numa ampla variedade de fontes
emissoras de agentes agressores, as quais se dividem em naturais e antropogénicas.
As fontes naturais incluem, por exemplo, polen, poeiras e incéndios florestais. Por sua
vez, as fontes antropogénicas decorrem de atividades humanas, como a producao de
eletricidade ou calor (nomeadamente através da combustao de combustiveis sélidos), o

transporte rodoviario, as atividades industriais ou agricolas, entre outras [2].

Um poluente corresponde a uma substancia que, quando libertada para a atmosfera,
pode provocar impactos negativos na saude ou no equilibrio do ecossistema, até que
a mesma seja eliminada [3]. Os poluentes atmosféricos podem ser classificados em
trés grupos: gases inorganicos ou organicos, particulas em suspensao (PM) e agen-
tes microbioldgicos [4]. Os poluentes organicos incluem, por exemplo, os compostos
organicos volateis (COVs), enquanto os poluentes inorganicos abrangem gases como o
mondxido de carbono (CO), o ozono (O3), o didxido de azoto (NO,) e o didxido de enxofre
(SO,), bem como metais. Entre os diversos poluentes atmosféricos prejudiciais a saude,

destacam-se as PM, o CO, 0 O3, 0 NO, e 0 SO,, considerados poluentes prioritarios em

"As siglas s&o apresentadas em portugués, exceto quando sdo amplamente estabelecidas na literatura cientifica em
inglés (por exemplo, para o critério de informagédo Bayesiano utilizou-se BIC em vez de CIB).
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termos de risco para a saude humana [5].

Os efeitos dos poluentes na saude variam consoante o tempo de exposig¢ao, o que pode
resultar em impactos distintos quando esta ocorre por curtos periodos (horas, dias ou se-
manas) ou de forma prolongada (meses ou anos) [2]. A exposi¢ao de curto prazo pode
provocar doengas agudas, como agravamento da asma, dificuldades respiratdrias e alte-
ragoes do sistema cardiovascular [2]. Em situagdes de elevada exposi¢ao a curto prazo,
podem ainda surgir sintomas temporarios, como irritagao nos olhos, nariz e garganta ou
desconforto toracico, bem como doengas respiratorias e cardiacas mais graves [2]. Por
outro lado, a exposi¢ao prolongada aumenta o risco de desenvolver doengas cronicas e

incapacitantes, podendo, em casos extremos, contribuir para a morte prematura [2].

Além do tempo de exposig¢ao, o risco associado aos poluentes atmosféricos depende
igualmente de outros fatores, como a concentragdo dos contaminantes e as proprieda-
des toxicoldgias, que influenciam a capacidade de penetragdo no organismo [5]. A vul-
nerabilidade individual também desempenha um papel crucial, sendo criancas, idosos,
gravidas e pessoas com doencas pré-existentes mais suscetiveis aos efeitos adversos

da poluigao do ar [5].

1.2 Qualidade do ar interior

Embora a qualidade do ar exterior tenha um impacto significativo na saude e tenha mere-
cido particular atengdo em termos de numero de estudos e implementacao de politicas, a
qualidade do ar interior (QAI) tem vindo a assumir crescente importancia, permanecendo,

no entanto, relativamente pouco estudada e legislada.

De facto, além da populagdo passar a maior parte do tempo em espagos fechados (no
interior de edificios), grande parte das substancias prejudiciais a saude que comprome-
tem a QAIl provém de fontes existentes nesses mesmos ambientes, o que pode levar a
niveis de poluentes superiores no interior face aos existentes no exterior [6]. Diversos
estudos indicam que, dependendo das emissdes com contributo no local e das condi-
¢des de ventilagao, as concentragdes no interior podem ser entre 2 a 5 vezes superiores
as concentragdes do exterior, podendo atingir valores até 100 vezes mais elevados [7].

Neste contexto, a QAIl depende de quatro grupos principais de fatores [6]:

1. Ambiente exterior: Engloba poluicdo atmosférica, condigdes meteorolégicas e ca-

racteristicas do solo, na qual a localizagao do edificio (por exemplo, em areas urba-
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nas ou proximas de vias rodoviarias com trafego intenso) influencia a composicao

do ar que entra no interior dos edificios;

2. Infraestrutura do edificio: Abrange materiais de construgdo, sistemas de climati-
zagao e/ou ventilagao e danos estruturais, que podem favorecer a libertacdo de

poluentes e a infiltracdo de humidade;

3. Mobiliario e equipamentos: Inclui moveis, téxteis, eletrodomésticos e outros equi-

pamentos eletrénicos, que podem emitir PM, COVs e outros contaminantes;

4. Atividades e comportamentos dos ocupantes e produtos de consumo: Engloba ati-
vidades domésticas, como cozinhar, limpar e abertura de janelas, e o0 uso de produ-

tos emissores, como ambientadores, incensos, velas, tabaco e produtos de higiene.

Tendo em conta os iniUmeros fatores influenciadores e a crescente preocupagédo com os
efeitos da poluicdo em espacos interiores, torna-se necessario compreender a evolugao

dos estudos relacionados com a QAL

1.2.1 Evolucao da evidéncia ciéntifica

De acordo com Zhang et al. [8], desde a década de 1970 tém surgido diversos estudos
sobre a QAIl, nos quais foram definidos os primeiros padrdes internacionais de ventila-
¢ao (ASHRAE Standard 62) [9]. Durante este periodo, foram identificados contributos
significativos dos materiais de construgdo para a emissao de compostos como o formal-
deido [10], bem como a presenga de compostos organicos semivolateis em particulas
do ar interior, frequentemente em concentragdes superiores as do exterior [11]. Para-
lelamente, a OMS publicou os primeiros relatérios sobre QAI, introduzindo, em 1980, o
conceito de sindrome do edificio doente, que corresponde a sintomas como irritagdes
respiratérias, dores de cabeca, fadiga e erupg¢des cutdneas associados a permanéncia
prolongada num determinado edificio [12]. Na década de 1990, destacou-se o primeiro
estudo sobre exposicdes pessoais em ambientes interiores em sete cidades da Europa,
o estudo European EXPOLIS [13].

Mais recentemente, a OMS tem refor¢gado a evidéncia cientifica através da publicagao de
diretrizes globais de qualidade do ar (2005 e 2021) [14, 15] e de recomendacgdes especi-
ficas para ambientes habitacionais (2018), estabelecendo valores limite para poluentes
prioritarios como PM; 5, PM4g, O3, NO,, SO, e CO [16]. Apesar destes avangos, estas di-
retrizes estabelecem apenas limites para cada poluente individual, com base no impacto

na saude, ndo considerando a exposicdo simultdnea a varios poluentes.
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Em particular, a nivel nacional, existe regulamentacao que estabelece a necessidade de
avaliar a QAI, incluindo o cumprimento de valores limites e a realizagdo de avaliagdes
periddicas, contudo estas exigéncias aplicam-se sobretudo a edificios de comércio, ser-
vigos e bens. Assim, ndo existe uma exigéncia equivalente de avaliagao sistematica de
QAI em edificios de habitacdo, que permanecem relativamente negligenciados na regu-

lamentac&o em vigor.

Deste modo, a revisado da literatura demonstra o crescimento do interesse pela QAI ao
longo das ultimas décadas e, consequentemente, evidencia a necessidade de estudos
continuos e atualizados que acompanhem a evolugao dos materiais e sistemas dos edifi-

cios, dos habitos dos ocupantes e os diferentes perfis de consumo de energia e produtos.

1.2.2 Exposi¢ao em habitagdes e grupos vulneraveis

A exposicado aos poluentes depende ndo apenas das concentragdes presentes no ar,
mas também do tempo de permanéncia nos diferentes ambientes. Deste modo, torna-se
relevante identificar os locais onde os diferentes grupos populacionais passam a maior
parte do tempo. Estudos realizados indicam que, na Europa, a maioria das pessoas
passa cerca de 90% do tempo em espacos interiores, sendo a habitagcdo o ambiente
interior predominante [6]. Esta realidade torna as habita¢des particularmente relevantes
para a avaliagao da QAIl, uma vez que fatores como materiais de construgao, ventilagcao

e habitos domésticos influenciam diretamente as concentragdes de poluentes.

Entre os grupos mais vulneraveis a polui¢cao do ar interior destacam-se criancas e recém-
nascidos, devido a imaturidade dos sistemas respiratério e imunoldgico, a maior taxa de
inalagéo e ao tempo prolongado que permanecem em casa [17]. A combinagéo destes
fatores, nessa fase precoce da vida, pode contribuir para uma maior suscetibilidade aos
efeitos adversos da exposicao a uma QAI inadequada, que pode aumentar o risco de
desenvolvimento de doencgas respiratérias, alergias e outros efeitos adversos na saude
a longo prazo. De acordo com a OMS, a inalagao de particulas provenientes da poluicao
do ar doméstico é responsavel por quase metade das mortes por infecbes respiratorias
inferiores em criangas com menos de cinco anos [18]. As criangas mais novas sao parti-
cularmente afetadas, uma vez que passam mais tempo em casa do que as mais velhas,
que dividem parte do dia entre a escola e outros espacos interiores. Além disso, nas ulti-
mas décadas, tem-se verificado uma diminuicdo do tempo diario que as criangas passam
ao ar livre, reforcando a importancia de melhorar a QAl, de forma a prevenir problemas

de saude neste grupo etario.
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Em particular, segundo um estudo realizado em 2019 nos 28 paises da Unido Euro-
peia (UE), cerca de uma em cada trés criancas, aproximadamente 26 milhdes, vivia em
habitagdes que apresentam pelo menos um dos quatro indicadores de clima interior ina-
dequado: humidade, iluminagao deficitaria, ruido ou incapacidade de manter o lar ade-
gquadamente aquecido [19]. Essas criancas tém 1,7 vezes mais probabilidade de reportar
problemas de saude. A Figura 1.1 apresenta a percentagem de criangas expostas a pelo
menos um indicador de clima interior inadequado para toda a UE-28 e para cada pais.
Portugal apresenta a maior percentagem (50,6%), indicando que uma em cada duas
criangas vive em casas com condicdes de qualidade do ambiente interior inadequado,
enquanto paises como Finlandia (18,8%) e Estoénia (21,4%) apresentam percentagens

muito inferiores a percentagem média da UE.
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Figura 1.1: Percentagem de criancas expostas a pelo menos um indicador de qualidade do ambiente interior inadequado
em toda a UE-28. Figura elaborada a partir dos dados presentes em [19].

1.2.2.1 Dio6xido de carbono e fatores influenciadores

Entre os diversos parametros utilizados na avaliagdo da QAI, o diéxido de carbono (CO5)
assume particular relevancia. Apesar de ndo ser considerado um poluente pela mai-
oria dos autores, € amplamente utilizado como indicador da qualidade das condigdes
de ventilacdo no interior de edificios ocupados. O CO, é produzido principalmente pela
respiragao dos ocupantes e removido através da ventilacao, pelo que as concentracbes

refletem tipicamente a relacéo entre a taxa de troca de ar com o exterior e a ocupagao
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do espago [21]. Adicionalmente, concentragdes elevadas de CO, podem estar associa-
das a acumulagéo de outros poluentes produzidos no interior, tornando este parametro
particularmente util na avaliagdo da QAIl. Deste modo, torna-se necessario compreender

os principais fatores que influenciam as concentracées de CO, em habitacdes.

A contribuicdo do metabolismo humano para as concentragées de CO, aumenta com o
numero de ocupantes, o nivel de atividade fisica e o tempo de permanéncia no espaco.
Assim, os niveis de CO, tendem a estar mais elevados nos quartos durante o periodo

noturno, quando a ocupacéo é prolongada e a ventilagdo é mais limitada [20].

Além disso, a abertura e fecho de janelas torna-se um fator determinante na concentragao
de CO,, principalmente em habitagdes sem sistemas de ventilagdo mecanica. Segundo
a literatura [10], a abertura de janelas tende a ser influenciada por condi¢des térmicas
interiores e exteriores, bem como pela concentracdo de CO,. Por sua vez, o fecho das
janelas ocorre frequentemente em situacdes de desconforto térmico, especialmente du-
rante periodos frios ou de elevada humidade. Em condi¢gbes de ventilagao insuficiente,
as concentracdes elevadas de CO, tendem a estar associadas a acumulagéo de polu-
entes emitidos no interior, como os COVs e PM. No entanto, quando as concentragdes
de PM no exterior sdo elevadas, estas particulas podem ser transportadas para o interior

através da ventilagdo, mesmo quando os niveis de CO, permanecem reduzidos [21].

A combustao no interior das habitagbes também constitui uma fonte relevante de CO,.
Em particular, o uso de gas engarrafado para cozinhar ou aquecer, bem como a utilizagéo
de lareiras e outros equipamentos de combustao, pode aumentar significativamente as
concentragdes de CO,, sobretudo em espagos com ventilagao insuficiente [22]. Estudo
demonstram que, durante a confegao de alimentos, ocorrem picos de curta duragao nas
concentragbes de CO,, que dependem da quantidade de combustivel consumido e da
dimensao do espaco, podendo atingir valores proximos de 1440 ppm [22]. De forma
consistente, os niveis de CO, em cozinhas sdo geralmente mais elevados quando se

utilizam fogdes a gas em comparagao com aparelhos elétricos [20].

Para além dos padrdes de ocupacao, as caracteristicas estruturais das habitagdes, como
a tipologia, o ano de construcao e a presenca de remodelagdes, podem também influ-
enciar as concentragbes de CO,. Estudos indicam que as moradias, devido a maior
dimensao e maior poténcial de ventilagao e infiliragao natural, tendem a apresentar me-
nor concentragdo de CO, [23]. Adicionalmente, habitagdes mais antigas ou ndo sujeitas

a renovacao tendem a apresentar maior permeabilidade da envolvente, o que se traduz
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em menores niveis de CO, quando comparadas com edificios mais recentes ou remo-

delados [23].

Deste modo, a definicdo da estratégia de ventilagdo adequada a cada espaco deve con-
siderar simultaneamente a taxa de ocupacédo, a qualidade do ar exterior, as condi¢cdes
térmicas exteriores e a presencga de fontes de poluentes ativas no interior. O principal
desafio consiste em assegurar a diluigdo eficaz dos poluentes gerados no interior, minimi-
zando, em simultaneo, a entrada de poluentes provenientes do exterior durante periodos
de pico, como as horas de maior intensidade do trafego, sem comprometer o conforto
térmico nem aumentar de forma significativa as necessidades energéticas associadas
ao aquecimento ou arrefecimento. Por essa razao, a monitorizacdo do CO, tem vindo a

ser cada vez mais integrada nos sistemas de ventilagdo dos edificios.

1.2.3 Monitorizagao e valores limite

A definicdo e utilizagcdo de valores limite permitem estabelecer concentracdes de polu-
entes acima das quais podera existir um risco acrescido de efeitos adversos na saude.
Deste modo, a monitorizagdo da QAI constitui uma ferramenta essencial de apoio a ges-
tdo da qualidade do ar em edificios, a identificacdo da necessidade de medidas corretivas
e ao estabelecimento de politicas ajustadas, contribuindo para a redugao da carga global

de doenga associada a exposi¢cao a poluentes em ambientes interiores [15].

A avaliagdo da QAI requer cuidados metodoldgicos especificos, dado que a poluicdo em
ambientes interiores resulta de multiplas fontes, fortemente condicionadas pelo tipo de
espaco, pelo nivel de ocupacgao e padrdes de utilizacdo. Os métodos de monitorizagcao
podem ser passivos, recolhendo amostras que requerem analise posterior em labora-
tério, ou ativos, que permitem medicdes diretas no local. Dispositivos de medicdo em
tempo real possibilitam o acompanhamento continuo de parametros de qualidade do ar
especificos, embora, em algumas situagdes, possam exigir equipamento fixo e opera-
dores qualificados. Independentemente do método escolhido, fatores como a altura de
instalacdo, a duracdo da medicéo e o registo adequado dos dados s&do determinantes

para assegurar a fiabilidade das medigbes e a correta interpretacdo dos resultados [24].

Neste contexto, os sensores low-cost surgem como uma ferramenta promissora, que se
caracteriza pela facilidade de utilizagdo e monitorizagdo em tempo real, fornecendo, ge-
ralmente, informacgdes quantitativas sobre as concentragdes de poluentes associadas a

diferentes parametros da QAI [25]. No entanto, estes dispositivos sdo dependentes de
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calibragao especifica ao local de aplicagao e das condi¢des ambientais. Além disso, a
auséncia de metodologias de calibracdo normalizadas e a variabilidade de desempenho
entre dispositivos reforcam a importancia de uma interpretacdo cautelosa dos resulta-
dos, sobretudo quando utilizados para analises quantitativas e comparagao com valores
de referéncia. Apesar de alguns estudos reportarem falhas de funcionamento e limita-
¢des na precisdo destes sensores para determinados poluentes, nomeadamente PMs,
as solugdes atualmente disponiveis para a medicdo de CO, tém demonstrado melhor
desempenho [26]. Quando assegurados critérios adequados de manutencéo e calibra-
¢ao, os sensores low-cost de CO, tendem a evidenciar maior estabilidade e fiabilidade

ao longo do tempo, sendo por isso frequentemente utilizados em estudos de QAI [26].

Para permitir a interpretacao dos niveis de CO, nas habitagdes estudadas, é fundamen-
tal conhecer os valores limite estabelecidos. Apesar de existirem diversas opinides, a
maioria sugere que espacos interiores com boa qualidade do ar e adequadamente ven-
tilados, devem apresentar concentragdes inferiores a 1000 ppm [27]. Contudo, também
€ importante considerar a relagcao entre o nivel de ocupagéao e concentragao de CO,, de

modo a ajustar a taxa de ventilagao ou limitar a ocupagéao [21].

1.3 Enquadramento metodoldgico

Apesar do crescente reconhecimento do papel critico da QAI, a maioria dos estudos
tem-se concentrado sobretudo na saude e bem-estar dos ocupantes e no desempenho
energético dos edificios, frequentemente numa perspetiva centrada no conforto térmico.
Contudo, a medida que os ambientes interiores se tornam mais complexos, influenciados
por medidas de eficiéncia energética, pela introdugéo de novos materiais e sistemas e por
padrdes de ocupagao em evolucao, torna-se necessario avaliar os efeitos combinados
de mudltiplas variaveis, em vez de analisar os parametros de forma isolada. Ainda as-
sim, observa-se uma predominéncia de analises estatisticas tradicionais (>50%), sendo
menos frequente a aplicagcdo de abordagens analiticas mais robustas, como modelos
preditivos, modelos adaptativos e modelos mistos, capazes de captar relacdes mais com-
plexas entre variaveis. Por outro lado, a maioria dos estudos envolve dados recolhidos
apenas num pais, sendo ainda escassas as analises comparativas entre multiplos paises.
Consequentemente, muitos estudos apresentam aplicabilidade limitada noutros cenarios,
sobretudo quando nao consideram as diferengas nas caracteristicas dos edificios, nas

condigdes climaticas ou nos habitos de utilizagdo dos espacos interiores [28].
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No contexto especifico das habitagdes, esta lacuna é ainda mais evidente. Apenas
13,64% dos estudos foram realizados em edificios residenciais, enquanto a maioria incidi-
ram sobre edificios comerciais (69,57%) [28]. Além disso, muitos estudos desenvolvidos
em habitagdes recorrem a abordagens estatisticas univariadas ou bivariadas, testando
a associagao entre uma determinada caracteristica comportamental ou habitacional e
um parametro especifico da QAIl, sendo a caracterizagdo das habitagées geralmente re-
alizada com base em medidas descritivas [17]. Embora a literatura reconhega que as
caracteristicas construtivas e funcionais das habitagcdes desempenham um papel deter-
minante na concentracdo de poluentes interiores, permanece reduzida a aplicagao de
analises comparativas das caracteristicas habitacionais entre diferentes contextos geo-

graficos antes da modelacéo dos parametros da QAI.

Alguns estudos recentes na area da QAIl tém recorrido a métodos de clustering para iden-
tificar perfis latentes de ocupantes com base em multiplos indicadores de saude, conforto
e preferéncias ambientais. Esta abordagem foi utilizada, por exemplo, por Bluyssen [29]
para identificar diferentes perfis de individuos em distintos espacos interiores e por Kim
et al. [30] para identificar perfis de trabalhadores em escritérios com base nas suas res-
postas relativas a saude e ao conforto. Em contexto escolar, Zhang et al. [31] aplicaram
a analise de clusters para identificar tipologias de alunos com diferentes preferéncias
e necessidades relativamente a qualidade do ar em salas de aula. Estes estudos de-
monstram o potencial do clustering para captar estruturas multidimensionais e padrées
emergentes que dificiilmente seriam detetados através de analises univariadas ou biva-
riadas tradicionais. Neste sentido, optou-se por aplicar métodos de clustering com base
nas caracteristicas das habitagdes, com o objetivo de identificar perfis habitacionais dis-
tintos. Em particular, pretendeu-se avaliar se os grupos identificados correspondem a
padrbes estruturais comuns, independentemente da localizagdo geografica, ou se sdo

predominantemente condicionados pela distribui¢do das observagdes por pais.

Apos a identificagdo de padrdes estruturais nas habitagdes, torna-se relevante analisar de
que forma as caracteristicas habitacionais influenciam os parametros da QAI, em particu-
lar, a concentragao de CO,. A literatura tem demonstrado que os fenédmenos ambientais
apresentam frequentemente relagdes nao lineares entre variaveis explicativas e varia-
veis resposta, o que limita a capacidade dos modelos lineares convencionais para des-
crever adequadamente estes processos [32]. Neste contexto, os modelos generalizados
aditivos (GAM) tém sido amplamente utilizados em estudos ambientais por permitirem

representar associa¢des nao lineares através de fungdes suaves [32]. No entanto, estes
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modelos assumem uma variavel resposta escalar e estimam efeitos independentes do
tempo. Quando o interesse recai sobre a evolugdo temporal continua de um parédmetro
e sobre respostas que tomam valores num espaco de fungdes, torna-se mais adequado
recorrer a abordagens funcionais, como a regressao fungao-sobre-escalar (FOSR), que
permite modelar a variavel resposta como uma fungéo no tempo. Deste modo, recorreu-
se a essa abordagem para avaliar a influéncia das caracteristicas habitacionais na evo-

lucdo temporal da concentragao de CO..

1.4 Objetivo

O presente trabalho tem como obijetivo principal identificar as caracteristicas habitacio-
nais que influenciam os niveis de CO,, em habitagbes de familias com criangas na Eu-
ropa, bem como compreender a relacao entre essas caracteristicas e as concentracbes
medidas. Os dados analisados s&o provenientes do projeto de investigacdo INQUIRE
("Identification of chemical and biological determinants, their sources, and strategies to
promote healthier homes in Europe”) e foram estudados durante o estagio do Mestrado
em Estatistica Computacional e Analise de Dados, da Faculdade de Ciéncias da Univer-
sidade do Porto, realizado no Instituto de Ciéncia e Inovagdo em Engenharia Mecénica

e Engenharia Industrial. Foram também definidos os seguintes subobjetivos:

» Descrever e comparar as caracteristicas habitacionais entre os paises participan-

tes;

* |dentificar padrdes de agrupamento das caracteristicas habitacionais através de

métodos de clustering, permitindo a definicdo de perfis habitacionais distintos;

» Explorar diferencas na evolugdo temporal da concentracao de CO, entre os perfis

habitacionais;

» Analisar a relacdo entre as caracteristicas habitacionais e a evolugdo temporal da

concentracédo de CO, através de modelos FoSR;

+ Avaliar a robustez dos resultados obtidos através de analises de sensibilidade, con-
siderando diferentes niveis de agregacao temporal dos dados e a aplicagao de um

método de suavizacgao.

1.5 Organizagao do relatorio

Este trabalho encontra-se organizado em seis capitulos:
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Capitulo 1 - Introdugao: Introduz e enquadra o tema da qualidade do ar, com par-
ticular foco na exposicdo ao CO, em habitagbes com criangas, define os objetivos

do estudo e apresenta a estrutura do relatério.

Capitulo 2 - Métodos: Descreve a metodologia adotada no estudo, incluindo a ca-
racterizacao do estudo e dos dados. Apresenta os fundamentos teéricos e matema-
ticos das abordagens utilizadas para a identificacdo de perfis habitacionais e para
a modelacado do CO, em funcgéo das caracteristicas habitacionais, nomeadamente

métodos de clustering, modelos funcionais e a respetiva avaliagdo da qualidade.
Capitulo 3 - Analise exploratéria: Apresenta a analise exploratéria dos dados, com
destaque para as caracteristicas habitacionais e os niveis de CO,.

Capitulo 4 - Resultados: Apresenta os resultados obtidos na identificagdo de perfis

habitacionais e na modelagao do CO, em fung¢ao das caracteristicas habitacionais.

Capitulo 5 - Discussao: Discute os principais resultados obtidos, confrontando-os

com a literatura existente referida na introdugéo, bem como as limitagdes do estudo.

Capitulo 6 - Conclusao: Apresenta as principais conclusdes do estudo, de forma a
responder aos objetivos definidos, sintetiza os principais resultados e destaca os

contributos do trabalho desenvolvido.
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2 Meétodos

2.1 Design do estudo

Este trabalho enquadra-se no ambito das atividades do projeto de investigagdo INQUIRE
[33], cujo objetivo consiste em proteger a saude dos cidadaos, através da recolha de da-
dos sobre poluentes interiores e do desenvolvimento de ferramentas e medidas para
melhorar a QAIl. O projeto concentra-se particularmente em familias com bebés e crian-
¢as pequenas (<5 anos), que passam grande parte do tempo em ambientes domésticos
e, consequentemente, sdo mais vulneraveis a exposicao a poluentes interiores. Deste
modo, espera-se que o INQUIRE amplie a lista de poluentes interiores relevantes, contri-
bua para normas regulatérias mais robustas, analise poluentes emergentes e estabelega

relagdes entre poluentes, produtos de consumo e materiais de construgao.

O estudo baseia-se em dados recolhidos através de questionarios e da monitorizagcao da
QAIl em 205 habitagbes distribuidas por oito paises europeus: Republica Checa, Esto-
nia, Italia, Paises Baixos, Portugal, Suécia, Eslovénia e Reino Unido. Para garantir uma
comparacgao equilibrada entre os diferentes paises, a amostra incluiu 25 habitagdes por
pais, com excegdo da Eslovénia, onde foram analisadas 30 habitagdes. O questionario
era composto por trés partes: (1) questdes relacionadas com o edificio, (2) questdes rela-
tivas a divisdo da casa em estudo e (3) questdes sobre fontes exteriores. Paralelamente,
foram instalados sensores nas habitagbes para medir as concentragdes de parametros
da QAI. A analise incidiu sobre a sala de estar, divisdo onde foram realizadas as medi-

¢coes.

2.2 Caracterizacao dos dados e selecao de variaveis

O questionario encontrava-se estruturado em trés secgdes, das quais resultaram trés

ficheiros de dados distintos:

* DWELLING: 140 variaveis relativas as caracteristicas do edificio;
* ROOM: 180 variaveis relativas as caracteristicas da divisdo da habitacdo em estudo;
» QUTDOOR: 32 variaveis relativas a fontes exteriores de poluicdo na envolvente do

edificio.

Dado o elevado numero de variaveis disponiveis, foi necessario selecionar um subcon-
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junto com as mais relevantes para a andlise. Durante este processo, algumas variaveis
foram transformadas com o objetivo de melhorar a qualidade das mesmas. Essas trans-

formagdes incluiram:

» Agrupamento de categorias para aumentar a representatividade e/ou reduzir o nu-

mero de categorias;

» Conversao de variaveis aparentemente numéricas em variaveis categéricas, dado

que nao apresentavam um comportamento verdadeiramente continuo;

 Criagao de novas variaveis a partir da agregacgao de variaveis individuais com baixa

representatividade ou cuja analise isolada ndo seria informativa;

Além disso, foram removidas variaveis preenchidas incorretamente, redundantes ou com
baixa representatividade. Assim, para a analise subsequente, foram selecionadas as 31

variaveis seguintes:

» Variaveis continuas:
» Periodo de construgao;

» Densidade de ocupagao:

Racio entre a area da divisdo e o numero de habitantes;
* Numero de plantas/vasos;
 Variaveis binarias (Sim/N&o):
* Renovacéo ou reabilitacdo do edificio/divisao;
* Aquecimento: Madeira/Pellets;
» Aquecimento: Outros;

* Arrefecimento: Eletricidade;

Cozinhar: Eletricidade

e Cozinhar: Gas natural;

Ventilagao/climatizagdo: Equipamentos de combustao:

Engloba habitacées que contenham pelo menos um dos seguintes equipa-
mentos de climatizagdo baseados em combustdo: fogao a lenha, aquecedor

portatil a gas e lareira;

Ventilagdo/climatizagao: Equipamentos elétricos:

Engloba habitagdes que contenham pelo menos um dos seguintes equipa-

mentos elétricos de climatizagdo: piso radiante/aquecido, aquecedor elé-
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trico, aquecimento central e radiadores;

» Ventilagado/climatizacao: Ar condicionado/ventilagao:

Engloba habitagdes que contenham pelo menos um dos seguintes equipa-
mentos de climatizagdo e ventilagdo: ar condicionado, desumidificadores,

humidificadores, ventilador e purificadores de ar;
* Aquecimento de agua: Gas engarrafado;
» Aquecimento de agua: Outros;
» Ambientadores e fragrancias;
* Pesticidas/inseticidas;
* Animais de estimacgao no interior;
» Pratica de fumar dentro de casa;

+ Sinais fisicos de patologias internas:

Engloba habitagdes que contenham pelo menos um dos seguintes sinais
fisicos de patologias nas paredes ou tetos: rachaduras, fissuras, manchas

e descascamento;

+ Sinais de patologias relacionadas com humidade:

Engloba habitagdes que contenham pelo menos um dos seguintes sinais
de patologias relacionadas com humidade: mofo ou bolor, danos causados
pela agua, cheiro de mofo e tinta descascada nas paredes ou nos peitoris

das janelas;
» Ventilagdo: Apenas janela(s) aberta(s);
* Ventilacdo: Natural:

Engloba habitagdes que contenham pelo menos uma das seguintes ventila-
¢Oes naturais: aberturas de entrada de ar na parede exterior, na janela ou

em fendas no caixilho da janela;
» Exposigao a trafego;
* Exposi¢éo a industrias;
» Exposicao a atividades agricolas;
» Exposicéo a atividades comerciais/recreativas;
» QOutras fontes externas;
» Variaveis categoéricas:
+ Tipologia da habitacdo (Apartamento/Moradia);

+ Tipo de sistema de ventilagcdo mecanica (Controlo central/Controlo local/Nenhum);
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* Localizagéo da divisdo (AB/CD/EF/GH):

Localizagao da divisdo em estudo em relagdo ao niumero de andares da mo-
radia/prédio. AB: moradia com um piso; CD: prédio ou moradia com varios
andares e divisao junto ao telhado; EF: prédio ou moradia com varios an-
dares e divisédo junto ao rés do chao; GH: prédio ou moradia com varios

andares e divisdo num piso intermedio;

* Numero de janelas ou portas abriveis (0/1/2/3/>4).

Importa ainda referir que o conjunto de dados resultante continha apenas 0,9% de valores
omissos, sem evidéncia de padrdes, sendo consistente com um mecanismo de valores
omissos completamente aleatérios. Assim, nao se justificou a aplicacao de métodos de

imputacao (Figura B.2).

Relativamente aos dados provenientes dos sensores instalados nas habitagdes, estes in-
cluiram medidas de conforto térmico, nomeadamente temperatura e humidade relativa,
bem como concentragdes de CO,, PM2,5, PM10 e PMy, e ainda COVs totais e taxa de
renovacao do ar por hora. As medigcdes foram realizadas com um intervalo de 5 minu-
tos, durante periodos de duracéio variavel entre habitagdes, compreendidos entre 15 e 35
dias. Assim, para cada habitagao, o ficheiro de dados continha os instantes de medicao e
as respetivas concentracdes, bem como a data de inicio e de fim do periodo de monitori-
zagao. No presente trabalho, a analise centrou-se exclusivamente nas concentracdes de
CO,, por se tratar de um dos principais indicadores da ventilacdo e, consequentemente,

um parametro relevante para a QAl.

O conjunto de dados incluia ainda a variavel pais, constituida pelas categorias corres-
pondentes aos oito paises participantes no projeto (CZ: Republica Checa, EE: Estonia,

IT: Italia, NL: Paises Baixos, PT: Portugal, SE: Suécia, Sl: Eslovénia, UK: Reino Unido).

2.3 ldentificacao de perfis habitacionais

Todas as analises estatisticas subsequentes foram realizadas no R versido 4.4.2. Numa
primeira fase, a analise teve como objetivo identificar perfis habitacionais através de mé-
todos de clustering, bem como avaliar de que forma esses perfis se distinguem entre
os diferentes paises. Os detalhes de cada método adotado sdo descritos nas se¢des

seguintes.
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2.3.1 Testes estatisticos

Antes da aplicagao dos métodos de clustering, foram realizados testes estatisticos para
identificar as variaveis do questionario que apresentavam diferengas estatisticamente sig-
nificativas entre paises, as quais constituiram o conjunto de variaveis utilizado na analise
de clustering. Como cada observagédo corresponde a uma habitagéo distinta e estes
dados foram apenas recolhidos uma vez, foram utilizados testes para amostras indepen-

dentes.

Para as variaveis categoricas, aplicou-se o teste do qui-quadrado, cuja hipétese nula as-
sume independéncia entre o pais e a variavel em analise, enquanto a hipotese alternativa
pressupde a existéncia de uma associacado entre ambos [34]. Quando pelo menos uma
das frequéncias esperadas era reduzida, a estatistica de teste poderia ndo ser confiavel,

por isso, nessas situacdes, recorreu-se ao teste de Fisher [34].

Para as variaveis continuas, utilizou-se o teste de Kruskal-Wallis, que n&o assume nor-
malidade e considera como hipotese nula a igualdade das distribuicées entre os grupos.
Quando foram observadas diferencas estatisticamente significativas, aplicou-se o teste
de Wilcoxon-Mann-Whitney para identificar especificamente os grupos que diferiam entre

si (Tabela D.1).

Todos os valores-p obtidos foram ajustados com a corre¢do de Holm para controlar o
erro do tipo | decorrente das multiplas comparacgées [35]. Este método consiste numa
abordagem sequencial que ajusta progressivamente o nivel de significancia, reduzindo
a probabilidade de rejeitar incorretamente a hipétese nula. Seja m o numero de testes e

« 0 nivel de significancia global, o algoritmo é definido da seguinte forma:

1. Ordenam-se os valores-p de forma crescente p(;) < p2) < -+ < p(), com hipote-

ses nulas associadas H iy, H), -+, Hip);
2. Paral=1,---,m, compara-se p; com a/(m — 1 + 1);
3. Regra de deciséo:
* Se pyy < a/(m —1+1), rejeita-se H(;y e o procedimento continua;

» Caso contrario, o procedimento termina e todas as hipoteses H), com s > l,

nao sao rejeitadas.
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2.3.2 Clustering

Para agrupar as habitagdes com base nas suas caracteristicas e posteriormente anali-
sar a composi¢ao de cada grupo por pais, aplicaram-se métodos de clustering. Trata-se
de uma classificagdo nao supervisionada, uma vez que os agrupamentos ndo eram co-
nhecidos a priori, em que o objetivo consiste na identificagdo de grupos de observagdes

semelhantes entre si.

Os dados recolhidos eram de tipo misto, dado que as variaveis selecionadas incluiam
tanto variaveis continuas quanto categéricas. Assim, aplicaram-se quatro métodos de
clustering: partitioning around medoids (PAM), hierarquico, modelos de mistura finita

(FMM) e self organizing map (SOM), ilustrados na Figura 2.2.

DistribuicGo
do cluster 1

L ~
Distribuicdo o ® < Observacdes

>
do cluster 2

o
0049
o0

(a) PAM (b) Hierarquico (c) FMM (d) SOM

===f======1= 4 clusters -
<«iNeuronios

Figura 2.2: llustragao dos quatro métodos de clustering. Figura elaborada com base na figura do artigo [36].

2.3.2.1 Partitioning around medoids

O algoritmo PAM baseia-se na divisdo de um conjunto de observagdes em k grupos dis-
tintos, através da identificagdo de k observagbes representativas, designadas por me-
déides, de forma a minimizar a soma das dissemelhangas entre cada observacéo e o

respetivo meddide mais proximo. Este algoritmo é composto por duas fases [37]:

» Fase BUILD: Seleciona um conjunto inicial de k meddides.

1. Seleciona a observagao mais central do conjunto de dados, cuja soma das

dissemelhancgas relativamente a todas as restantes observagdes € minima.

2. Seleciona sucessivamente novos medodides, escolhendo a observagao que
mais reduz a soma das dissemelhancas, até serem selecionados os k medoi-

des.
3. Cada observacgao ¢é atribuida ao meddéide mais préoximo, formando os clusters
iniciais.

* Fase SWAP: Procura melhorar a qualidade do agrupamento obtido na fase anterior.
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1. Considera todas as trocas possiveis entre um medodide selecionado e uma

observagao nao selecionada.

2. Para cada troca, calcula a soma das dissemelhancgas de cada observagéo ao
medaoide mais proximo apos a substituigdo, realizando essa troca se esse valor

for inferior ao da solucao atual.

3. O algoritmo termina quando n&o é possivel obter uma redugao adicional da

soma das dissemelhancgas através da substituicdo de medoides.

Este algoritmo assemelha-se ao K-means por ambos serem metodos de partigdo, no qual
agrupam-se as observagdes minimizando a distancia entre os pontos de um cluster e o
respetivo centro. Contudo, diferem na forma como definem esse centro e na fungao obje-
tivo associada. No K-means, os centros dos clusters (centroides) correspondem a média
das observagodes, sendo a fungéo objetivo baseada na minimizacdo da soma dos qua-
drados das distancias das observagdes ao centréide mais proximo (distancia euclidiana)
[38]. Em contraste, no PAM os centros (meddides) correspondem a observagdes reais
do conjunto de dados, o que o torna mais robusto a presencga de valores aberrantes [39].
A funcdo objetivo minimiza a soma das dissemelhancas em relagdo ao meddide mais
préximo, o que permite a utilizagao de diferentes medidas de dissemelhanca, tornando o

método mais flexivel [38].

Para aplicar a metodologia, recorreu-se a fungdo pam() do pacote cluster [40]. Esta
fungdo tem como argumentos a matriz de distancias, o numero de clusters e diss =
TRUE, que indica que o objeto fornecido é a matriz de dissemelhanga e nao o ficheiro
de dados. Para determinar o nimero ideal de clusters, o algoritmo foi aplicado para
diferentes valores (2 a 8 clusters) e a qualidade da separacao dos clusters foi avaliada
através do coeficiente médio de silhueta, obtido a partir da fungcdo silhouette(). O
numero de clusters foi escolhido com base no valor maximo do coeficiente, garantindo
uma melhor separagdo dos grupos. Uma descricdo mais detalhada do coeficiente de

silhueta é apresentada na Secg¢ao 2.3.4.1.

2.3.2.2 Clustering hierarquico

O clustering hierarquico divide ou agrupa os clusters com base numa medida de dis-
semelhanca, construindo uma hierarquia de agrupamentos representada através de um
dendrograma [39]. A construcao dessa hierarquia depende do tipo de clustering hierar-

quico adotado, nomeadamente:
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» Clustering divisivo: Considera inicialmente um unico cluster, que contém todas as
observagdes, e divide-o sucessivamente até que cada observagao forme um cluster

individual.

 Clustering aglomerativo: Considera inicialmente que cada observagao tem o proé-
prio cluster e agrupa sucessivamente os clusters mais semelhantes até existir ape-

nas um unico cluster com todas as observagoes.

Entre as duas abordagens, o clustering hierarquico aglomerativo € o mais utilizado na
pratica, tendo sido a abordagem selecionada para o presente estudo. Um dos principais
desafios desse método consiste em determinar as distancias entre clusters, a medida
que estes passam a ser constituidos por mais do que uma observacdo. Nesse sentido,
surgem as fungdes de ligagcdo, como a ligagao completa, simples, média, centréide e o
método de Ward, que definem o calculo dessa distancia [39]. Neste estudo, para per-
mitir a comparagéao de resultados obtidos com diferentes fun¢des de ligagao, utilizou-se
a ligacao completa e o método de Ward, devido a preferéncia das mesmas em diversos
artigos [39]. Na ligagao completa, a distancia entre dois clusters corresponde ao valor
maximo das distancias entre os seus elementos, 0 que geralmente resulta em clusters
mais compactos [39]. O método de Ward minimiza a variancia total dentro dos clusters,
escolhendo em cada passo os dois clusters cujo agrupamento aumenta o erro quadra-
tico total o minimo possivel [41]. Matematicamente, as fungbes de ligacdo podem ser
descritas pela formula de Lance-Williams (Equacéo (1)), que define a distancia entre um

novo cluster AU B e um cluster C [42].

dist(AUB,C) = aadist(A, C)+apdist(B, C)+pdist(A, B)+v|dist(A, C)—dist(B, C)],
(1)

onde dist representa a dissemelhancga entre clusters e os parametros a4, apg, 3,y de-
pendem do método de ligagéo escolhido. Para os métodos utilizados neste estudo, os

parametros sao:

* Ligacdo completa: a4 =ap =0.5,8=0,7v=0.5

o 4 . _ __natngc __ __nptnc _ nc —
Método de Ward: as = "AC— ap = [ EC— = — Ty =0,

onde n4,np € nc representam o niumero de observagdes nos clusters A, B e C, respe-

tivamente.
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De forma sucinta, o clustering hierarquico aglomerativo comecga por calcular a matriz de
dissemelhanca entre todas as observagdes, tratando cada uma como um cluster indivi-
dual. Em seguida, identifica os dois clusters mais semelhantes, agrupando-os num unico
cluster. Apés cada agrupamento, atualiza as distancias entre o novo cluster e os restan-
tes com base na fungao de ligagdo. O processo repete-se até que todas as observagdes

formem um Unico cluster.

Este método foi aplicado através da fungdo hclust () do pacote stats, que requer como
argumentos a medida de dissemelhanca e a func¢ao de ligacao [43]. Para a ligagdo com-
pleta, utilizou-se hclust(dist, method = "complete"), onde dist representa a ma-
triz de dissemelhancas. Para o método de Ward, aplicou-se hclust(dist, method =
"ward.D2"), que n&o exige elevar a matriz de dissemelhang¢as ao quadrado, sendo equi-
valente a hclust(dist™2, method = "ward.D") [44]. A semelhanca entre os dendro-
gramas obtidos pelas duas fung¢des de ligagao foi avaliada através do coeficiente de cor-
relagéo cofenética, utilizando a fungéo cor_cophenetic() do pacote dendextend [39].
Este valor varia entre -1 e 1, sendo que valores préximos de 0 refletem nenhuma seme-

Ihanca estrutural.

Ao contrario do método anterior, 0 nimero de clusters nao precisa de ser definido previ-
amente, dado que o dendrograma resultante pode ser cortado em diferentes niveis para
obter o numero adequado de clusters. Normalmente, o corte corresponde a linha hori-
zontal que interseta as maiores alturas do dendrograma. Cada altura representa a disse-
melhanga entre os clusters agrupados, logo quanto maior a altura, menos semelhantes
sdo os objetos [39]. No entanto, a decisdo do numero 6timo de clusters foi apoiada pelo

coeficiente médio de silhueta.

2.3.2.3 Modelos de mistura finita

Os FMM assumem que os dados podem ser representados como uma combinacgao linear
de um numero finito de distribuicdes de probabilidade [45]. Matematicamente, a funcéo

de densidade de probabilidade é definida pela Equagéo (2):

K
p(X) =) mfr(X | Ok), (2)

k=1
onde K representa o numero de componentes da mistura, 7, as proporg¢des de mistura,
taisque m, > 0e Zszl . = 1, e fr(x | ;) a densidade da componente k parametrizada

por 6, [45]. Cada observagao provém de uma uUnica componente da mistura e, dentro
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de cada componente, as variaveis continuas sdo geralmente modeladas por distribui¢cdes
normais, enquanto as variaveis categoricas sdo modeladas por distribuigdes multinomiais

independentes [45].

Os parametros do modelo (7 e 6;) sdo estimados por maxima verosimilhanga (MV) atra-
vés do algoritmo Expectation-Maximization (EM), que consiste em duas etapas iterativas
[45]. Na etapa E, sao estimadas as probabilidades a posteriori de cada observagao per-
tencer a cada componente da mistura. Na etapa M, os parametros sao atualizados pela
maximizacgao da verosimilhanga esperada, utilizando as probabilidades obtidas na etapa
anterior como pesos. Essas duas etapas séo repetidas alternadamente até que seja
atingido um critério de convergéncia, nomeadamente quando o aumento da verosimi-
Ihanga entre duas iteragdes consecutivas for inferior a um limiar pré-definido ou quando

0 numero maximo de iteragdes for alcangado.

A selecdo do numero adequado de componentes é realizada com base em critérios de
informacao, como o critério de informagao Bayesiano (BIC), que permite comparar mo-
delos com diferentes valores de K através do equilibrio entre o ajuste aos dados e uma
penalizacao pela complexidade do modelo [45]. Formalmente, o BIC é definido pela
Equacao (3), em que L representa a fungao de verosimilhanga do modelo ajustado, p o

numero de pardmetros estimados e n 0 numero de observagdes.

BIC = —2In(L) + pIn(n) (3)

Para implementar este método, utilizou-se a fungdo flexmixedruns () do pacote fpc [46].
Esta fungcao tem como parametros as colunas correspondentes as variaveis continuas
€ as variaveis categoéricas, o intervalo de valores do numero de componentes testado
(n.cluster = 2:8) e 0 numero de inicializagdes aleatérias do algoritmo EM (simruns =
20), garantindo a estabilidade da solugao final. Os individuos com valores em falta fo-
ram excluidos da analise, dado que a funcido nao permite incluir valores omissos e por
corresponderem a um numero reduzido de observagdes. Adicionalmente, as variaveis
continuas foram estandardizadas para evitar o impacto de diferentes escalas na estima-

¢ao das componentes da mistura.

2.3.2.4 Self organizing map

No algoritmo SOM os dados sao projetados num mapa, geralmente bidimensional. Esse

mapa possui uma estrutura fixa, normalmente organizada como uma grelha, composta
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por varias unidades (neurdnios). Cada unidade (u) esta associada a um vetor, designado
por prototipo (p,,) ou codebook vector, que representa a posi¢ao dessa unidade no espacgo

original dos dados [47].

Na versao estocastica do algoritmo, o treino decorre de forma iterativa, onde em cada
iteracao é selecionada uma uUnica observagao (z;). Em cada iteragado, o algoritmo é com-
posto por dois passos fundamentais: o assignment step e o representation step. No
assignment step, procura-se o prototipo mais proximo dessa observagao, através da mi-

nimizacao da distancia euclidiana (Equacao (4)) [47].

fzi) = arg min |2 — pull (4)

No representation step, os protétipos sdo atualizados de forma a aproximarem-se da ob-
servacgao selecionada, afetando também os neurénios vizinhos [47]. Esta etapa é definida

pela Equacgéo (5):
Pt = pd 4 p H (d(f (i), w)) (s — p39), (5)

onde p representa a taxa de aprendizagem e H(-) a funcéo de vizinhanca, que satisfaz

as propriedades H(0) = 1 e limg_,», H(d) = 0 [47].

O SOM relacional surge como uma extensdo do SOM estocastico para situagcbes em que
os dados nao podem ser representados como vetores num espaco Euclidiano, utilizando
apenas a matriz de dissemelhancga (D). Nesta abordagem, os protétipos deixam de ser
representados explicitamente no espacgo dos dados e passam a ser definidos como com-
binagbes convexas das observagoes, descritas pelos coeficientes ~,;, com ~,; > 0 e
> Yui = 1. Deste modo, o assignment step passa a ser expresso pela Equagéo (6) [47].

. 1
flai)=arg min (Dy.)i = 57 Dy (6)

Para auxiliar na escolha da dimensé&o da grelha, s&o frequentemente utilizados dois cri-
térios principais: o erro de quantizagao e o erro topoldgico. O erro de quantizagdo mede
a capacidade do mapa em representar os dados originais. Formalmente, corresponde
a distancia média entre cada observacado e o protétipo associado, onde valores mais
baixos indicam uma melhor representacdo dos dados [47]. O erro topoldgico avalia a
preservacao da estrutura topoldgica dos dados no mapa, medindo a frequéncia com que

0 segundo melhor neurdnio associado a uma observagao nao pertence a vizinhanga do
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neuronio atribuido [47]. Valores baixos indicam uma boa preservagao da vizinhanca dos

dados no mapa.

Apesar de cada neurodnio representar um conjunto de observagbdes semelhantes, o nu-
mero de neurénios pode ser elevado, o que dificulta a interpretagdo. Por este motivo, é
comum agrupar 0s neuronios em super-clusters através do método de clustering hierar-
quico [47]. Neste trabalho, considerou-se o clustering hierarquico com ligagdo completa
e 0 método de Ward. Uma vez que ambos produziram resultados iguais, na secg¢ao 4.1

serdo apenas apresentados os resultados correspondentes a ligagdo completa.

Este método foi ajustado através da funcédo trainSOM() do pacote SOMbreno [48], utili-
zando como entrada a matriz de dissemelhang¢a, com o argumento type="relational".
Posteriormente, aplicou-se o clustering hierarquico aos neurdnios recorrendo a fungéo
superClass (), sendo a escolha do numero de clusters baseada na analise do dendro-
grama. A correspondéncia final entre as observagdes e os clusters foi obtida associando
cada observacao ao neuroénio a que ficou atribuida no mapa, permitindo identificar o clus-

ter correspondente a cada elemento do conjunto de dados.

2.3.2.5 Distancia DAFI-Gower

Dada a presenga simultdnea de variaveis continuas e categoricas, recorreu-se a distan-
cia DAFI-Gower como medida de dissemelhanga nos métodos de clustering PAM, hierar-
quico e SOM. Esta distancia constitui uma adaptacédo da distancia de Gower, proposta
por D’Orazio, desenvolvida para equilibrar as contribuicdes de variaveis continuas e cate-
goricas [49]. De facto, na distancia de Gower, as variaveis categoricas podem influenciar
desproporcionalmente a distancia, uma vez que qualquer diferenca numa variavel cate-
gorica resulta na atribuicao da distdncia maxima de 1, o que pode reduzir a relevancia

de diferencas mais subtis nas variaveis continuas.

Com o objetivo de mitigar este problema, na distdncia DAFI-Gower, a dissemelhanga
associada a variavel j entre duas observacgdes z; e x;, € definida pela Equagéo (7). Em
particular, para as variaveis continuas (j € {1,2,...,h}), a dissemelhanca é calculada
através da distancia de Manhattan normalizada pelo intervalo interquartil. Para cada
variavel categorica (j € {h + 1,...,p}), as categorias sdo convertidas em dummies,
sendo a dissemelhanga obtida pela soma das distancias entre observagdes para cada

dummy dividida pelo nimero total de dummies (L).
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|zj; — jkl
IQR,

L
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, seje{l,2,...,h}

dj(zji, zjk) =

seje{h+1,h+2,...,p}

Para garantir uma contribuigao equilibrada de variaveis continuas e categéricas, é intro-
duzido um fator de ajustamento («;), que corresponde a raz&o entre a média das dis-
semelhancas das variaveis continuas e a dissemelhanga total da variavel categdrica.
Quando a dissemelhanca total da variavel categérica € maior que a média das disseme-
lhangas das variaveis continuas («; < 1), a influéncia da variavel categdrica na distancia
final é reduzida. Além disso, a importancia de cada variavel é incorporada através de pe-
sos (w;) derivados da informagdo mutua normalizada, para garantir que variaveis mais
informativas tenham maior influéncia no calculo da distancia. Deste modo, a distancia

DAFI-Gower entre duas observagdes x; e z; € dada pela Equacgao (8).
1 /4
DAFI(SL‘Z',:E]C) = ];Zaj -wj -dj(xji,xjk), (8)
7j=1

A distancia DAFI-Gower foi implementada através do codigo em R disponibilizado pelos
autores em [50]. No entanto, as fungdes nao sdo compativeis com a presencga de valores

omissos, pelo que os individuos com dados em falta foram excluidos da analise.

E relevante mencionar que, numa fase preliminar, considerou-se a distancia de Gower,
contudo, a distancia DAFI-Gower revelou-se mais adequada a estrutura dos dados, con-

forme indicado pelas métricas internas de validagao.

2.3.3 Métodos de ensemble para clustering

Diferentes métodos de clustering podem produzir solugdes distintas para o mesmo con-
junto de dados, devido a diferencas na definicdo de semelhancga, nos critérios de otimi-
zacao e na escolha de parametros. Consequentemente, a selegao de um unico método
pode nao ser suficiente para capturar de forma robusta a estrutura dos dados. Os mé-
todos de ensemble para clustering tentam ultrapassar esta limitagdo, combinando dife-
rentes solugdes de clustering. Esta abordagem permite identificar os padrdes de agrupa-
mento que s&o consistentes entre os métodos e reduzir a influéncia de particularidades

de cada um. Deste modo, os métodos de ensemble apresentam diversas vantagens [51]:

* Robustez: desempenho superior em comparagédo com algoritmos de clustering in-
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dividuais;
» Novidade: solugdes combinadas que ndo seriam acessiveis a qualquer algoritmo
individual;

» Estabilidade: menor sensibilidade a ruido e a valores extremos.

Formalmente, cada solugéo de clustering obtida a partir de um método ou parametrizagao
especifica é designada por base clustering (BC). Cada BC (b) pode ser representada
por uma matriz de pertenga (1), onde cada linha corresponde a uma observacgao e
cada coluna a um cluster. No caso de hard clustering, estas matrizes s&o binarias, ou
seja, cada observagao pertence exclusivamente a um unico cluster [52]. No caso de soft
clustering, cada observagao pode pertencer simultaneamente a varios clusters, sendo

representada por graus de pertencga no intervalo [0, 1], com soma unitaria por linha [52].

Para combinar os diferentes BCs, utiliza-se uma fungao de consenso, geralmente formu-
lada como um problema de otimizac&o, que procura a solugdo que maximize a seme-
Ihanga ou minimize a dissemelhanca em relacdo aos BCs [51]. Embora existam outras
abordagens, como a construtiva e a axiomatica, sdo menos comuns [52]. No presente
trabalho, para calcular a dissemelhanca entre os BCs, utilizou-se a distancia euclidiana

e a distancia de Manhattan. Em termos matematicos, pode ser expresso pela Equacao

(9):

i M — MyII,||P
\min zb:wbll o117, (9)
onde M é a matriz de consenso, M, a matriz de pertenca de cada BC, w; o peso de
cada BC e II; as permutacdes que alinham os clusters entre os BCs [52]. O expoente
p define a métrica utilizada: p = 2 corresponde a distancia euclidiana, enquanto p = 1

corresponde a distancia de Manhattan.

Isto foi realizado com a fungdo cl_consensus() do pacote clue [52]. Como os méto-
dos de clustering utilizados produzem solugdes hard, a fungao foi configurada para gerar
também uma solucéo hard, através dos paradmetros method = "HE" € method = "HM",
de forma a tornar o resultado diretamente comparavel as solugdes originais. Os métodos
soft, correspondentes a method = "SE" € method = "SM", foram utilizados apenas para
avaliar a incerteza na atribuicdo das observagdes. No entanto, os métodos soft também
podem ser convertidos em solugdes hard. Adicionalmente, para avaliar o grau de incer-

teza na atribuicdo das observagdes aos clusters, calculou-se o coeficiente de particao
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(funcdo c1_fuzziness()). Esse coeficiente varia entre 0 e 1, onde valores mais baixos

indicam maior incerteza.

Importante referir que todos os métodos de clustering foram considerados com o mesmo
peso, uma vez que nao existe uma métrica Unica que permita comparar diretamente os
métodos, especialmente devido a utilizagdo do FMM, que n&o permite o calculo de mé-
tricas internas. Diferentes critérios de qualidade (indices internos, estabilidade ou con-
cordancia) avaliam aspetos distintos da estrutura dos dados, pelo que seria necessario

um método capaz de atribuir pesos considerando varios critérios em simultaneo.
2.3.4 Avaliacdo da qualidade dos clusters

2.3.4.1 Indices de validagao interna

Nos métodos de clustering PAM, hierarquico e SOM, a qualidade do agrupamento foi
avaliada com base em indices de validagao interna. Estas métricas nao requerem rétulos
externos, pelo que permitem avaliar a qualidade de uma solugéo de clustering com base

na coesao e separacao dos clusters [53].

Entre os indices utilizados, destaca-se a silhueta, que mede o grau de semelhanga de
uma observacao ao cluster ao qual foi atribuida, em comparacdo com o cluster alterna-
tivo mais préximo. Assim, a largura de silhueta associada a observagao i € dada pela

Equacao (10):

bi—ai

(10)

%= max(b;, a;)’
onde a; representa a dissemelhanca média entre a observagao i e as restantes observa-
¢des do cluster ao qual pertence e b; corresponde a menor dissemelhangca média entre i e
as observagdes de qualquer outro cluster. Os valores variam entre -1 e 1, sendo que va-
lores proximos de 1 indicam boa separagéo, valores proximos de 0 sugerem que a obser-
vagao se encontra na fronteira entre clusters e valores negativos apontam para uma pos-

sivel ma classificagdo. Este coeficiente foi calculado através da fungéo silhouette().

Além da silhueta, foi utilizado o indice de Dunn, que avalia simultaneamente a separacao
inter-clusters e a coesao intra-clusters. Este indice é definido como a razdo entre a menor
dissemelhanca observada entre dois clusters e a maior dissemelhanca observada dentro
de um cluster. Assim, valores mais elevados indicam melhor qualidade do agrupamento,

correspondendo a clusters bem separados e internamente compactos.
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Adicionalmente, recorreu-se ao indice de Davies-Bouldin, que mede a qualidade do agru-
pamento através da relagao entre a dispersao interna dos clusters e a sua separagao

relativamente aos restantes clusters. Este indice é definido pela Equacgao (11):

k
1 Se+ 5,

DB = — _— 11
D (A an

onde k representa o numero de clusters, c e p dois clusters distintos, S. e S, a disse-
melhanga média das observacdes desses clusters ao respetivo centroide e d(C.,C)) a
dissemelhanca entre os centréides desses clusters. Desta forma, valores baixos indicam
clusters compactos e bem separados, enquanto valores elevados sugerem sobreposi¢ao
ou dispersao interna elevada. Os dois indices mencionados foram obtidos pela funcéo

cluster.stats() do pacote fpc.

2.3.4.2 Estabilidade

A estabilidade avalia a robustez dos clusters face a pequenas alteracées nos dados.
Clusters estaveis permanecem inalterados quando se aplicam perturbagdes, como a se-
lecao de subconjuntos, a adigdo de valores aberrantes ou pequenas alteragdes aleatérias

nos valores das observagdes [54].

Para avaliar a estabilidade das solugbes de clustering encontradas, recorreu-se a fungéo
clusterboot () do pacote fpc. Como o clustering foi realizado com base numa matriz
de dissemelhancga externa (distancia DAFI-Gower), a matriz foi fornecida diretamente a
fungdo em vez dos dados originais. Nestes casos, a fungdo encontra-se limitada aos
métodos de reamostragem bootstrap e subsetting, dado que nao é possivel reconstruir

ou perturbar os dados originais. Ambos seguem o0 mesmo procedimento geral [54]:

1. Selecgéao de indices aleatdrios:
* Bootstrap: escolhe n indices com reposig¢ao (n = numero de observagoes);
* Subsetting: escolhe m indices sem reposigéo (normalmente m = n/2);

2. Extragdo da submatriz de dissemelhanca correspondente aos indices seleciona-

dos;
3. Aplicacao do método de clustering a submatriz;

4. Comparacéo dos clusters obtidos com os clusters do conjunto completo, utilizando

o coeficiente de Jaccard;

5. Repetigdo do processo B vezes.
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Este processo resulta num vetor de coeficientes de semelhanca de Jaccard, na qual cada
valor representa a proporgao de observagdes que pertencem a ambos os conjuntos, rela-
tivamente a todas as observagdes que pertencem a pelo menos um deles. Para permitir a
comparacgao da estabilidade entre os diferentes métodos de clustering, calculou-se a mé-
dia dos coeficientes. Valores proximos de 1 indicam conjuntos quase idénticos, enquanto
valores préximos de 0 revelam pouca ou nenhuma sobreposi¢édo entre os conjuntos. O
numero de repeticdes nao precisa de ser elevado, sendo que, no caso do coeficiente
de Jaccard, uma estimativa bastante precisa pode ser obtida com apenas 50 repeti¢cdes

[54].

2.3.4.3 Matrizes de dissemelhanca/semelhanca

As matrizes de semelhanca e dissemelhanga permitem avaliar a semelhanca e a dife-
renga entre os clusters obtidos por diferentes métodos, sendo a matriz de dissemelhanca
o complemento unitario da matriz de semelhanga. Neste sentido, recorreu-se a funcao
cl_dissimilarity() do pacote clue para calcular as matrizes de dissemelhanca asso-
ciadas a distancia euclidiana, a distancia de Manhattan e ao indice de Rand (RI) [55].
Adicionalmente, a matriz de semelhancga baseada no indice de Rand ajustado (ARI) foi
obtida através da funcdo adjustedRandIndex() do pacote mclust. As medidas utiliza-
das podem ser agrupadas em dois tipos: distancias baseadas em matrizes de pertenca,
que incluem as distancias euclidiana e de Manhattan, e medidas baseadas em pares de
observagdes, que incluem o RI e o ARI, na qual cada uma se caracteriza da seguinte

forma:

+ Distancia euclidiana: Raiz da soma dos quadrados das diferencas entre as matrizes
de pertenca;
 Distancia de Manhattan: Soma dos valores absolutos das diferengas entre as ma-

trizes de pertenca,;

» RI: Proporgao de pares de observagodes classificadas de forma igual nas duas solu-
¢bes. Considerando um conjunto de n observagdes, sendo a 0 numero de pares de
observagdes que pertencem ao mesmo cluster e b o numero de pares que perten-
cem a clusters diferentes em ambas as solugdes, define-se Rl = (a + b)/(}). Em
particular na funcao utilizada, o indice corresponde a 1 — RI/2, assumindo valores

entre 0 (solugdes idénticas) e 0,5 (discordancia maxima).

» ARI: Corrige a concordancia esperada ao acaso, sendo definido por ARI = (RI —
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E[RI])/(max(RI) — E[RI]) [56]. Assume o valor 1 quando as solugdes sado idénticas,
valores préximos de 0 quando a concordancia € semelhante a esperada ao acaso

e valores negativos quando a concordéancia € inferior ao acaso.

No calculo de algumas matrizes, nomeadamente as distancias euclidiana e de Manhat-
tan, é necessario considerar que os rétulos dos clusters podem ser permutados sem al-
terar o agrupamento subjacente, ou seja, procura a melhor correspondéncia de clusters

entre dois métodos e calcula a diferenga minima [55].

2.3.5 Visualizacao e caracterizagao dos clusters

Para os métodos PAM, hierarquico e SOM, a representagéo grafica dos clusters foi re-
alizada utilizando a fung&o fviz_cluster() do pacote factoextra. Quando aplicada
diretamente aos dados originais, esta fungao recorre a analise em componentes princi-
pais para reduzir a dimensionalidade e representar os dados em duas dimensoées [39]. No
entanto, como temos dados mistos, a analise em componentes principais nao é aplicavel,
uma vez que pressupde variaveis numéricas e uma estrutura euclidiana. Além disso, os
resultados do clustering baseiam-se numa matriz de dissemelhancgas, ndo sendo utiliza-
dos diretamente os dados originais. Por esse motivo, recorreu-se ao Multidimensional
Scaling (MDS) classico, através da fungéo cmdscale() do pacote stats, que reduz a di-
mensionalidade enquanto preserva as dissemelhangas entre as observagoes [57, 58]. A
matriz de dissemelhancgas é transformada numa matriz de produtos internos centrados,
cuja decomposicao espectral fornece as coordenadas das observagbes. As dimensdes
do MDS correspondem aos vetores proprios associados aos maiores valores proprios
positivos dessa matriz [59]. No método FMM esta representagao nao foi realizada, uma
vez que se trata de um modelo probabilistico que ndo se baseia numa matriz de disse-

melhancas.

Para caracterizar os clusters formados pelos métodos de ensemble, foi construida uma
tabela de contingéncia entre os clusters e os paises, que permitiu a analise da distribuicao
dos pais por cluster. Além disso, elaborou-se uma tabela contendo, para cada cluster,
a categoria mais frequente de cada variavel categodrica, e a respetiva frequéncia rela-
tiva, bem como a média (desvio-padrao) e a mediana (intervalo interquartil) das variaveis
numericas, permitindo compreender que caracteristicas predominam em cada cluster.
Adicionalmente, a tabela inclui os valores-p ajustados pela correcdo de Holm, resultan-

tes dos testes estatisticos qui-quadrado, de Fisher ou de Kruskal-Wallis, para avaliar a
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existencia de diferencas estatisticamente significativas na distribuigéo das variaveis entre

os clusters.

2.4 Modelacio do didxido de carbono em fung¢ao das caracteristicas

habitacionais

Numa segunda parte, o objetivo consistiu em avaliar a relagao entre as caracteristicas
habitacionais e as concentragbes de CO,. Para modelar esta relagao, foram utilizados
modelos de regressao funcional do tipo FOSR. Esta abordagem permitiu quantificar o
efeito das caracteristicas habitacionais na evolugao temporal das concentragdes de CO,
e identificar os fatores mais relevantes para explicar a variabilidade observada. Os deta-

Ihes metodoldgicos sao apresentados nas segdes seguintes.

241 Pré-processamento

Relativamente aos dados do CO,, que incluiram medi¢des de 5 em 5 minutos ao longo
de varios dias, foram excluidos os registos correspondentes ao periodo pds-intervengao,
uma vez que o presente estudo centra-se exclusivamente na caracterizacao da QAIl an-
tes de qualquer intervencéo realizada pela equipa de investigacdo. Além disso, nas ha-
bitagdes com multiplos valores para o mesmo instante temporal, manteve-se apenas a

primeira medig&o registada.

De seguida, realizou-se um alinhamento temporal, para permitir a comparagao do com-
portamento do CO, ao longo do tempo entre as diferentes habitacdes, ainda que tenham
iniciado as medicbes em datas e horarios distintos. Para cada habitagao, definiu-se o
instante zero como as 00:00 horas do dia da primeira medicédo e calculou-se o tempo

decorrido de forma continua, em minutos, sem reiniciar ao final de cada dia.

Através da representagao grafica das curvas de CO, ao longo do tempo, identificaram-
se duas habitagdes com valores muito superiores as restantes, cuja causa mais provavel
sera o descalibramento dos sensores (Figura A.1). Assim, estas habitagcées foram remo-

vidas da analise.

Além disso, observaram-se habitagdes em que os valores de CO, permaneciam muito
baixos e com variabilidade reduzida durante periodos superiores a um dia, o que podera
indicar auséncia dos habitantes. Para evitar enviesamentos decorrentes dessas situa-

¢oes, as respetivas medigdes foram substituidas pela média da habitagao correspon-
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dente, excluindo as medidas que serao imputadas. Esses periodos foram identificados
através da selegao de periodos com mais do que um dia com variabilidade inferior a 1%
da variabilidade da habitagdo. Adicionalmente, para garantir uma série temporal com-
pleta dentro de cada habitacao, os instantes sem medi¢cdes de CO, foram preenchidos

com NAs e, posteriormente, substituidos pela média da respetiva habitagéo.

Verificaram-se ainda diferencas na duragao dos periodos de monitorizagdo entre habi-
tacdes, o que poderia comprometer a comparabilidade das curvas. Assim, optou-se por
restringir a analise ao intervalo temporal comum a todas as habita¢gdes. O menor nimero
de observagdes registado foi de 4735. No entanto, para garantir um periodo totalmente
sobreposto entre todas as curvas, foi definido um subconjunto de 4032 observagdes,
correspondente a 14 dias de monitorizagdo. Desta forma, para todas as habita¢des foi

considerado o intervalo entre ¢ = 2880 minutos e ¢ = 23040 minutos.

Para reduzir o ruido de curto prazo presente nas curvas de CO,, aplicou-se uma sua-
vizagdo através de médias moveis (MM) com janelas de 12 periodos de 5 minutos (1
hora) e de 96 periodos de 5 minutos (8 horas), substituindo cada observagéo pela mé-
dia das observagdes anteriores dentro da respetiva janela temporal. A escolha da janela
de 96 observagdes foi motivada pela analise da fungido de autocorrelagao (ACF), que
evidenciou autocorrelagéo significativa em torno do lag 96 em grande parte das habita-
¢des, sugerindo a existéncia de padrdes intra-diarios com periodicidade aproximada de

8 horas.

Posteriormente, utilizou-se a decomposi¢cao sazonal e de tendéncia por Loess, definida
pory; = Ty + Sy + Ry, para separar as curvas de CO, (y;) nas componentes de tendéncia
(T}), sazonalidade (S;) e residuo (R;). Considerando que as medigbes foram registadas
a cada 5 minutos, definiu-se uma frequéncia temporal de 288 observagodes por dia, cor-
respondente a um ciclo sazonal diario de 24 horas. De forma complementar, calculou-se
Vc‘;fzgi%, na qual valores préximos
de 1 indicam uma maior predominancia da componente sazonal face ao ruido residual.

a forca da componente sazonal, definida como 1 —

Observou-se que a aplicagao de MM aumentou progressivamente a definicdo da com-
ponente sazonal, sendo a janela de 96 a que melhor preservou o padrao sazonal diario,
ao mesmo tempo que reduziu o ruido e os picos extremos. Deste modo, o conjunto de

dados obtido através de MM com janela 96 foi o utilizado para as analises subsequentes.

Dado que as curvas de CO, apresentaram forte dependéncia temporal intra-diaria, optou-
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se por uma agregacao temporal dos dados que preservasse a variabilidade diaria, per-
mitindo simultaneamente reduzir a influéncia de oscilagbes de curta duragdo. Nesse
sentido, os valores foram agrupados por hora, calculando-se a média horaria para cada
habitacdo em cada dia. Desta forma, cada dia passou a ser representado por uma curva

diaria de CO, composta pelas respetivas médias horarias.

2.4.2 Regressao fungédo-sobre-escalar

A analise de dados funcionais constitui um ramo da estatistica dedicado ao estudo de da-
dos funcionais, em que cada observacao é representada por uma fung¢ao definida num
dominio continuo, como, por exemplo, uma curva observada ao longo do tempo, idade,
ou qualquer outra variavel continua que corresponda ao indice da caracteristica em es-

tudo.

Dependendo da natureza da variavel resposta e das variaveis explicativas, podem distinguir-

se trés modelos de regressao funcional:

* Regressao escalar-sobre-fungéo: A resposta é escalar e os preditores sao funcio-
nais;
» Regressao fungao-sobre-escalar: A resposta é funcional e os preditores escalares;

» Regressao fungao-sobre-funcao: A resposta e os preditores sao fungoes.

No presente trabalho, o principal interesse recai sobre os modelos FOSR. Neste caso, o

modelo pode ser definido pela Equacgao (12):

p
vi(t) = Bo(t) + D _ Bj(t)wij + i, &~ N(0,57), (12)
j=1
onde y;(t) corresponde a fungdo resposta do individuo i, x;; ao valor da j-ésima covaria-
vel escalar para o individuo ¢, 3;(t) ao coeficiente funcional associado a covariavel z;; e ¢;
corresponde ao erro aleatério. Deste modo, ao contrario da regressao linear classica, em
que os coeficientes sdo constantes, nos modelos FOSR os coeficientes sao fungdes de-
finidas ao longo do dominio considerado (¢). Assim, cada coeficiente funcional descreve

a forma como o efeito da respetiva covariavel altera a resposta para cada ¢.

Apesar de ser possivel ajustar modelos de regressao linear de forma independente em
cada instante do dominio, tal abordagem n&o explora diretamente a estrutura temporal na

estimacgao dos efeitos, nao impde condigdes de suavidade ao longo do dominio e ignora
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potenciais correlagdes entre os residuos observados dentro do mesmo individuo [60].
Estas limitagdes motivam a utilizagdo de abordagens funcionais, nas quais os efeitos

das covariaveis sdo modelados como fungdes suaves do dominio de interesse.

2.4.2.1 Representagao por bases e suavizagao

A estimacgao dos coeficientes funcionais € geralmente realizada através da combinagao
linear de elementos de uma base de fungdes, tais como polinémios, funcdes de Fourier
ou splines [61]. Deste modo, o coeficiente j3;(t) € definido pela Equagao (13), onde b;;(t)

representa os elementos da base de fungdes e 3;; os coeficientes a estimar [61].
Lj
Bi(t) = Bubi(t) (13)
1=1

Entre as bases de fungcdes mais utilizadas encontram-se as splines, que se destacam pela
flexibilidade e boas propriedades de aproximacéao [62]. Uma spline corresponde a uma
funcgao definida por segmentos polinomiais ligados por pontos (nés), na qual sdo impostas
condi¢des de continuidade entre segmentos adjacentes [62]. Mais especificamente, os
polinébmios de ordem m sdo unidos de forma a garantir continuidade da fungéo e das

derivadas até a ordem m — 1 [61].

Apesar de existirem varios tipos de splines, como B-splines, splines cubicas ou thin plate
splines, neste trabalho foram utilizadas splines cubicas ciclicas penalizadas. Esta esco-
Iha imp&e condigbes de periodicidade ao longo do dominio, garantindo continuidade da
funcéo e das primeiras duas derivadas entre o inicio e o fim do intervalo [63]. Esta res-
tricao é particularmente apropriada para variaveis com comportamento intrinsecamente
ciclico, como a concentragdo de CO, ao longo do dia, uma vez que o fim de um dia e o
inicio do seguinte correspondem a instantes temporalmente consecutivos. Desta forma,
evitam-se descontinuidades artificiais nas extremidades do dominio e obtém-se curvas

suavizadas mais coerentes com a natureza periédica do processo.

A flexibilidade do modelo depende tanto da ordem dos polindmios como do niumero dos
nos, sendo que um maior numero de nds aumenta a capacidade de adaptagdo do modelo
as variagdes dos dados [61]. Contudo, uma base demasiado flexivel pode originar ajus-
tamentos excessivamente irregulares e, consequentemente, conduzir ao sobreajuste do

modelo [61].

Para evitar este problema, introduz-se um termo de penalizagao que controla a suavidade
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das fungobes estimadas. Assim, no caso gaussiano, a estimagao dos coeficientes resulta

na minimizacao da Equacao (14).

n

p Lj 2 P
{Wﬁljlln} Z yi(t) — Bo(t) — Z% > Bubu(t)|| + Z Aj / (By(t))” dt (14)
i=1 =1 =1 j=1
O primeiro termo corresponde a qualidade do ajustamento do modelo aos dados observa-
dos e o0 segundo termo impde uma penalizagao de suavidade aos coeficientes funcionais
[61]. O termo f(ﬁ}’(t))2dt mede a curvatura das funcdes estimadas e o parametro de
suavizagéo )\; > 0 controla o peso atribuido a essa penalizagdo. Valores elevados de );
resultam em fungdes mais suaves, enquanto valores reduzidos permitem maior flexibili-

dade [61].

O parametro de suavizagdo \; pode ser estimado através da minimizagdo do erro de pre-
visdo ou da maximizagéo da verosimilhanga [64]. Neste trabalho, utilizou-se a segunda
abordagem, na qual os termos suaves séao interpretados como efeitos aleatérios, o que
permite estimar o pardmetro de suavizacdo por MV ou maxima verosimilhanga restrita

(MVRE).

O problema de estimagéo pode ser escrito na forma matricial através da Equacgéao (15),
onde S; representa a matriz de penalizagéo associada ao j-ésimo termo suave, cons-
truida a partir dos elementos da base de fungdes, e 5 o vetor que contém todos os coe-

ficientes j3;; [64, 65].

p
min ¢ lly = XBI* + 3 i875;8 (15)

j=1
Desta forma, assumindo que os coeficientes associados as componentes suaves sao

s . 7 _ _ _ 2

variaveis aleatorias, tem-se que 8 ~ N(0,057), em que S = >-"_, \;S;, e \; = 0°/0;,
ou seja, o0 parametro de suavizagao € inversamente proporcional a variancia dos efeitos
aleatdrios [64]. Consequentemente, a selegcao dos parametros de suavizagao pode ser

reformulada como um problema de estimacéo da variancia.

A maximizagao da verosimilhanca é conseguida por integracdo dos coeficientes alea-
torios, resultando na verosimilhanga marginal, descrita na Equacao (16), onde p(y | )
corresponde a distribuigcdo dos dados condicionada aos coeficientes e p(5 | A) a distri-

buicdo normal assumida para os efeitos aleatérios [64].
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p(y | N) = / p(y | B)p(B | N) dB, (16)

Esta integracado resulta numa verosimilhangca marginal que depende apenas dos para-
metros de suavizagao A. Assim, esses parametros sao estimados por maximizacao da
funcgao resultante (Equacgéao (17)), sendo necessario reestimar os coeficientes do modelo

para cada valor de X [64].
A =arg max log p(y | A) (17)

Por sua vez, a MVRE baseia-se numa verosimilhanca modificada, obtida apds eliminar
a contribuicao dos efeitos fixos do modelo antes da estimagdo das componentes de va-
riancia. Este procedimento corrige o viés associado a estimagédo por MV, conduzindo
geralmente a estimativas mais estaveis dos pardmetros de suavizacao [64]. Por esta

razao, o método MVRE é frequentemente recomendado e foi o utilizado neste trabalho.

2.4.2.2 Estimagao via modelos generalizados aditivos

Os modelos FoSR podem ser interpretados no contexto dos GAM para o caso em que a
variavel resposta é funcional. Enquanto os GAM modelam a relagao entre uma resposta
escalar e covariaveis através de efeitos lineares e fung¢des suaves aplicadas as covaria-
veis, no FOSR os efeitos das covariaveis sdo representados por coeficientes funcionais

definidos ao longo de um dominio continuo.

Os GAM constituem uma extensédo dos modelos lineares generalizados (GLM), que per-
mitem modelar relagbes nao lineares entre a variavel resposta e os preditores através
de fungdes suaves [62]. De forma geral, um modelo GAM pode ser representado pela

Equacao (18):

id

yi250+Zﬁk$ik+2fj($ij)+€i, e; ~ N(0,0?), (18)
k J

onde y; representa a variavel resposta para a observagao i, 5y € o termo independente e
Bk sao os coeficientes associados as covariaveis lineares z;;, na qual estes dois ultimos
correspondem a componente paramétrica do modelo. O terceiro termo representa a com-
ponente ndo paramétrica, constituida por fungdes suaves f;(-) aplicadas as covariaveis
zi;. O termo ¢; corresponde ao erro aleatorio, assumidos independentes e identicamente

distribuidos com distribuicdo normal de média zero e variancia constante o2.
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Em particular, os modelos GAM permitem estimar modelos penalizados como os des-
critos na secgao anterior, nos quais os efeitos funcionais sdo representados através de

elementos de um base de fungbes e sujeitos a uma penalizagdo da suavidade [62].

A estimacao dos parametros é realizada através de um método iterativo que combina
a estimacgao dos coeficientes e dos parametros de suavizagao [64]. Para um conjunto
fixo de parametros de suavizagao, os coeficientes do modelos séo estimados através
do algoritmo penalized iteratively reweighted least squares, que consiste na resolugéo
iterativa de um sistema de equacgdes penalizadas equivalente ao problema de minimos
quadrados da Equacéo (14) [64]. Quando ha convergéncia, os parametros de suaviagéo
sdo atualizados através da MVRE, calculados com base nos coeficientes estimados [64].
No entanto, uma vez que a verosimilhanga marginal depende dos coeficientes estima-
dos, este processo implica a reestimacao dos coeficientes sempre que os parametros de
suavizagao sao atualizados. Este processo é repetido iterativamente até a convergéncia

simultanea dos coeficientes do modelo e dos parametros de suavizagao.

2.4.3 Modelagao simples

Considerando o conjunto de dados relativos a média horaria, para uma analise explora-
téria inicial das tendéncias temporais médias da concentragcdo de CO, em fungao das
diferentes caracteristicas habitacionais, foram ajustados modelos FOSR simples, com
uma Unica variavel explicativa (categorica). Para cada categoria de uma dada variavel,
considerou-se um modelo da forma CO; = f(t) + ¢, onde f(¢) € uma fungdo suave do
tempo. As curvas obtidas representam a evolugdo média suavizada da concentracéo
de CO, ao longo do dia para cada categoria, permitindo identificar padrées médios de

variacao temporal.

De forma complementar, procedeu-se a analise das tendéncias temporais por cada um
dos perfis habitacionais previamente identificados através dos métodos de clustering.
Assim, para cada cluster, foi ajustado o modelo simples referido anteriormente, o que
permitiu comparar a evolugdo média diaria da concentracdo de CO; entre perfis habita-

cionais distintos.

Para a implementagéo destes modelos, utilizou-se a fungdo gam() do pacote mgcv [63].
A funcdo suave f(t) foi estimada através de uma spline cubica ciclica penalizada, es-
pecificada por s(t,bs="cc",k=24), que impde periodicidade ao longo de um ciclo de

24 horas. O parametro k = 24 define o nUmero maximo de elementos da base de fun-
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¢cOes utilizados para representar a suavizagao (um né por hora), permitindo flexibilidade
suficiente para identificar padrbes horarios sem ocorrer um sobreajuste excessivo. As
curvas estimadas desta forma tiveram um carater exclusivamente descritivo e represen-
tam tendéncias agregadas em todas as observagdes pertencentes a cada categoria. Es-
tes modelos nao incorporam medigdes repetidas dentro das habitagdes, autocorrelagcéo
temporal ou potenciais interagdes entre covariaveis. Consequentemente, as diferengas
observadas entre curvas devem ser interpretadas com cautela, constituindo sobretudo

evidéncia exploratdria que motiva uma modelagao multipla mais robusta.

2.4.4 Modelagao multipla

Ap0ds a analise exploratéria, procedeu-se a modelagao multipla com o objetivo de avaliar
a influéncia conjunta das caracteristicas habitacionais nos niveis de CO,. Neste caso,
foi utilizada a funcao bam (), uma extenséo da fungéo gam() desenvolvida para conjuntos
de dados de elevada dimensado. A estimacao dos parametros foi realizada através de
uma adaptacdo mais rapida do método MVRE. Adicionalmente, definiu-se discrete =
TRUE, que discretiza as covariaveis continuas, reduzindo significativamente o tempo de

estimacao sem comprometer a qualidade do ajustamento [63].

O processo de modelacéo foi realizado de forma sequencial, sendo que, em cada etapa,
os modelos encaixados foram comparados através do critério de informacgao de Akaike
(AIC) definido pela Equacao (19), onde L corresponde a verosimilhanga do modelo e k
ao numero de parametros. Os graus de liberdade efetivos (EDF) substituem o numero

de parametros devido a presencga de termos suaves penalizados [63].

AIC = —2log(L) + 2k (19)

Adicionalmente, a qualidade do ajustamento foi avaliada através do R? ajustado, obtido
pela funcdo summary (). Esta medida quantifica a propor¢do de variabilidade explicada

pelo modelo, dada pela Equacéo (20) [66]:

RQ.:l_RSS. n—1 :1_22;1(%—@1)2. n—1
2 TSS n— EDFtOtal Z?Zl(yz - 3])2 n — EDFtOta|7

(20)

sendo que RSS representa a soma dos quadrados dos residuos, TSS a soma total dos
quadrados (variabilidade total da variavel resposta), y; os valores observados da variavel

resposta na unidade i, §; os valores ajustados pelo modelo para a unidade i, 7 a média
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da variavel resposta e n 0 numero de observagdes.

Além disso, a inclusdo de termos suaves foi também apoiada pela analise dos EDF, uma
vez que estes quantificam a complexidade da fungao suavizada estimada. Em particular,
valores de EDF proximos de 1 indicam uma relacdo aproximadamente linear entre a
covariavel e a variavel resposta, enquanto valores superiores a 1 refletem desvios dessa
linearidade, correspondendo a relagbes nao lineares progressivamente mais flexiveis.
No mesmo contexto, a significancia estatistica desses termos foi avaliada com base nos
valores-p provenientes dos testes aproximados sob uma abordagem bayesiana. Nestes
testes, a hipétese nula consiste em f(z) = 0 para todo o dominio da covariavel, ou seja,
assume-se que o termo suavizado n&o contribui significativamente para o modelo [62].

Tanto os EDF como os valores-p provém da fungcéo summary ().

O modelo base incluiu apenas o efeito suave do tempo, s(t, bs="cc", k=24), assu-
mindo uma familia Gaussiana e utilizando o logaritmo da concentragcdo de CO, como
variavel resposta, permitindo assim descrever a dindmica temporal média da concentra-

¢ao.

A partir desse modelo, avaliou-se a inclusdo de efeitos aleatérios com o objetivo de
captar diferentes niveis de variabilidade na estrutura dos dados. Num primeiro passo,
foi adicionado um efeito aleatério por habitagédo, s(habitagdo, bs="re"), de forma a
modelar a variabilidade entre unidades habitacionais. Posteriormente, foi incluido um
efeito aleatdrio adicional associado ao dia, s(dia, bs="re"), para incorporar a varia-
bilidade entre dias. Por fim, considerou-se uma estrutura com efeitos aleatérios encai-
xados, combinando a variabilidade entre habitagdes e entre dias dentro de cada habi-
tacdo, s(habitagdo, bs="re") + s(habitagdo, dia, bs="re"). Este ultimo modelo
apresentou uma melhor qualidade do ajustamento, evidenciado por uma evidente me-
lhoria do AIC e do R?, bem como por uma reducdo da variancia residual. Observou-se
ainda que o efeito aleatério associado a habitagao foi o principal responsavel pela expli-

cacéao da variabilidade.

Considerando o modelo anterior, foi introduzida a variavel pais, a qual foi inicialmente
considerada como efeito fixo e, posteriormente, em interagcdo com um efeito suave do
tempo, s(t, bs="cc", k=24, by=pais), dada a melhoria da qualidade de ajustamento
do modelo. Esta incluséo, realizada antes das restantes covariaveis, deve-se ao facto
de se tratar de uma variavel de interesse no estudo, permitindo avaliar diferengas na

dindmica temporal da concentragao de CO, entre paises.
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De seguida, foram incluidas no modelo apenas as caracteristicas habitacionais selecio-
nadas com base nos resultados da modelagao simples. Esta selegéo teve por base a
presenca de padrdes diferentes entre categorias, evidenciados pelas curvas suavizadas
da concentracdo de CO,. As restantes variaveis, cujas curvas se encontravam substan-
cialmente sobrepostas, foram excluidas por ndo apresentarem padrdes distintitos de vari-
acao temporal. Neste caso, as covariaveis foram adicionadas em simultaneo ao modelo,
sendo posteriormente refinadas através de um procedimento iterativo de simplificagao do
modelo, essencialmente por eliminagao regressiva (backwards). Neste processo, os ter-
mos com menor evidéncia estatistica (maior valor-p) foram removidos progressivamente

até se obter um conjunto de preditores estatisticamente relevante.

Além disso, foi adicionada a covariavel densidade de ocupacgao, dada a relevancia teorica
para a concentracdo de CO, e por apresentar uma maior correlagdo com o CO, do que as
restantes covariaveis continuas. Por ser uma variavel continua, ndo pode ser adicionada
como um efeito suave do tempo, dado que implicaria estimar uma curva temporal distinta
para cada valor diferente de densidade. Por isso, foi testada como efeito fixo e como
termo suave, s (densidade), 0 que permite relagdes nio lineares com a concentracao de

CO,. Este ultimo modelo apresentou melhor qualidade de ajustamento.

Para o refinamento da estrutura funcional do modelo, substituiram-se os efeitos fixos das
covariaveis habitacionais por efeitos suaves do tempo. Esta abordagem permite cap-
tar possiveis diferengas nas tendéncias temporais entre categorias, o que se traduziu
numa melhoria da qualidade de ajustamento do modelo. No entanto, verificou-se que
uma das covariaveis incluidas (sinais fisicos de patologias internas) ndo era estatistica-
mente significativa. Quando testada novamente como efeito fixo, manteve a auséncia de

significancia, razdo pela qual foi excluida do modelo.

Por fim, procedeu-se a modelacao da correlagao dos residuos. Essa decisao foi funda-
mentada pela andlise da ACF e da fungao de autocorrelagao parcial (PACF), que permi-
tem identificar a estrutura de dependéncia temporal dos dados e distinguir entre modelos
autorregressivos (AR) e de MM. De forma geral, num processo AR de ordem p (AR(p)),
a ACF tende a decair gradualmente e a PACF apresenta um corte abrupto apés o lag
p, enquanto, num processo MM de ordem q (MM(q)), observa-se o comportamento in-
verso, com uma ACF que corta apds o lag q e uma PACF que decai progressivamente
[67]. Com base nos padrdes observados, foi testada a estrutura de autocorrelagdo AR(1).

Para a implementacgao dessa estrutura, foram utilizados os argumentos rho € AR.start.
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O argumento rho corresponde ao parametro de autocorrelagao de primeira ordem, cuja
estimativa inicial foi obtida a partir do valor da ACF no primeiro lag [63, 68]. Por sua
vez, o argumento AR.start foi utilizado para identificar o inicio de cada série temporal
[63, 68]. Inicialmente, assumiu-se cada habitagdo como uma série temporal indepen-
dente e, posteriormente, considerou-se cada dia dentro de cada habitagdo como uma
série temporal distinta. Apds o ajustamento dos modelos, a autocorrelagao residual foi
reavaliada através da fungdo acf_resid (), tanto para o conjunto total das observacgées
como separadamente por habitagado e por dias dentro de habitagdes, permitindo verificar
a adequacao da estrutura de correlagéo introduzida [68]. Apesar de uma ligeira diminui-
cdo do R?, observou-se uma redugdo substancial do AIC e uma diminui¢do da autocor-
relacdo residual, tendo o modelo com estrutura AR(1) considerando uma série temporal
independente para cada dia dentro de cada habitagcdo apresentado melhor qualidade de

ajustameto.

Deste modo, o modelo final encontra-se descrito na Equacéo (21), onde o indice h cor-
responde ao identificador de cada habitacéo, d ao dia e t ao tempo. As categorias de
referéncia consideradas para as variaveis categoéricas foram Portugal para o pais, ausén-

cia de renovagdao, apartamento para a tipologia e auséncia de patologias de humidade.

109(COs .a1) = Bo + f1(t) + fa(t, Paisy,) + f3(t,Renovagdo,) + fi(t, Tipologia,) (21)

+f5(t, Patologias Humidade,,) + fe(Densidadey,) + by, + by(n) + n.d.t

iid id id
bp ~ N(0,07),  byny ~N(0,03),  ehar = pendi—t1 + Unds, Unds ~N(0,07),

sendo os efeitos aleatérios independentes entre si e independentes dos erros.

2.4.5 Analise de sensibilidade

Apos a definicdo do modelo final com base nos dados agregados por hora e suavizados
por MM, procedeu-se a uma analise de sensibilidade com o objetivo de avaliar a robus-
tez dos resultados face a discretizacao do intervalo temporal e ao efeito de suavizacao
dos dados. Nesse contexto, o modelo previamente selecionado foi reajustado aos dados
de 5 em 5 minutos previamente suavizados por MM e aos mesmos dados de 5 em 5
minutos mas sem qualquer suavizagao prévia. A utilizacdo dos dados de 5 em 5 minu-
tos permite captar variagbes de curta duragao na concentragdo de CO, que podem ser

atenuadas ou eliminadas na agregagao horaria. Por outro lado, os dados sem MM pre-
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servam a variabilidade original (oscilagdes momentaneas, ruido, alteragdes abruptas),
embora possam gerar maior instabilidade nos resultados. Assim, esta analise permite
avaliar se as relagdes identificadas no modelo principal sdo consistentes ou se derivam
de padrdes induzidos pela agregacao temporal e/ou pela suavizagao aplicada aos dados.

A qualidade do ajustamento dos modelos foi avaliada através do R? ajustado.

Adicionalmente, procedeu-se a uma validacao preditiva para avaliar a qualidade dos mo-
delos ajustados. Os dados foram divididos em subconjuntos de treino e teste, consi-
derando, respetivamente, aproximadamente 70% e 30% da dimensao temporal. Para
o conjunto de treino, o modelo foi reajustado, enquanto para o conjunto de teste foram
obtidas previsdes da concentracdo de CO, para cada observagdo, com base no mo-
delo estimado (fung&o predict ()). O desempenho preditivo foi avaliado através do erro
quadratico médio (RMSE) e do erro absoluto médio (MAE), definidos pela Equacéo (22)
[69]. Estas medidas quantificam a diferenga entre os valores observados e os valores
previstos, sendo que valores mais baixos indicam uma melhor capacidade preditiva do

modelo.

n n

1 . N
RMSE = |~ (s —3)°.  MAE= 3|y — i (22)

=1 i=1
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3 Analise exploratoria

3.1 Caracteristicas habitacionais

Para caracterizar a distribuicdo das variaveis selecionadas e identificar padroes preli-
minares, procedeu-se a uma analise exploratdria utilizando representagdes graficas, de

forma a orientar as etapas seguintes da analise estatistica.

A descrigao iniciou-se pelas variaveis estaticas, recolhidas num uUnico instante. As distri-
buicbes por pais das variaveis continuas foram representadas através de caixas de bigo-
des (Figura 3.3). No periodo de construgéo, observa-se que Estonia, Portugal e Paises
Baixos apresentam as medianas mais elevadas, sugerindo edificios mais recentes, en-
guanto o Reino Unido apresenta a mediana mais baixa. Também se observa uma maior
dispersdo na Republica Checa, Paises Baixos e Reino Unido, o que indica a coexistén-
cia de edificios antigos e recentes. Relativamente a densidade de ocupacéao, Portugal
apresenta a mediana mais elevada, enquanto o Reino Unido evidencia a mediana mais
baixa. Alguns valores aberrantes indicam casos especificos de subocupagédo. Quanto
ao numero de plantas, Suécia e Paises Baixos apresentam medianas mais altas e maior
dispersdo. Pelo contrario, Italia e Reino Unido apresentam as medianas mais baixas,
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Figura 3.3: Caixa de bigodes por pais para as variaveis continuas.

Para as variaveis categodricas binarias e para concisao, foi construido um mapa de calor,
que indica, através do gradiente de cores, a percentagem da categoria "Sim”por variavel
e por pais (Figura 3.4). Relativamente a climatizagéo, o aquecimento a madeira/pellets é

mais frequente em Portugal, Suécia e Eslovénia, enquanto o arrefecimento elétrico pre-
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domina na ltalia, Eslovénia e Reino Unido. Observa-se ainda uma maior utilizacdo de
gas na ltalia e Reino Unido. De forma geral, os sistemas de climatizagao e ventilacdo
nas habitacdes sdo maioritariamente elétricos. A ventilagdo exclusivamente por abertura
de janelas € mais comum na Republica Checa, Italia, Portugal e Reino Unido, enquanto
os restantes paises recorrem sobretudo a ventilagdo natural. Em relagao as patologias
internas, todos os paises apresentam sinais, com excegao da Republica Checa, que re-
gista valores muito reduzidos, e da Suécia e Eslovénia, onde quase ndo se observam
habitagbes com sinais fisicos. Italia apresenta o maior nimero de habitagdes com pato-
logias associadas a humidade. No entanto, ndo se observa uma relagao direta entre o
tipo de ventilagao e a presencga de humidade. Quanto aos produtos domésticos e habitos
de ocupacéo, o uso de ambientadores e fragrancias € mais frequente na Estoénia, Portu-
gal e Reino Unido, enquanto pesticidas/inseticidas apresentam baixa utilizacao em todos
os paises. A presenca de animais de estimacao é particularmente notavel na Suécia e a
pratica de fumar dentro de casa é praticamente inexistente em todos os paises, com uma
ligeira incidéncia nas habitagdes de Italia. Por fim, a exposi¢do a fontes externas mostra
que o trafego apresenta uma maior percentagem do que as restantes fontes, embora na

Estonia e Suécia outras fontes sejam mais relevantes.

Renovacao ou reabilitagdo do edificio/divisao - - _
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Figura 3.4: Mapa de calor para as variaveis binarias por pais.

As variaveis categéricas com mais de duas categorias foram representadas através de

graficos de barras por pais (Figura 3.5). Observa-se uma predominancia de apartamen-
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tos na Republica Checa, Estoénia e Italia, sendo que, no Reino Unido, todas as habita-
¢bes correspondem a moradias, o que limita a comparagao entre tipologias. Quanto aos
sistemas de ventilagdo mecanica, verifica-se que a maioria das habitagées nao dispde
deste tipo de sistemas. Nos Paises Baixos, observa-se a maior frequéncia de sistemas
de controlo central, enquanto na Suécia predominam os sistemas de controlo local. Na
localizagao das habitagdes, verifica-se uma predominancia da categoria GH nos paises
Republica Checa, Estoénia, Italia, Portugal e Eslovénia, enquanto nos restantes paises
predomina a categoria EF. Relativamente ao numero de janelas ou portas abriveis, pre-
dominam uma ou duas aberturas, sendo que a categoria >4 € mais comum na Eslovénia.

Nao se identifica uma relagao direta evidente entre esta variavel e a tipologia da habita-
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= A =4 Controlo Central
9 0,50 partamento 9 0,50
% g 8‘ Controlo Local
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>4
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<o <4 0
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0,25 0,25
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Cz EE IT NL PT SE SI UK Cz EE IT NL PT SE SI UK
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Figura 3.5: Grafico de barras por pais para as variaveis categoéricas.

Por fim, foram elaboradas caixas de bigodes para explorar a relacao entre variaveis con-
tinuas e categoricas de interesse. A Figura 3.6 apresenta, a esquerda, a distribuicdo
do periodo de construgao em fungao da renovacao ou reabilitacdo do edificio e, a di-
reita, a distribuicdo da densidade de ocupacdo segundo a tipologia da habitagao, por
pais. Em geral, as habitagées renovadas tendem a ser mais antigas, com exceg¢ao de
Italia e Reino Unido, onde as nao renovadas apresentam periodos de constru¢gao mais
antigos. Relativamente as habitagées n&do renovadas, o Reino Unido apresenta edifi-

cios mais antigos do que os restantes paises. Por outro lado, a Esténia tem habitagdes
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mais recentes, independentemente da existéncia de renovagao. Assim, a relagao entre
o periodo de construgao e a renovacgao varia consideravelmente entre paises, sobretudo
quando ndo ha renovacdo. Quanto a densidade de ocupacgao, observa-se que os aparta-
mentos tendem a apresentar valores inferiores aos das moradias. Em particular, Portugal
destaca-se por apresentar uma densidade de ocupacgao relativamente mais elevada em
ambas as tipologias, especialmente nas moradias. Estes resultados sugerem que a tipo-
logia e a densidade de ocupacéao constituem fatores relevantes na distingdo de padroes

habitacionais entre paises.
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Figura 3.6: Caixa de bigodes do periodo de construgao por renovagao ou reabilitagao do edificio (lado esquerdo) e caixa
de bigodes da densidade de ocupagéo por tipologia da habitagao (lado direito) por pais.

3.2 Dioxido de carbono

Apds o pré-processamento descrito na secgéo anterior, procedeu-se a analise explo-
ratéria das curvas de CO, obtidas, em diferentes cenarios. A Figura 3.7 apresenta a
evolucao temporal da concentragdo de CO, por habitagdo, ao longo de todo o periodo
de medigao, antes e apods a suavizagao por MM. Tal como previsto, a suavizagao reduz
a variabilidade das curvas e atenua os valores extremos, mas mantém a tendéncia geral
dos dados. Adicionalmente, verifica-se que, em ambos os conjuntos de dados, ocorrem
concentragdes de CO, que excedem o valor de referéncia de 1000 ppm. Isto pode estar
associados a diferentes padrdes de exposi¢do, nomeadamente habitagdes com concen-

tracOes persistentemente elevadas ou episddios pontuais de aumento ao longo do dia.
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Figura 3.7: Evolugéo temporal da concentragdo de CO, por habitagéo, ao longo de todo o periodo de monitorizagéo,
antes e ap0s a suavizagao por MM.

Para uma anélise mais detalhada da variabilidade intra-diaria, a Figura 3.8 apresenta a
evolugao dos niveis do CO, para cada dia de cada habitagao, considerando os diferentes
conjuntos de dados. Observa-se uma maior dispersao das curvas no inicio e no final
do dia, com algumas habitagbes a apresentarem valores mais elevados de CO, nestes
periodos. Isto pode estar associado a menor ocupagao das habitagdes durante o periodo

central do dia, quando os residentes se encontram, por exemplo, no local de trabalho.
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Figura 3.8: Evolugao temporal dos niveis de CO, por dia e por habitagédo, considerando os diferentes conjuntos de dados.

Adicionalmente, a Figura C.1 mostra a evolugao temporal do CO, para 20 habitacées

selecionadas aleatoriamente, o que permite uma melhor vizualizagdo dos padrdes intra-
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diarios existentes e do impacto da suavizagdo. Além disso, a Figura C.2 representa as
ACFs para as mesmas habitagdes. No caso dos dados horarios, verifica-se uma auto-
correlacao positiva elevada nos primeiros lags, seguida de um decaimento progressivo,
0 que indica uma evolugao suave do CO, ao longo do dia. Na maioria das habitagdes
observa-se ainda autocorrelagdo negativa na parte central do dia o que corrobora as con-
clusdes obtidas a partir do grafico anterior. Nos dados de 5 em 5 minutos, observa-se
um comportamento mais oscilatério, com alternancia entre valores positivos e negativos
ao longo dos lags, resultante do menor intervalo entre medigdes. Ainda assim, mantém-
se evidente um decaimento progressivo, semelhante ao observado nos dados horarios.
Além disso, o padrao de autocorrelagao entre os dados com e sem suavizagao é bas-
tante semelhante, com um ligeiro aumento da autocorrelagdo nos dados suavizados.
Logo, conclui-se que as diferentes escalas de agregacgao e a suavizagao ndo introduzem

alteragdes estruturais relevantes na ACF.



FCUP

Investigagéo dos Fatores Influenciadores da Qualidade do Ar em Habitagdes de Familias com Criangas

4 Resultados

4.1 Identificacao de perfis habitacionais

48

Apos a selecdo das variaveis de interesse, foram mantidas 31 variaveis, apresentadas na

Tabela 4.1, juntamente com as respetivas medidas descritivas, tanto para a totalidade dos

dados como para cada pais. Com base nos resultados dos testes estatisticos, apenas

as variaveis relativas a presenca de equipamentos elétricos para ventilagao/climatizacao

e a proximidade a fontes de poluicido industriais na envolvente nao foram utilizadas nos

métodos de clustering, por ndo apresentaram diferengas estatisticamente significativas

entre os grupos.

Tabela 4.1: Resumo das variaveis do estudo por pais e respetivas medidas descritivas, incluindo valores-p de testes
estatisticos ajustados pelo método de Holm.

Variavel

Periodo de construgéo

Renovagio ou reabilitagido do
edificio/divisdo

Tipologia da habitagio
Apartamento

Moradia

Densidade de ocupagao

Aquecimento: Madeira/Pellets
Aquecimento: Outros
Arrefecimento: Eletricidade
Cozinhar: Eletricidade
Cozinhar: Gas natural

Ventilagao/climatizagdo:
Equipamentos de combustao

Ventilagao/climatizagao:
Equipamentos elétricos

Ventilagao/climatizagdo: Ar
condicionado/ventilagdo

Aquecimento de agua: Gas
engarrafado

Aquecimento de agua: Outros
Ambientadores e fragrancias
Pesticidas/inseticidas

Animais de estimagéo no interior

Numero de plantas/vasos

Pratica de fumar dentro de casa

N =25

1971 (36);
1976 (77)

17 (68%)

15 (60%)
10 (40%)

23 (7); 21
(12)

4 (16%)
25 (100%)
4(16%)
20 (80%)

7 (28%)

6 (24%)

23 (92%)

7 (28%)

15 (60%)

9 (36%)

7 (28%)

3 (12%)

5 (20%)

8(6);6(6)

0 (0%)

1998 (22);
2006 (28)

14 (56%)

13 (52%)
12 (48%)

29 (12); 28
7)

4 (16%)
22 (88%)

1 (4.0%)
25 (100%)

1(4.0%)

9 (36%)

23 (92%)

12 (48%)

5 (20%)

20 (80%)
18 (72%)
2 (8.0%)
11 (44%)

11 (26); 5
(5)

1(4.0%)

1967 (25);
1968 (27)

21 (84%)

24 (96%)

1 (4.0%)

28 (10); 26

(10)
0 (0%)
25 (100%)
22 (88%)
4(16%)

23 (92%)

0 (0%)

22 (88%)

23 (92%)

23 (92%)

3 (12%)

10 (40%)

8 (32%)

10 (42%)

2410

7 (28%)

1986 (36);
1999 (52)

11 (44%)

3 (12%)

22 (88%)

39 (13); 37

(11
2 (8.0%)
25 (100%)
6 (24%)
16 (64%)

8 (32%)

3 (12%)

25 (100%)

10 (40%)

17 (68%)

13 (52%)

12 (48%)

2(9.1%)

8 (32%)

15 (17); 10

(an

1(4.0%)

1989 (30);
2003 (39)

15 (60%)

10 (40%)
15 (60%)

49 (22); 47
(22)

12 (48%)
25 (100%)
8 (32%)
24 (96%)

1(4.0%)

15 (60%)

23 (92%)

16 (64%)

16 (64%)

10 (40%)

21 (84%)

8 (32%)

12 (48%)

5(5):4(7)

0 (0%)

1967 (44);
1969 (35)

19 (76%)

1 (4.0%)

24 (96%)

39(10); 38

(12)

9 (36%)
25 (100%)
2 (8.0%)
25 (100%)

0 (0%)

19 (76%)

24 (96%)

12 (48%)

1(4.0%)

14 (56%)

11 (44%)

0 (0%)

18 (72%)

20 (17); 15

(15)

0 (0%)

N =30

1968 (45);
1976 (30)

24 (80%)

9 (30%)
21 (70%)

54 (87); 23
(19)

12 (40%)
24 (80%)
21 (70%)
25 (83%)

0 (0%)

13 (43%)

29 (97%)

27 (90%)

7 (23%)

24 (80%)

16 (53%)

4(13%)

7 (23%)

7(6);:6(7)

2(6.7%)

UK
N =25

1951 (36);
1940 (37)

2 (8.0%)

0 (0%)
25 (100%)

19 (7); 19
9

0 (0%)
25 (100%)
17 (68%)
19 (76%)

22 (88%)

5 (20%)

25 (100%)

17 (68%)

25 (100%)

2 (8.0%)

21 (84%)

7 (28%)

9 (36%)

1(;0@2)

4 (16%)

Total

1974 (38);
1977 (50)

123 (60%)

75 (37%)
130 (63%)

36 (37); 30
(20)

43 21%)
196 (96%)
81 (40%)
158 (77%)

62 (30%)

70 (34%)

194 (95%)

124 (60%)

109 (53%)

95 (46%)

116 (57%)

34 (17%)

80 (39%)

9(14); 5 (8)

15 (7.3%)

valor-p
(Holm)

0,0001***3

<0,0001 %!

<0,0001 %!

<0,0001****

<0,0007*!
0,0022%*2

<0,0001**+*

<0,0001**!

<0,0001**!

<0,0007**!

0,5184%

<0,0001***

<0,0001**!

<0,0007**!
0,0006***'
0,0270*

0,0270*

<0,0001****

0,0077***
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Tipo de sistema de ventilagéo 0,0001***2
mecénica '

Controlo Central 0 (0%) 5 (20%) 0 (0%) 9 (36%) 3 (12%) 0 (0%) 1(3.3%) 0 (0%) 18 (8.8%)

Controlo Local 0 (0%) 8 (32%) 3 (12%) 6 (24%) 6(24%)  23(92%)  6(20%) 0 (0%) 52 (25%)

Nenhum 25(100%)  12(48%)  22(88%)  10(40%)  16(64%)  2(80%) 23 (77%)  25(100%) 135 (66%)

h
inais tisicos de pato ogias internas U7, 0, 0, 0, 0, .U, 0, 0, 0, 4

Sinais fisicos d logias i 1(4.0%) 8 (32%) 7 (28%) 8 (33%) 8 (32%) 2 (8.0%) 3(10%)  10(40%)  47(23%) 00270
f::':‘:;i‘:::zl:g'“ relacionadas 1 (4.0%) 7 (28%) 16 (64%)  10(40%)  11(44%)  12(48%)  11(37%)  12(48%)  80(39%)  00132*
Localizagao da divisao 0,0001***2

AB 0 (0%) 3 (12%) 0 (0%) 0 (0%) 3 (12%) 9 (36%) 0 (0%) 0 (0%) 15 (7.5%)

o)) 4(17%) 2 (8.0%) 3 (12%) 1 (4.5%) 5 (20%) 7(8%)  10(33%) 0 (0%) 32 (16%)

EF 8 (33%) 10(40%)  1(40%)  19(86%)  4(16%) 8 (32%) 7(23%)  24(96%) 81 (40%)

G 12(50%) 10 (40%) 1 (84%) ©1%)  13(52%)  1(40%)  13(43%)  1(4.0%) (36%)

H 2 (509 0 (409 21 (849 2(9.19 3 (529 4.0 3 (439 4.0% 73 (36%

Numero de janelas ou portas 2
abriveis 00184

>4 4(16%) 4(16%) 2(83%  2(80%) 4 (16%) 8(32%)  13(43%)  1(40%) 38 (19%)

0 0 (0%) 0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 140%)  1(05%)

1 4(16%) 9 (36%) 10 (42%)  4(16%) 10 (40%)  5(20%) 3 (10%) 7(28%)  52(25%)

2 14(56%)  7(28%) 10(42%)  15(60%) 8 (32%) 7 (28%) 5(17%)  12(48%) 78 (38%)

3 3 (12%) 5 (20%) 2 (83%) 4.(16%) 3 (12%) 5 (20%) 9 (30%) 4(16%)  35(17%)
Z:'e':'tl:(g": Apenas janela(s) 25(100%) 6 (24%) 24 (96%) 1(4.0%) 23 (92%) 3 (12%) 9 (30%) 22(88%) 113 (55%)  <0,0001*'
Ventilagio: Natural 0 (0%) 5 (20%) 140%) 19 (76%) 0 (0%) 15 (60%) 0 (0%) 9(36%) 49 (24%)  <0,0001**
Exposicdo a trafego 19(76%)  14(56%)  20(80%)  18(72%)  16(64%) 10 (40%) 27 (90%)  21(84%)  145(71%) 00113
Exposicdo a indistrias 8 (32%) 5 (20%) 2 (8.0%) 8 (32%) 4(16%) 0 (0%) 7 (23%) 5(20%) 39 (19%) 0,0523?
Exposicdo a atividades agricolas 0 (0%) 2 (8.0%) 2(80%)  2(80%)  12(48%)  3(12%)  13(43%)  3(12%)  37(18%)  0,0001**
f::’:r'f:s;r::'r"e'::::: 15(60%) 6 (24%) 144%)  7(28%) 16 (64%) 0 (0%) 13(43%)  18(72%)  86(42%)  <0,0001***'
Outras fontes externas 12(48%)  18(72%) 8 (32%) 8 (32%) 17(68%) 23 (92%)  26(87%)  14(56%) 126 (61%)  <0,0001***

Variaveis continuas: média (desvio-padrao); mediana (intervalo interquartil)

Variéveis categoricas: frequéncia absoluta (frequéncia relativa)

Testes estatisticos: ' Qui-quadrado; * Fisher; * Kruskal-Wallis

Diferenga estatisticamente significativa: * valor-p < 0,05; ** valor-p < 0,01; *** valor-p < 0,001

Relativamente a selegao do numero 6timo de clusters (Tabela D.2), os métodos PAM,
hierarquico e SOM convergiram de forma consistente para uma soluc¢ao de dois clusters.
Pelo contrario, o método FMM sugeriu quatro clusters com base no BIC. No entanto, essa
solugao revelou baixa estabilidade, uma vez que um dos clusters era composto por um
numero muito reduzido de individuos (9 individuos), com valores aberrantes em algumas
variaveis. A exclusao destas observagoes foi considerada para testar a estabilidade da
solugdo, contudo nao foi adotada por estas poderem representar habitagdes com pior
QAI e, consequentemente, por implicar a reducéo da variabilidade da amostra. Deste

modo, consideraram-se dois clusters em todos os métodos.

No caso dos métodos hierarquicos, os dendrogramas obtidos pelas diferentes fungées
de ligagao encontram-se representados na Figura D.1. A correlagao cofenética entre as
estruturas foi de 0,8788 (proximo de 1), indicando uma forte semelhanca entre os dois

dendrogramas, apesar das diferengas na organizagao interna da hierarquia.
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Quanto ao SOM, a Figura D.2 apresenta o dendrograma resultante da aplicagdo do mé-
todo hierarquico com ligagdo completa aos neurdnios, bem como o respetivo mapa da
rede de neurdnios com dimensao 8 x 8, que permitem visualizar a estrutura dos neuronios

e 0 agrupamento obtido.

Para aferir a estabilidade dos clusters obtidos por cada método, a Tabela 4.2 apresenta
a média dos valores do vetor de semelhanga de Jaccard, calculada a partir dos méto-
dos bootstrap e subsetting. De um modo geral, todos os métodos apresentaram valores
elevados (préximos de 1), o que indica boa estabilidade. No entanto, o SOM apresen-
tou os valores mais baixos no método subsetting, sugerindo uma menor robustez face a
alteragdes na amostra. Além disso, entre os métodos hierarquicos, a ligagdo completa
registou valores inferiores aos do método de Ward, refletindo uma maior sensibilidade a
perturbagdes nos dados. Consequentemente, os métodos de ensemble aplicados pos-
teriormente incluiram apenas as solugbes dos métodos PAM, hierarquico com método
de Ward e FMM. Importa ainda salientar que, no método hierarquico, a atribuicdo dos
individuos aos clusters foi igual para ambas as fungdes de ligacéo, pelo que a utiliza-
¢ao simultanea das duas fungbes de ligacao introduziria redundancia sem acrescentar

informacao adicional.

Tabela 4.2: Média dos valores do vetor de semelhanca de Jaccard obtidos pelos métodos bootstrap e subsetting para
cada método de clustering.

PAM Hierarquico - Método de Ward Hierarquico - Ligacdo completa FMM SOM
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
Bootstrap  0,8862  0,9109 0,9342 0,9635 0,7474 0,7785 09397 09194 08802 0,8883
Subsetting 0,8049  0,8430 0,8762 0,9319 0,6856 0,7312 08615 07816 04436  0,6275

A Tabela 4.3 apresenta o tamanho dos clusters e os indices de validagdo interna para
comparacgao dos métodos PAM, hierarquico e SOM, bem como, o BIC para o método
FMM. De modo geral, os trés métodos apresentam um coeficiente de silhueta moderado,
sugerindo uma separagdo apenas razoavel entre os clusters. Ainda assim, o clustering
hierarquico apresenta o valor médio de silhueta e o indice de Dunn mais elevados, o que
indica clusters mais distintos e internamente mais coesos. Por outro lado, o indice de
Davies-Bouldin indica um melhor equilibrio entre compacidade intra-cluster e separagao
inter-cluster no método PAM, devido ao valor mais baixo. Além disso, os valores minimos
de silhueta sugerem que a maioria dos individuos esta corretamente atribuida aos res-
petivos clusters. Contudo, no PAM e no SOM observam-se alguns casos com silhuetas

negativas, o que indica que essas observacdes poderao estar mais proximas de outro
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cluster do que daquele ao qual foram atribuidas.

Tabela 4.3: Tamanho dos clusters e indices de validagédo interna para comparagéo dos métodos de clustering e BIC para
o método FMM.
Coeficiente de silhueta indices

Tamanho Tamanho Meédia Média 1° 30 Davies-
cluster 1 cluster 2 cluster1 cluster2 Minimo Quartii Média Mediana Quartii Maximo Dunn Bouldin BIC

PAM 82 112 0,3015 02265 -0,0609 0,1486 02582 02607 0,3638 0,5399  0,1265 2,601
Hierarquico 76 118 0,3178 0,2635 0,0129 02120 0,2847 0,2966 0,3589 04668 0,2281 2,809

FMM 117 77 - - - - - - - - - - 7801

sOoM 92 102 0,2446 02308 -0,1827 0,1329 02373 02339 0,3808 04893 0,1452 2,999

De forma complementar, a Figura D.3 representam os dois clusters obtidos pelos méto-
dos PAM, hierarquico e SOM, projetados nas duas primeiras dimensodes apés redugao de
dimensionalidade pelo MDS. Apesar do coeficiente médio de silhueta ndo ser elevado,
a representacgao visual confirma a separacao dos clusters. No entanto, o método hierar-
quico revela-se ligeiramente mais robusto na definicdo dos clusters, sendo concordante

com os resultados da tabela anterior.

Para avaliar a semelhanga entre os resultados dos diferentes métodos, foram represen-
tadas matrizes de dissemelhanca/semelhanca através de mapas de calor (Figura 4.9).
Todas as medidas indicam uma maior semelhanga entre os métodos PAM e SOM, en-
quanto o método hierarquico e o FMM apresentam os resultados mais distintos.

Distancia Euclideana Distancia de Manhattan indice de Rand indice de Rand Ajustado

SOM 721 9,38 9,49 0,00 SOM 52 88 90 0 SOM 0,23 0,35 0,36 0,00 SOM 0,53 0,29 0,28 -

FMM 9,27 - 0,00 9,49 FMM 86 - 0 90 FMM 0,35 - 0,00 | 0,36 FMM 0,31 0,04 - 0,28
Hierarquico 9,80 0,00 - 9,38 Hierarquico 96 0 - 88 Hierarquico 0,37 0,00 - 0,35 Hierarquico 0,25 - 0,04 0,29

PAM 0,00 | 9,80 927 721 PAM 0 96 86 52 PAM 0,00 0,87 035 023 PAM - 025 031 0,53

PAM Hierarquico FMM SOM PAM Hierarquico FMM SOM PAM Hierarquico FMM SOM PAM Hierarquico FMM SOM

Dissemelhanga Dissemelhanga _ Dissemelhanga Semelhanga
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Figura 4.9: Mapas de calor das matrizes de dissemelhanga e semelhanga dos métodos de clustering.

Relativamente aos métodos de ensemble, com o intuito de comparar as diferentes abor-
dagens, representaram-se graficamente as matrizes de pertenca obtidas pelos métodos
soft euclidean e soft manhattan através de mapas de calor (Figura 4.10). Observa-se
que o método soft manhattan apresenta apenas valores 0 ou 1, enquanto o método soft
euclidean apresenta valores intermédios (0,33 e 0,67), refletindo alguma incerteza na
atribuicao das observagdes aos clusters. O calculo do coeficiente de particdo corrobora
esta conclusdo, na qual o método soft manhattan apresentou um coeficiente de 1, indi-
cando uma solugao totalmente hard, enquanto o método soft euclidean apresentou um

coeficiente de 0,81, refletindo uma solucao levemente soft. Apesar desta diferenca, os



FCUP

Investigagéo dos Fatores Influenciadores da Qualidade do Ar em Habitagdes de Familias com Criangas o2

métodos resultaram exatamente na mesma solugao final, assim como no mesmo agru-
pamento obtido pelos métodos hard euclidean e hard manhattan, enfatizando a robustez
da solugédo de consenso. Dada a equivaléncia entre as solugbes obtidas, optou-se por

apresentar os resultados subsequentes com base no método hard Manhattan.

Soft Euclidean Soft Manhattan

200 200

150

Gral: %% pertenca
I 0,75

0,50

0,25

0,00

Gral# ((’)8 pertenca
! 0,75

0,50

0,25

0,00

o
o

Observacgao
Observagédo

50 50

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

Figura 4.10: Mapas de calor das matrizes de pertenga obtidas pelos métodos soft euclidean e soft Manhattan, represen-
tando a probabilidade de cada individuo pertencer a cada cluster.

Posteriormente, avaliou-se a concordancia entre a solugao de consenso e os resultados
dos métodos de clustering individuais através do ARI (Tabela 4.4). Constatou-se que a
solugdo do método de ensemble apresentou maior semelhangca com o resultado obtido
pelo PAM em comparagao com os restantes métodos, sendo o método hierarquico aquele
que apresentou maior divergéncia.

Tabela 4.4: ARI entre o resultado do método de ensemble e dos métodos de clustering individuais.

PAM Hierarquico FMM

ARI 0,8601 0,3297 0,3922

A Tabela 4.5 apresenta o numero de individuos por pais em cada cluster. Observa-se
que a maioria dos individuos residentes em Italia e Reino Unido encontram-se no cluster
1, enquanto os restantes paises foram predominantemente atribuidos ao cluster 2. Além
disso, verificou-se que Italia e Reino Unido foram consistentemente alocados ao mesmo
cluster, independentemente da abordagem utilizada, evidenciando a estabilidade das
solugdes obtidas pelos diferentes métodos de clustering.

Tabela 4.5: Numero de individuos por pais em cada cluster obtido pelo método de ensemble.
CZ EE IT NL PT SE SI UK
Cluster1 13 2 22 6 9 0 11 24

Cluster2 11 23 0 13 16 25 18 1
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Por fim, a Tabela 4.6 apresenta as medidas descritivas das variaveis com diferencas
estatisticamente significativas entre os clusters. No geral, o cluster 1 é caracterizado por
edificios mais antigos e predominantemente apartamentos, com uma maior utilizacéo
de gas e uma maior ventilagdo exclusivamente baseada na abertura de janelas. Em
contraste, o cluster 2 é constituido sobretudo por moradias, com uma maior utilizagdo de
madeira/pellets para aquecimento, maior prevaléncia de ventilagdo mecéanica e um maior
numero de plantas.

Tabela 4.6: Medidas descritivas das variaveis com diferencas estatisticamente significativas entre os clusters obtidos pelo
método de ensemble.

Variavel Cluster 1 Cluster 2 valor-p (Holm)
Periodo de construgédo 1966 (34), 1966 (52) 1978 (40), 1984 (44) 0,0196%*
Tipologia da habitagdo Apartamento (52%) Moradia (76%) 0,00152**
Densidade de ocupacéo 31(36), 23 (14) 40 (38), 33 (22) 0,00083%**
Aquecimento: Madeira/Pellets N&o (95%) N&o (64%) <0,00012***
Arrefecimento: Eletricidade Sim (70%) N&o (86%) <0,00012%**
Cozinhar: Eletricidade Sim (60%) Sim (95%) <0,00012%**
Cozinhar: Gas natural Sim (62%) N&o (97%) <0,00012%**
Ventilacdo/climatizacdo: Equipamentos de combustdo Nao (89%) Sim (55%) <0,00012***
Ventilagdo/climatizagdo: Ar condicionado/ventilagdo  Sim (74%) Sim (50%) 0,01622%
Aquecimento de agua: Gas engarrafado Sim (85%) Nao (74%) <0,00012%**
Aquecimento de agua: Outros Nao (84%) Sim (70%) <0,00012%**
Nuimero de plantas/vasos 4(5),2(6) 13(17), 8(10) <0,00013%**
Tipo de sistema de ventilacdo mecénica Nenhum (90%) Nenhum (48%) 0,00022%%*
Localizagdo da divisdo GH (47%) EF (41%) 0,00182%*
Ventilacdo: Apenas janela(s) aberta(s) Sim (78%) Nao (62%) <0,00012%**
Exposicéo a atividades comerciais/recreativas Sim (59%) N&o (71%) 0,00082%**
Outras fontes externas Nao (54%) Sim (75%) 0,00092%**

Variaveis continuas: média (desvio-padrao), mediana (intervalo interquartil)

Variaveis categoricas: categoria mais frequente (frequéncia relativa)

Testes estatisticos: ! Qui-quadrado; 2 Fisher; 3 Kruskal-Wallis

Diferenca estatisticamente significativa: * valor-p < 0,05; **valor-p < 0,01; *** valor-p < 0,001

4.2 Modelacao do didéxido de carbono em fungao das caracteristicas

habitacionais

Para analisar a relagdo entre os perfis habitacionais e a concentragdo de CO,, a Fi-
gura 4.11 apresenta o efeito suave do tempo para cada um dos clusters identificados,
proveniente do ajustamento dos modelos simples. As curvas obtidas revelam um com-

portamento temporal semelhante entre clusters, caracterizado por concentragdes mais
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elevadas durante a madrugada, com um maximo em torno das 2h, e por uma reducao
gradual ao longo do dia, atingindo valores minimos por volta das 16h. No entanto, o

cluster 1 apresenta sistematicamente concentragdes de CO, superiores as observadas

no cluster 2.

1000

900
€
g
S— — Cluster 1
8 Cluster 2
(&)

800

0 5 10 15 20
Tempo (horas)

Figura 4.11: Efeito suave do tempo sobre a concentragéo de CO, para cada cluster.

Com base nos modelos simples ajustados por categoria das caracteristicas habitacio-
nais, procedeu-se a analise exploratdria do efeito destas variaveis na concentragcao de
CO,. A Tabela 4.7 sintetiza os principais padrdes observados nas variaveis seleciona-
das para a modelacado subsequente, indicando, para cada caracteristica, se os niveis
de CO, tendem a ser mais elevados ou mais baixos ao longo do dia, bem como a sua

interpretag@o no contexto habitacional e comportamental.
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concentragdes de CO, mais elevadas. Interpretagdo: Maior
isolamento apds renovagdo -> Menor infiltragdo de ar >
Maior CO,

concentrages de CO, mais elevadas do que as moradias.
Interpretagdo: Moradias tém geralmente maior dimensdo
- Maior densidade de ocupagéo (m*/pessoa) - Menor CO;,
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Tabela 4.7: Efeito das caracteristicas habitacionais nos niveis de CO, e respetiva interpretagéo.
Renovagio ou reabilitagdo do edificio/divisdo Tipologia da habitacdo Aquecimento: Madeira/Pellets
1000 1100 950
900
1000
900 850
T T T
£ ~ Nao g 900 ~ Apartamento ggm — Nao
3 sim ] Moradia 3 sim
o o o
800 750
800
700
700 700
o 10 15 20 0 5 10 15 20 o 10 15 20
Tempo (horas) Tempo (horas) Tempo (horas)
Efeito: HabitagBes renovadas apresentam, em média, Efeito:  Apartamentos  apresentam, em média, Efeito:  Habitagdes que utilizam  madeira/pellets

apresentam, em média, concentragdes de CO, mais baixas.
Interpretagdo: Presenca de lareira ou recuperador com
chaminé -> Promove circulagdo de ar -> Menor CO,

Arrefecimento: Eletricidade

Cozinhar: Gas natural

Animais de estimagdo no interior
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Efeito: Habitacdes que utilizam eletricidade apresentam,
em média, concentragdes de CO, mais elevadas.
Interpretagdo: Menor abertura de janelas durante a
utilizagdo desses equipamentos - Maior CO,
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Efeito: HabitagBes que utilizam gas natural apresentam, em
média, concentragdes de CO, mais elevadas. Interpretagdo:
Emiss&o direta de CO,
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Efeito: Habitagdes com animais no interior apresentam, em
média, concentragdes de CO, mais baixas. Interpretagdo:
Maior abertura de portas ou janelas (ex.: circulagdo do
animal, remogdo de odores e pelos) - Menor CO,

Tipo de sistema de ventilagdo mecanica

Sinais fisicos de patologias internas

Sinais de r
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Efeito: HabitagGes sem ventilagdo mecanica apresentam,
em média, concentragdes de CO, mais elevadas.
Interpretagdo: Menor taxa de renovagdo de ar - Maior CO,
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Efeito: HabitagGes com patologias fisicas apresentam, em
média, concentragdes de CO, mais baixas. Interpretagdo:
Fugas/entradas de ar ndo controladas - Menor CO,
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Efeito: Habitagdes com patologias relacionadas com

humidade apresentam, em média, concentragdes de CO,
mais elevadas. Interpretagdo: Humidade associada a falta
de ventilagdo - Maior CO,

Localizagdo da divisdo

Numero de janelas ou portas abriveis

Ventilagdo: Apenas janela(s) aberta(s)
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Efeito: Habitagdes com a divisdo em estudo localizada em
AB ou EF apresentam, em média, concentragdes de CO,
mais baixas do que as habitagdes com a divisdo em estudo
localizada em GH ou CD. Interpretagdo: Moradias tém
geralmente maior dimensdo - Menor CO; Divisdes no rés-
do-chdo tém maior exposigdo ao exterior - Maior potencial
de renovagdo/infiltragdo de ar - Menor CO,
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Efeito: HabitagSes onde a divisdo em estudo apresenta mais
do que 4 janelas apresentam, em média, concentragdes de
CO, mais baixas. Interpretagdo: Maior potencial de
ventilagdo cruzada - Menor CO,
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Efeito: Habitagdes com ventilagdo apenas através da
abertura de janelas apresentam, em média, concentragdes
de CO, mais elevadas. Interpretagdo: Auséncia de

ventilagdo mecanica - Maior CO,

Relativamente ao desempenho do modelo multiplo ajustado aos diferentes conjuntos de

dados, o Rgdj foi de 0,757 para os dados agregados por hora com MM, de 0,769 para os
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dados de 5 em 5 minutos com MM e de 0,626 para os dados de 5 em 5 minutos sem MM.
Estes valores indicam que os modelos apresentam uma boa capacidade para explicar
a variabilidade observada nas concentragdes de CO,. Em particular, verifica-se que os
modelos ajustados aos dados suavizados apresentam desempenhos muito semelhantes,
enquanto o modelo ajustado aos dados de 5 em 5 minutos sem suavizagao evidencia uma
qualidade de ajustamento inferior, sugerindo que a suavizagao contribui para reduzir a

variabilidade de curto prazo e melhorar a capacidade explicativa do modelo.

A Tabela E.1 apresenta o sumario dos termos suaves estimados, incluindo os EDF, os
graus de liberdade de referéncia (Ref.df), a estatistica de teste F e o respetivo valor-p.
Globalmente, todos os termos suaves revelaram-se estatisticamente significativos para
os trés conjuntos de dados, com excegao do efeito aleatério do dia nos dados de 5 em
5 minutos com MM, que apresentou um valor de 0,2290, ndo sendo estatisticamente
significativo. Os valores elevados dos EDF indicam a presenga de relagdes nao lineares

com elevada complexidade.

A andlise dos pressupostos dos modelos (Figura E.1) indica que, apesar de se observa-
rem ligeiros desvios a normalidade nas caudas dos QQ-plots e alguma autocorrelagao
residual nos modelos com suavizagao, os pressupostos de homocedasticidade (residuos
vs valores ajustados) e de linearidade (resposta vs valores ajustados) encontram-se ra-
zoavelmente satisfeitos. A autocorrelagdo observada € substancialmente inferior a ve-
rificada no modelo sem modelagcéo dos residuos. Assim, considera-se que os modelos
apresentam um ajustamento adequado e que as estimativas obtidas podem ser conside-

radas fiaveis.

A Tabela 4.8 apresenta as estimativas do termo constante, bem como o respetivo inter-
valo de confianga a 95% e o valor-p. Como os coeficientes foram ajustados na escala
logaritmica, os valores apresentados correspondem as estimativas transformadas, atra-
vés da exponencial, para a escala original da concentragdo de CO,. O termo constante
representa a concentragcdo média de CO, esperada para uma habitacdo de referéncia,
considerando o efeito da variavel continua zero. Comparando os diferentes modelos,
observa-se que as estimativas do termo constante sao bastante semelhantes. Os respe-
tivos intervalos de confianca apresentam uma amplitude reduzida e os valores-p indicam
que os termos constantes sdo estatisticamente significativos. A partir desta concentra-
¢ao de referéncia, os termos suaves apresentados em seguida descrevem a forma como

a concentracao de CO, varia em funcdo do tempo e das caracteristicas das habitagdes.
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Tabela 4.8: Estimativas do termo constante do modelo multiplo para os diferentes conjuntos de dados, expressas em
ppm.

Modelo Termo constante IC 95% valor-p
Dados agregados por hora (com MM) 777,72 747,42 - 809,26 <0,0001***
Dados de 5 em 5 minutos (com MM) 790,38 759,38 - 822,66 <0,0001***
Dados de 5 em 5 minutos (sem MM) 766,07 736,14 - 797,21 <0,00071***

IC = Intervalo de confianca
Diferenca estatisticamente significativa: * valor-p < 0,05; ** valor-p < 0,01; *** valor-p < 0,001
Dada a complexidade do modelo final, os resultados foram organizados por grupos de
efeitos suaves com interpretagdo semelhante, de forma a facilitar a leitura e a interpre-
tacdo dos padrdes estimados. Importa salientar que os coeficientes apresentados nas
figuras seguintes sdo estimados na escala logaritmica da concentragdo de CO,. Assim,
para interpretar os resultados na escala original, os coeficientes devem ser convertidos
em variagdes percentuais: (exp(coeficiente) — 1) x 100. Desta forma, valores negativos
correspondem a concentragdes inferiores a concentragdo média estimada, enquanto va-

lores positivos correspondem a concentracdes superiores.

A Figura 4.12 apresenta a estimativa do termo suave do tempo sobre a concentracao de
CO,, mantendo as variaveis categoricas nos niveis de referéncia e considerando o efeito
da variavel continua igual a zero (termo constante). Deste modo, a curva representa a
evolugao temporal da concentracdo de CO, para uma habitacao tipica. Observa-se um
padrao comum aos trés conjuntos de dados, caracterizado por valores mais elevados no
inicio do dia, seguidos de uma diminuicdo gradual até aproximadamente meio do dia e
por um novo aumento no final. Os intervalos de confianca sao bastante estreitos, o que
indica uma elevada precisao na estimativa deste efeito. Em particular, nos dados com
suavizagao, por volta das 17h, estima-se que a concentragdo de CO, €, em média, apro-
ximadamente 14% inferior a concentracdo de CO,. Nos dados sem suavizacao prévia,
apesar de se observar um comportamento semelhante, a curva apresenta maior irregu-
laridade, sugerindo que a aplicagdo das MM reduz o ruido sem alterar substancialmente

a estrutura global do efeito temporal.
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Dados agregados por hora (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (sem MM)
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Figura 4.12: Efeito suave do tempo sobre a concentragdo de CO, estimado pelo modelo multiplo para os diferentes
conjuntos de dados. A linha representa o efeito estimado e as linhas a tracejado correspondem ao intervalo de confianga
a 95%, tendo em conta a incerteza do termo constante.

A Figura 4.13 representa a estimativa do efeito suave do tempo em cada pais, em rela-
¢ao a categoria de referéncia de cada variavel. Por exemplo, considerando os dados com
suavizagao, para as habitacdes da Eslovénia, por volta das 15h, estima-se que a con-
centracdo de CO, &, em média, 14% inferior a concentragao de CO, nas habitagdes de
Portugal. A interpretagédo pode ser realizada de forma semelhante para qualquer pais a
qualquer hora/minuto. Nos dados sem suavizagcdo observam-se curvas mais irregulares
e alguns picos mais pronunciados. Contudo, a estrutura global dos efeitos mantém-se
semelhante, indicando que a auséncia de suavizagdo aumenta a variabilidade local sem

alterar os padrbes temporais gerais associados a cada pais.
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Figura 4.13: Efeito suave do tempo sobre a concentragdo de CO, estimado pelo modelo multiplo para os diferentes
conjuntos de dados para cada pais em relagéo a categoria de referéncia. A linha representa o efeito estimado e as linhas
a tracejado correspondem ao intervalo de confianga a 95%, tendo em conta a incerteza do termo constante.

A Figura 4.14 apresenta os efeitos suaves do tempo associados as diferentes variaveis

categoéricas, expressos relativamente as respetivas categorias de referéncia. Para as

habitagdbes com renovacgao, estima-se que a concentracdo de CO, &, em média, 1%

a 2% superior a concentragdo nas habitagdes sem renovacgéo durante o inicio do dia,

entre as Oh e as 5h. A partir das 6h verifica-se uma diminuigdo progressiva deste efeito,
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atingindo o valor minimo por volta das 13h. Neste horario, estima-se que a concentracao
de CO, é, em média, 1% a 2% inferior a concentragdo nas habitagdes sem renovagéo.
Apods as 13h, observa-se um aumento gradual, aproximando-se novamente dos valores
da categoria de referéncia no final do dia. Este padrdo mantém-se consistente nos trés

conjuntos de dados, com ligeiras variagées na amplitude.

Para as moradias, no caso dos dados suavizados, estima-se que a concentragao de CO,
€, em média, 7% inferior a concentracdo em apartamentos por volta das 6h e 8% superior
por volta das 16h. Nos dados de 5 em 5 minutos sem aplicacdo de MM, este efeito é
mais pronunciado, sendo ~ 11% inferior as 5h, e encontra-se ligeiramente deslocado no

tempo, com o maximo a ocorrer por volta das 14h.

Para as habitagées com patologias de humidade, no caso dos dados suavizados, estima-
se que a concentragao de CO, é, em média, 3% superior a concentracdo em habita¢des
sem patologias por volta das 7h e 3% inferior por volta das 17h. Nos dados sem su-
avizagao, o efeito apresenta maior amplitude e encontra-se ligeiramente deslocado no
tempo, sendo aproximadamente 3-4% superior no periodo das Oh-5h e 4% inferior entre

as 12h—13h. No entanto, estas estimativas tém uma maior incerteza associada.
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Dados agregados por hora (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (sem MM)
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Figura 4.14: Efeito suave do tempo sobre a concentragdo de CO, estimado pelo modelo multiplo para os diferentes
conjuntos de dados para cada variavel categérica em relagdo a categoria de referéncia. A linha representa o efeito
estimado e as linhas a tracejado correspondem ao intervalo de confianga a 95%, tendo em conta a incerteza do termo
constante.

A Figura 4.15 representa a estimativa do efeito suave da densidade de ocupacéo, na
qual os trés conjuntos de dados apresentam curvas muito semelhantes. Observa-se uma
relacdo nao linear com formato aproximadamente cdncavo, caracterizada por uma dimi-
nuicado da concentragcado de CO, a medida que a area disponivel por ocupante aumenta
até cerca de 140 m?/pessoa. Para esse valor, estima-se que a concentracéo de CO,
€, em média, 33% inferior a concentracdo de uma habitacdo com fs(Densidade) = 0.

Para densidades superiores, observa-se uma ligeira inversdo da tendéncia, embora os
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coeficientes se mantenham maioritariamente negativos. Esta regido corresponde a um
menor numero de observagdes, o que se traduz numa maior incerteza das estimativas e

em intervalos de confianga mais amplos.

Dados agregados por hora (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (sem MM)
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Figura 4.15: Efeito suave da densidade de ocupagéo sobre a concentragao de CO, estimado pelo modelo multiplo para
os diferentes conjuntos de dados. A linha representa o efeito estimado e as linhas a tracejado correspondem ao intervalo
de confianga a 95%, tendo em conta a incerteza do termo constante.

Por fim, a Figura 4.16 apresenta os QQ-plots dos efeitos aleatdrios ao nivel da habitagao
e do dia. Embora se verifiquem ligeiros desvios nas caudas, os pontos seguem, no geral,
a reta de referéncia da distribuicdo normal, ndo existindo evidéncias de graves violagdes

do pressuposto de normalidade dos efeitos aleatérios.
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Figura 4.16: QQ-plot dos efeitos aleatérios estimados pelo modelo para os diferentes conjuntos de dados. A linha repre-
senta a reta de referéncia da distribuicdo normal.

Relativamente ao desempenho preditivo do modelo sob diferentes cenarios de resolugéo

temporal e suavizagéo dos dados, a Tabela 4.9 apresenta os valores do RMSE, do MAE

e do Rgdj. Os modelos dos dados com suavizagédo apresentam os menores erros e 0s
maiores valores de Rgdj, indicando uma melhor capacidade preditiva. Especificamente, o

modelo ajustado aos dados de 5 em 5 minutos com MM apresenta o Rz mais elevado,

0 que evidencia a melhor qualidade de ajustamento entre os trés cenarios. Por outro

2

adi consideravelmente

lado, 0 modelo sem suavizagao tem erros mais elevados e um R
inferior, 0 que sugere um pior desempenho, possivelmente devido a presenca de ruido
nao filtrado.

Tabela 4.9: RMSE, MAE e Rgdj do modelo multiplo para os diferentes conjunto de teste.

Modelo

2
RMSE MAE Ry

Dados agregados por hora (com MM) 0,2330 0,1781 0,7520
Dados de 5 em 5 minutos (com MM) 0,2362 0,1776 0,8330

Dados de 5 em 5 minutos (sem MM) 0,2910 0,2192 0,6130

A Figura 4.17 apresenta a relagao entre os valores observados e os valores previstos
por habitacdo. Nos dados suavizados, observa-se uma maior concentracdo de pontos
em torno da linha para valores mais baixos de CO,. No entanto, para valores mais ele-

vados, verifica-se uma maior dispersao dos pontos, sugerindo uma menor precisdo do
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modelo. Nos dados de 5 em 5 minutos sem MM, observa-se uma tendéncia para os va-
lores previstos se situarem ligeiramente abaixo dos valores observados, o que evidencia

uma ligeira subestimacéo sistematica do modelo nesse cenario.

Dados agregados por hora (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (com MM) Dados de 5 em 5 minutos (sem MM)
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1000 1000
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1500 2000
CO02 observado (ppm)

1000 1500 2000 500 1000
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CO2 observado (ppm)

Figura 4.17: Graficos de disperséo entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo multiplo, com base
nos conjuntos de teste, por habitagdo. Cada ponto corresponde a uma habitagéo e a linha representa a previsao quando

o valor previsto é igual ao valor observado.

O aumento da variancia dos erros com o aumento dos valores previstos de CO, sugere
a presenca de heterocedasticidade. Neste sentido, a modelacio da estrutura de varian-
cia poderia melhorar o ajustamento do modelo. Contudo, a fungdo implementada nao

permite a inclusdo desta estrutura, pelo que n&o foi considerada na presente modelagao.
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5 Discussao e conclusao

As diferencas observadas entre os dois clusters poderao estar relacionadas, em parte,
com as caracteristicas construtivas dos edificios e com os respetivos padroes de venti-
lacdo. O cluster 1, caracterizado por uma maior prevaléncia de apartamentos e por uma
menor presenca de sistemas de ventilagdo mecanica, podera estar associado a uma re-
novacgao do ar menos eficiente e, consequentemente, a uma maior concentragdo de CO,.
Esta interpretacao é consistente com a literatura, que indica que as moradias tendem a
apresentar taxas de renovagao de ar superiores as dos apartamentos e que os sistemas

de ventilagdo mecanica desempenham um papel importante na renovagao do ar [21, 23].

Relativamente as caracteristicas de ocupagéo, o cluster 1 apresenta uma menor densi-
dade de ocupacgao, ou seja, uma menor area disponivel por ocupante. Dado que, se-
gundo a literatura, a emissdo de CO, em espacos interiores esta diretamente associada
a presenga humana, sendo um dos principais determinantes das concentragdes de CO,,

os resultados obtidos sdo concordantes [20].

Além disso, o elevado numero de habitagdes que utilizam gas natural e gas engarrafado
no cluster 1 podera também contribuir para o aumento das concentragdes de CO,, uma
vez que a literatura associa a combustdo de combustiveis no interior das habitagdes
ao aumento das concentragdes de CO,, especialmente em ambientes pouco ventila-
dos [22, 20]. Em contrapartida, o cluster 2 apresenta mais habita¢gdes que utilizam ma-
deira/pellets para aquecimento. Embora esta fonte possa, isoladamente, constituir uma
fonte relevante de emissao de CO,, depende das condi¢des de utilizagdo e ventilagao.
Por outro lado, a presenga de chaminés nas lareiras ou recuperadores pode favorecer a

remogao de poluentes do interior, mitigando os niveis de CO, deste cluster.

O comportamento observado das concentragdes de CO, ao longo do tempo, em ambos
os clusters, podera estar associado aos padrbes diarios de ocupacéao e ventilagao das
habitagées. Durante o periodo noturno, a permanéncia prolongada dos ocupantes no
interior da habitagdo, combinada com uma menor frequéncia de abertura de janelas,
favorece a acumulacgao progressiva de CO, na divisdo em estudo [20]. Em contrapartida,
durante o periodo diurno, a reducédo da ocupagao e a maior possibilidade de ventilacdo

contribuem para a diminuicdo das concentracdes observadas.

Adicionalmente, embora alguns paises apresentem uma maior representagdo num dos

clusters, observa-se uma sobreposi¢ao entre clusters em varios paises, o que sugere que
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a estrutura identificada ndo é determinada exclusivamente por fatores geograficos. Em
vez disso, as diferengas parecem refletir sobretudo caracteristicas construtivas e padrdes

de utilizacdo das habitagdes, que variam dentro de cada pais.

Os métodos de clustering e os modelos FOSR fornecem perspetivas complementares
sobre os dados. Enquanto o clustering identifica perfis habitacionais globais com base
em multiplas caracteristicas, a abordagem FoSR analisa o efeito de variaveis especificas
na concentragao de CO, ao longo do tempo. Assim, os perfis obtidos através do cluste-
ring representam uma simplificacdo da heterogeneidade dos dados, ndo permitindo uma

interpretacédo temporal detalhada para cada caracteristica.

Relativamente aos modelos FOSR, os resultados sugerem que as caracteristicas habi-
tacionais consideradas, em conjunto com a modelacao funcional da evolugao temporal
do CO,, explicam uma parte substancial da variabilidade observada nas concentracgées.
As caracteristicas incluidas (tipologia da habitagcio, presenca de renovacgéao, presenca de
patologias de humidade e densidade de ocupacgao) correspondem a fatores amplamente
reconhecidos na literatura como determinantes da ventilagao e da QAI, o que reforca a

coeréncia dos resultados obtidos.

A analise de sensibilidade demonstrou que a aplicagdo da suavizagéo prévia por MM
apresentou modelos com melhor desempenho e estimativas mais estaveis. A reducéao
do desempenho observada nos dados nao suavizados sugere a presencga de variabi-
lidade de curto prazo associada a oscilagbes aleatdrias ou ruido de medi¢do, o que
pode dificultar a identificagdo dos padrées subjacentes. Apesar disso, os padrbes ge-
rais mantiveram-se consistentes entre os diferentes cenarios, o que reforga a robustez

dos resultados obtidos.

Um resultado particularmente relevante consiste na semelhancga entre os efeitos estima-
dos a partir dos dados horarios e dos dados de 5 em 5 minutos apds suavizacio. Este
resultado sugere que a agregacao horaria preserva a estrutura essencial dos dados,
podendo constituir uma alternativa mais simples e computacionalmente eficiente para

estudos futuros.

Em termos de interpretacéo dos resultados, o comportamento temporal observado para
0 CO, é consistente com a literatura, que associa a maior permanéncia dos ocupantes e
a menor frequéncia de ventilagdo durante a noite a acumulagao progressiva de CO, no

interior das habitagdes [20].
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As diferengas na evolugao temporal das concentracdes entre paises podem refletir va-
riagbes nas caracteristicas construtivas das habitagdes, nas praticas de ventilagdo, nos
padrdes de ocupacao e nos habitos diarios dos ocupantes. Adicionalmente, fatores cli-
maticos poderdao também contribuir para as diferencas observadas. Contudo, nao foi
possivel identificar um padréo claro que explique a semelhanga entre determinados pai-
ses, 0 que sugere que as diferengas nas concentragdes de CO, resultam provavelmente

da combinagao de multiplos fatores, para além da distribuicdo geografica.

Nas habitagbes com renovacao, o aumento da concentracdo de CO, durante o periodo
noturno pode ocorrer devido a menor permeabilidade do edificio, uma vez que grande
parte das renovagdes visa obter ganhos de eficiéncia energética através de uma maior
estanquidade dos edificios, como referido na literatura [23]. Pelo contrario, durante o dia
ha uma diminuigdo da concentragdo de CO,, o que podera estar relacionada com dife-
rentes estratégias de ventilagdo adotadas nestas habitagbes. Assim, o impacto desta
caracteristica pode variar em funcéo do tipo de intervengao realizada e dos comporta-

mentos de ventilagado dos ocupantes.

Nas moradias, as concentra¢des mais reduzidas de CO, observadas durante a noite sdo
consistentes com a literatura, que reporta taxas de infiltragéo e renovagéo do ar geral-
mente superiores as dos apartamentos [23]. No entanto, o aumento das concentracbes
durante o periodo diurno sugere que fatores comportamentais, como os padrdes de ocu-
pacao e as praticas de ventilacdo, poderdo desempenhar um papel mais relevante do

que as caracteristicas construtivas durante esse periodo.

Relativamente as habitagbes com patologias de humidade, as concentragées mais ele-
vadas de CO, observadas durante a noite poderdo estar associadas a condigbes de
ventilagdo menos favoraveis. De facto, a literatura indica que a humidade e as concen-
tracdes de CO, sao influenciadas por fatores comuns, nomeadamente a ventilagao e os
padrdes de ocupacgao, pelo que as associagdes observadas poderao refletir mecanismos

subjacentes partilhados.

Por fim, a diminui¢cao da concentragao de CO, com o0 aumento da densidade de ocupacgao
encontra-se em concordancia com a literatura, que identifica a ocupagao humana como

a principal fonte de CO, em ambientes residenciais [20].

Apesar dos resultados obtidos contribuirem para uma melhor compreensao dos fatores

associados as concentracdes de CO, nas habitacbes, este trabalho também apresenta
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algumas limitagdes. O questionario aplicado incidiu essencialmente nos sistemas e pro-
dutos existentes nas habitagbes, bem como nas praticas habituais dos ocupantes, n&o
garantindo que esses fatores estivessem efetivamente a ocorrer durante o periodo de
monitorizagdo das concentragdes de CO,. Deste modo, em estudos futuros, seria rele-
vante considerar a aplicacdo de um questionario diario, preenchido pelos participantes,
de forma a registar com maior precisao as praticas efetivamente realizadas e os sistemas

utilizados ao longo do periodo de medigao.

Outra limitacao relevante do estudo consiste na dimensao reduzida da amostra para cada
pais, o que limita a representatividade dos resultados. Adicionalmente, as habitagtes fo-
ram selecionadas sem critérios uniformes entre os diferentes paises, tendo sido apenas
assegurado o recrutamento de familias com criangas até aos 5 anos de idade, o que di-
ficulta a comparacéao entre eles. Acresce ainda a selegcédo das habitagdes apenas numa
Unica cidade por pais, o que pode limitar a representatividade dos resultados a nivel
nacional, uma vez que nao considera a variabilidade intra-pais das caracteristicas habi-
tacionais e das condigdes ambientais. Além disso, as medi¢des foram realizadas em di-
ferentes periodos do ano entre paises, sendo que em alguns casos um pais corresponde
a uma unica estacao e noutros a mais do que uma. Esta distribui¢gdo desequilibrada im-
plica que a sazonalidade nao é independente dos paises, o que impede a separagao dos
efeitos do pais e da estagao no modelo. Ainda assim, a variabilidade sazonal pode influ-
enciar as concentra¢des observadas, nomeadamente devido a altera¢des nas condi¢cdes
térmicas exteriores, na frequéncia da abertura de janelas e na utilizagao de sistemas de
aquecimento ou ventilagdo. Assim, seria interessante realizar um estudo com medig¢des
repetidas nas mesmas habitagdes ao longo de diferentes estagdes do ano, para avaliar

a variabilidade sazonal e o impacto nas concentracbes de CO».

A modelagao de fendmenos de natureza continua através de analise funcional € uma
area relativamente recente. Embora a analise de dados funcionais tenha tido os primei-
ros desenvolvimentos no inicio dos anos 90 do século XX, foi com a publicagao do livro de
Ramsay e Silverman (1997) [70] que esta teoria se estabeleceu. Os modelos de regres-
sao funcional surgiram posteriormente e tém apresentado novas contribui¢cdes cientificas
até aos dias de hoje. Tanto quanto foi possivel averiguar, existem poucos estudos que re-
correm a modelos de regressao funcional para modelar concentragdes de CO, ao longo
do tempo [71, 72]. No caso presente, os modelos FOSR permitiram identificar relagdes
temporais e efeitos n&o lineares que abordagens convencionais nao conseguiriam repre-

sentar adequadamente. Deste modo, os resultados obtidos evidenciam o potencial desta
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metodologia para futuras aplicagbes na modelacao de pardmetros de QAI.

Em suma, este trabalho permitiu analisar a relagao entre as caracteristicas habitacio-
nais e as concentracdes de CO, em habitagdes, através da aplicagcdo de métodos de
clustering e de modelos de regressao funcional. Os métodos de clustering permitiram
identificar dois perfis habitacionais distintos, associados a diferencas estruturais e com-
portamentais. Adicionalmente, foi possivel explorar diferengas na evolugao temporal das
concentracbes de CO, entre estes perfis, onde se evidenciaram variagdes consisten-
tes com as caracteristicas das habitagbes. Por sua vez, os modelos FOSR permitiram
quantificar a associacdo entre caracteristicas habitacionais e a dinamica temporal das
concentragcbes de CO,, na qual se observaram padrdoes temporais coerentes com o es-
perado com base na literatura. Além disso, a analise de sensibilidade demonstrou que
os resultados sao globalmente robustos a diferentes niveis de agregagao temporal € a

aplicacao de suavizacao.

Conclui-se que as caracteristicas habitacionais desempenham um papel relevante na
variacao das concentragdes de CO,, as quais poderdo também influenciar as concentra-
¢des de outros poluentes interiores. Além disso, os métodos aplicados, especialmente os
modelos FOSR, demonstraram ser uma ferramenta adequada para a analise desta rela-
¢ao em dados de parametros da QAI que apresentem natureza temporal continua. Neste
contexto, seria relevante extender esta abordagem a outros parametros de qualidade do
ar, nomeadamente poluentes, para uma avaliagdo mais abrangente da qualidade do ar

em habitacdes.
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A Pré-processamento

Evolugao temporal da concentragao de CO, antes da remogao das habitagdes com

sensores descalibrados

8000

6000

2000

0 10000 20000 30000 40000 50000
Tempo (minutos)

Figura A.1: Evolugéo temporal da concentragdo de CO, por habitacédo, ao longo de todo o periodo de monitorizagéo,
antes da remocgao das habitagdes com sensores descalibrados. As linhas a cinzento representam todas as habitagdes
incluidas na analise, enquanto as linhas a azul destacam as duas habita¢des excluidas.
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B Caracterizacao dos dados e selecao de va-
riaveis
Valores omissos
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Figura B.2: Numero de observagdes com valores em falta por variavel e para cada combinagéo de auséncia em multiplas
variaveis.
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C Anali loratori
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Dados de 5 em 5 minutos (sem MM)
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Figura C.1: Evolugédo temporal dos niveis de CO, para cada dia de cada habitagdo, num conjunto de 20 habitagdes
selecionadas aleatériamente, considerando os diferentes conjuntos de dados.
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Figura C.2: ACF da concentragcdo de CO, para 20 habitagdes selecionadas aleatoriamente, considerando os diferen-
tes conjuntos de dados. As linhas tracejadas a azul representam o intervalo de significancia a 95%, calculado como
+1,96/+/n, onde n é o nimero de observagoes.
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D lIdentificacdo de perfis habitacionais

Testes estatisticos para variaveis continuas

82

Tabela D.1: Valores-p com corre¢cdo de Holm dos testes estatisticos para as variaveis continuas, incluindo diferengas
entre todos os paises (teste de Kruskal-Wallis) e comparagdes entre pares de paises (teste de Wilcoxon-Mann-Whitney).

Periodo de contrugéo <0,0001*++3
cz

EE

IT

NL

PT

SE

S|

UK

Densidade de ocupagdo  <0,0007#+*
cz

EE

IT

NL

PT

SE

S

UK

Numero de plantas/vasos <0,0007%**
cz

EE

IT

NL

PT

SE

S|

UK

cz

0,0673*
1,0000"
1,0000*
0,9971*
1,0000*
1,0000"

1,0000*

1,0000*
0,7111%
<0,0007%***
<0,0007****
<0,0007#*+*
1,0000*

0,7111*

1,0000"
0,0003**#*
1,0000*
0,4370*
0,00671#**

1,0000*

EE

0,0018*
1,0000*
1,0000*
0,0128**
0,0369*

0,0008****

1,0000*
0,0553*
0,0049**
0,0520*
1,0000*

0,05474

0,2147*
0,0913*
1,0000*
1,0000*

0,6524*

0,0073**
0,0004#*
0,0023#%%*
1,0000*

0,0169**

0,0009****

0,1619*
1,0000*
0,0005%***

1,0000*

NL

1,0000*
0,6524*
0,9971*

0,0369**

0,6795*
1,0000*
0,0426+*

<0,0007%**

<0,0001**+* -

0,0966*
<0,0001****

0,0035%*

<0,0001**+* 0,0001**** 1,0000*

Testes estatisticos: * Kruskal-Wallis; * Wilcoxon-Mann-Whitneyn
Diferenca estatisticamente significativa: * valor-p < 0,05; ** valor-p < 0,01; *** valor-p < 0,001

0,0466**
0,3506*
0,2919*

<0,0007%*+*

PT SE
0,4135* -
0,4704* 1,0000*

0,0337* 0,2957*

0,7196" -
0,0089***  0,0265**

<0,0001%*** <0,0007****

0,0007%*** -
1,0000* 0,0004%***

0,0141* <0,0007#****

S|

0,2526%

0,1325*

UK

0,0003%**4 -
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Selec¢ao do numero de clusters

Tabela D.2: Coeficiente médio de silhueta e BIC para diferentes numeros de clusters.

Numero de clusters 2 3 4 5 6 7 8

Coeficiente médio de silhueta
PAM 0,2582 0,2081 0,2118 0,1822 0,1701 0,1964 0,1934
Hierarquico - Método de Ward 0,2847 0,2330 0,2570 0,2225 0,1879 0,1709 0,1617

Hierarquico - Ligagdo Completa 0,2847 0,2190 0,2194 0,1979 0,1880 0,1814 0,1862

SOM 0,2373 0,1821 0,1537 0,1335 0,1588 0,1440 0,1136
BIC
FMM 7801 7658 7612 7657 7733 7757 7868

Clustering hierarquico

Hierarquico - Método de Ward Hierarquico - Ligagdo completa
0,75-
10-
o o 0,50-
2 2
< <
5,
0,25-

Figura D.1: Dendrogramas resultantes do clustering hierarquico com método de Ward (esquerda) e com ligagdo completa
(direita). As regides sombreadas destacam os pontos de corte para a formagéo dos dois clusters.
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Self organizing map
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Figura D.2: Dendrograma resultante do clustering hierarquico com ligagdo completa aplicado aos neurénios (esquerda) e
mapa de calor da rede de neurénios (direita), ambos referentes ao SOM. Neste ultimo, cada neurénio é representado por
um circulo cujo tamanho é proporcional ao nimero de observagdes que lhe estdo associadas, enquanto a cor identifica o

cluster ao qual pertence.

Vizualizagao dos clusters
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Figura D.3: Clusters obtidos pelos métodos PAM, hierarquico e SOM, representados nas duas primeiras dimensdes apds

reducéo da dimensionalidade.
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E Modelacdo do dioxido de carbono em funcio

das caracteristicas habitacionais

Significancia dos termos suaves

Tabela E.1: Sumario dos termos suaves estimados pelo modelo mdltiplo para os trés conjuntos de dados.

Dados agregados por hora (com MM)

s(t)

s(t):PaisCZ
s(t):PaisEE
s(t):PaisIT
s(t):PaisNL
s(t):PaisSE
s(t):PaisSI
s(t):PaisUK
s(t):Renovagao
s(t):Tipologia
s(t):PatologiasHumidade
s(Densidade)
s(habitagao)

s(dia,habitacdo)

EDF
18,893
15,930
13,304
16,966
17,200
12,731
16,024
17,350

6,939
14,645
10,263

3,088

183,376

1110,798

Ref.df
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000

3,095
189,000

2674,000

F
76,135
13,949
48,680
146,321

248,060
14,988
87,976
230,143
14,218
43,638
10,240
12,496
157,156

0,785

p-value
<0,0007***
<0,00071***
<0,0007***
<0,00071***
<0,0007***
<0,00071***
<0,0007***
<0,0007***
<0,00071***
<0,0007***
<0,00071***
<0,0007***
<0,00071***

<0,00071***

EDF = Graus de liberdade efetivos; Ref.df = Graus de liberdade de referéncia; F = Estatistica de teste
Diferenga estatisticamente significativa: * p-value < 0,05; ** p-value < 0,01; *** p-value < 0,001

s(t)
s(t):PaisCZ
s(t):PaisEE
s(t):PaisIT
s(t):PaisNL
s(t):PaisSE
s(t):PaisSI
s(t):PaisUK
s(t):Renovaca

s(t):Tipologia

s(t):PatologiasHumidade

s(Densidade)

s(habitagio)

s(t)
s(t):PaisCZ
s(t):PaisEE
s(t):PaisIT
s(t):PaisNL
s(t):PaisSE
s(t):PaisSI
s(t):PaisUK
s(t):Renovaca

s(t):Tipologia

o

Dados de 5 em 5 minutos (com MM)

s(t):PatologiasHumidade

s(Densidade)

s(habitagao)

s(dia,habitagéo)

EDF
21,354
21,332
20,184
21,385
21,308
20,466
21,118
21,323
16,429
20,642
19,895

3,102

183,281

2132,569

Ref.df
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000

3,104

189,000

2674,000

F
944,593
214,243
971,342

3128,498

5170,703
263,003
1680,969

4692,257
324,392
583,881
126,933

12,527

2179,926

7,407

p-value
<0,0007***
<0,0007***
<0,00071***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***

0,2290

EDF = Graus de liberdade efetivos; Ref.df = Graus de liberdade de referéncia; F = Estatistica de teste
Diferenga estatisticamente significativa: * p-value < 0,05; ** p-value < 0,01; *** p-value < 0,001

Dados de 5 em 5 minutos (sem MM)

o

s(dia,habitagao)

EDF
16,470
19,110
16,771
18,932
19,993
15,306
14,961
19,788
4,359
11,344
14,339
3,007
183,494

786,558

Ref.df
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000
22,000

3,016
189,000

2674,000

F
41,423
17,964
21,309
24,726
62,303
8,826
32,990
30,503
4,560
51,441
12,575
11,785
105,544

0,4430

p-value
<0,0001***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0001***
<0,0001***
<0,0001***
<0,0001***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0007***
<0,0001***
<0,0007***

<0,0007***

EDF = Graus de liberdade efetivos; Ref.df = Graus de liberdade de referéncia; F = Estatistica de teste
Diferenca estatisticamente significativa: * p-value < 0,05; ** p-value < 0,01; *** p-value < 0,001
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Figura E.1: Avaliagdo dos pressupostos do modelo multiplo: normalidade dos residuos (QQ-plot), homocedasticidade dos
residuos (residuos vs valores ajustados), linearidade (resposta vs valores ajustados) e independéncia das observagdes

(ACF).
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