DOI: 10.1590/51413-41522019183284

Artigo Técnico

Previsao de geracao de residuos
solidos para o aterro de Aparecida de
Goiania (GO) por séries temporais

Forecasting of solid waste generation for the
Aparecida de Goiania (GO), Brazil, landfill by time series

Leonardo Rodrigues de Oliveira Merelles'™

, Claudio de Oliveira e Silva',

Marta Pereira da Luz!, José EImo de Menezes', Viviane de Souza Dias'

RESUMO

Um sistema eficaz e robusto de tratamento de residuos sdlidos urbanos
requer um modelo de previsao adequado para auxiliar seu gerenciamento.
Neste trabalho foi realizada, utilizando séries temporais, a analise da projecao
de geracao dos residuos solidos no aterro do municipio de Aparecida de
Goiania, localizado no estado de Goias. Para a compreensao da geracdo de
residuos foram analisadas as influéncias exercidas por varidveis climaticas e
incentivos governamentais. O modelo gue melhor se ajustou ao fendémeno
estudado foi 0 autorregressivo integrado de média maével sazonal (SARIMA),
em decorréncia da existéncia de sazonalidade na série temporal analisada.
Como principal resultado, a previsdo para a geracdo de residuos solidos
urbanos em Aparecida de Goiania projetou reducdo do volume produzido
até 2018. A sazonalidade na gerac¢do de residuos solidos urbanos ndo ocorre
por causa da influéncia de variaveis climaticas. A modelagem dos residuos
sdlidos urbanos pode auxiliar na tomada de decisdes e no gerenciamento
da coleta, além de contribuir para o controle dos impactos ambientais.
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ABSTRACT

An effective and robust municipal solid-waste-treatment system requires
a suitable forecast model to assist in its management. This work was
carried out, using time series, an analysis of the projection of solid waste
generation in the landfill of Aparecida de Goiania, located in the State of
Goids. In order to understand the generation of residues, we analyzed the
influences exerted by climatic variables and governmental incentives.
The model that best fit the studied phenomenon was SARIMA, due
to the presence of seasonality in the analyzed time series. As a main
result, the forecast for the generation of solid urban waste in Aparecida
de Goiania projected a reduction of the volume produced until 2018.
Seasonality in the generation of municipal solid waste does not occur
due to the influence of climatic variables. The modeling of municipal
solid waste can aid in decision-making and collection management, as
well as in contributing to the environmental impacts control.

Keywords: solid waste; forecast; time series.
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INTRODUCAO

A geragdo de residuos solidos urbanos (RSU) nos paises em
desenvolvimento tem acelerado por causa do aumento populacional,
da expansdo da economia, da rapida urbaniza¢io e da melhoria no
padrao de vida da sociedade (XU et al., 2013). Apds a década de
1990, o aumento no volume gerado de RSU proximos aos centros
urbanos tornou-se um problema ambiental, com elevado impacto
negativo. A ma gestdao dos RSU pode gerar problemas, tais como o
odor desagradavel, a contaminagio de dgua subterranea e o risco de
explosiao (ANTANASIJEVIC et al., 2013; MOR et al., 2006).

m)

A previsao da geragdo de RSU ¢ fundamental para o processo de
planejamento do volume de residuos produzidos. A estimativa serve
como base para adequagédo de infraestrutura, desenvolvimento sus-
tentavel, otimizacdo de recursos utilizados no tratamento dos RSU
(ABBASI; EL HANANDEH, 2016) e tomada de decisio (DENAFAS
et al., 2014). Entretanto, alcangar a previsdo desejada é desafiador,
pois envolve elementos importantes, como escala espacial, identi-
ficagdo temporal, fatores influentes e métodos de previsdo (BEIGL;
LEBERSORGER; SALHOFER, 2008), além de falta de dados his-
téricos em paises em desenvolvimento (RIMAITYTE et al., 2012).
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As principais abordagens de previsdo de geragdo de RSU utilizadas
em pesquisas realizadas sobre o tema a partir de 2010 foram: analise de
regressio (DENAFAS et al., 2014; RIMAITYTE et al., 2012), modelo de
fluxo de materiais (TONJES & GREENE, 2012; ZHANG et al., 2012),
sistema de modelos dindmicos (KOLLIKKATHARA, FENG & YU,
2010), andlise de séries temporais (RIMAITYTE et al., 2012; XU et al.,
2013) e modelos de inteligéncia artificial (ABBASL; EL HANANDEH,
2016; KUMAR; SUBBAIAH; PRASADA-RAO, 2011).

Entre os modelos apresentados, a analise de regressdao com dados
econdmicos e geograficos (DENAFAS et al., 2014) é o mais frequente.
Para Xu et al. (2013), isso estd associado a simples aplicagdo do método.
O modelo de fluxo de materiais consiste na analise de subgrupos e da
influéncia de fatores que impactam a geragao de RSU (ABDOLI et al.,
2012). A analise de séries temporais consiste em capturar a influéncia do
tempo na série analisada, possibilitando a sua projecio (RIMAITYTE
et al.,2012). O modelo de inteligéncia artificial consiste em uma técnica
de aprendizagem, na qual o desafio é determinar os pesos e o indice
de aprendizagem (ABBASI; EL HANANDEH, 2016).

No Brasil, de 2010 a 2014, a produgdo de RSU cresceu 29%
(ABRELPE, 2014), demandando mais servi¢os de logistica (COUTO
& LANGE, 2017), tratamento para redugiao dos impactos (GOMES
et al., 2017), infraestrutura, postos de trabalho diretos e recursos
financeiros. No contexto da discussio apresentada anteriormente, os
objetivos deste trabalho foram modelar e realizar a previsdo de gera-
¢do de RSU na cidade de Aparecida de Goi4nia, em Goias, aplicando
séries temporais considerando o horizonte de médio prazo; e verifi-
car a influéncia da variabilidade de geracao de residuos solidos em
fungdo de variaveis climaticas (temperatura e precipitagdo) e incen-

tivos governamentais.

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Na aplicagao dos modelos de Box e Jenkins, ndo ¢ necessario que a série
temporal estudada seja estaciondria, podendo apresentar tendéncia ou
sazonalidade (MORETTIN & TOLOI, 2011). A série temporal pode

ser decomposta como apresentado na Equagéo 1.
Y=T+S +a (1)

Em que:

Y, = série temporal, podendo assumir valores de t = 1, ..., n com n
representando a observag¢do no tempo;

T = tendéncia ao longo do periodo;

S, = sazonalidade ocorrida nos periodos;

a = componente aleatoria ou erro, que mostra as oscilagdes aleatorias
irregulares com média zero e varidncia constante N(0, 6%). Para um

bom ajuste do modelo, faz-se necessério que a seja um ruido branco.
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Para analisar a estacionariedade de uma série temporal, sdo calcu-
lados os coeficientes da fung¢do de autocorrelagiao amostral (FAC) e a
fungao de autocorrelagido amostral parcial (FACP) com as suas defasa-
gens. Os coeficientes devem variar entre o intervalo de confianga (IC)
da estatistica FAC e FACP, exceto para as primeiras defasagens. O IC
pode ser definido pela Equagéo 2.

t
IC= \/NL 2
Em que:

IC = intervalo de confianga;
t, = valor da estatistica ¢ de Student com N-1 graus de liberdade (na
pratica, tY éigual a2 — MORETTIN & TOLOI, 2011);

N = tamanho da amostra.

Pode ser aplicado também o teste de Dickey e Fuller (1979) para
hipétese nula de existéncia de raiz unitaria, confirmando, assim, o com-
portamento da série. Se uma série temporal Y, converge para t = e, ela
serd: estaciondria para |p| < 1; ndo estaciondria para |p| > 1; e passeio
aleatério quando p = 1. No entanto, o teste Dickey-Fuller aumentado
(ADF) é recomendado para evitar autocorrelagdo dos residuos, pois
engloba a defasagem para eliminar os residuos (DICKEY; FULLER, 1981).

Quando a série temporal ndo apresenta sazonalidade e o seu
comportamento é ndo estacionario, pode ser aplicado o modelo
autorregressivo integrado de média mével (ARIMA) (p, d, q)
(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015). Essas especificacoes
representam os parametros:

o (p) numero de modelos autorregressivos;
o (d) quantidade de diferenciagdes;

o (q) nimero de média mével aplicada.
O modelo pode ser representado pela Equagéo 3.
O(B)(1 - B)'Y, =5 + 6(B)a, 3)

Em que:

¢(B) = polindmio autorregresivo de ordem (p) (1 - ¢,B' - ... d)pBP);

B = operador de retardo (B'Y, = TH.);

d = quantidade de diferenciagGes necessarias para tornar a série
estaciondria;

d=médiap(l-¢,-¢)

©®(B) = polindmio de média mével de ordem (q) (1 - B' - ... <|>qu).

A identificagdo do grau de diferenciagdo d ocorre através da FAC.
Os valores da FAC precisam cair exponencialmente e estabilizar entre os
limites, caracterizando, assim, a série estaciondria. O teste de raiz unita-

ria deve ser aplicado para identificar o nimero ideal de diferenciag¢des.
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As principais ferramentas para identificagio do modelo ARIMA (p,
0, q) sio a FACP e FAC, em que se esperam o decaimento exponencial da
FAC e o trancamento da FACP, o que dificulta a anélise. Porém, podem
ser adotados os critérios de selegio Akaike’s Information Criterion (AIC)

e 0 Bayesian Information Criterion (BIC), definidos pelas Equagdes 4 e 5.

AIC=§ + 12k ;2" @)
BIC = log(8?) +- £ 108() I:g(”)) ©)
Em que:

82 = SSE/N

SSE=3N_ (Y - ¥)?

SSE = soma do quadrado dos residuos;

87 = estimador da maxima verossimilhanga;
n = tamanho da amostra;

k = numero de parametros do modelo.

Entre os varios modelos gerados, escolhe-se aquele que apresenta os
menores valores de AIC e BIC. Vale salientar também, que a escolha deverd
levar em consideragdo os modelos que apresentam o menor nimero de
parametros. Por fim, é recomendavel que os critérios AIC e BIC sejam
avaliados conjuntamente, pois sio complementares e nao excludentes.

Quando a série temporal apresenta um comportamento sazonal
em determinado periodo, faz-se necessario acrescentar essa compo-
nente ao modelo. A distancia entre os intervalos sazonais ao longo do

tempo pode ser determinada pela Equagao 6.
VY =(1-B)Y =Y -Y (6)

Em que:

V, = diferenga sazonal;

Y, = série temporal;

Y, = componente deterministica com periodicidade s;

B = operador de retardo.

Determinado o intervalo sazonal, o modelo SARIMA (p, d, q)
(B, D, Q)s pode ser obtido pela equagdo multiplicativa (Equagéo 7).

0,(B)O,(B°)(1 - B)(1 - B)'Y, = 6,(B)© (B)a, )

Em que:

<DP(B5) e ®Q(B5) = polin6mios sazonais autorregressivos e média mével
de ordem (P) e (Q), respectivamente;

p = niimero de modelos autorregressivos;

d = quantidade de diferenciag¢oes;

q = niimero de média-movel aplicada;
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P = ordem sazonal autorregressiva;
D = diferenga sazonal;
Q = ordem sazonal de média-movel;

S = periodo sazonal.

Para ajuste do modelo SARIMA sdo necessdrias quatro etapas:
andlise dos valores da FAC e FACP; estimativa dos parametros des-
conhecidos; teste do ajuste de qualidade dos residuos; e avaliagdo da
previsao (TSENG & TZENG, 2002).

Para realizar a analise da série temporal, a adogdo de um software é
fundamental para auxiliar na elaborago e interpretacdo dos resultados (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2016). Em alguns casos, essa aquisi¢ao

pode ser elevada, levando a busca de softwares livres como Octave ou R.

METODOLOGIA

Nesta se¢do serdo apresentados os dados aplicados, a area de estudo,
o método utilizado para determinar o modelo de previséo, o software
aplicado para realizar as andlises das projegoes e as medidas de desem-

penho utilizadas.

Dados e area de estudo

Aparecida de Goiania é uma das principais cidades do estado de
Goids, com drea de 290 km?. Estd localizada na regido metropoli-
tana de Goinia, a 222 km de Brasilia, Distrito Federal (capital do
Brasil), e é a segunda cidade mais populosa do estado, com mais de
532 mil habitantes em 2016 e geragao de 217 kg de RSU per capita
(Companhia de Urbaniza¢ao de Goidnia — COMURG), anual-
mente. A cidade possui o terceiro maior polo industrial de Goias,
atrds de Goiania e Anapolis. A sua arrecadagdo com os setores de
servigos e industria é de R$ 5.834.788 € 2.793.469, respectivamente
(IBGE, 2017).

Para desenvolver o modelo de previsdo, um total de 151 registros
mensais de dados de RSU foram coletados do municipio de Aparecida
de Goiénia por um periodo superior a 12 anos, a partir de 2004.

Os dados climéticos da cidade foram obtidos na base de dados do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2017) e National Oceanic
and Atmospheric Administration (NOAA) (2017) para avaliar a hipotese
de influéncia na geracdo de RSU. As falhas existentes nos dados foram
corrigidas aplicando o método de Vicente-Serrano et al. (2010) e Ferrari
e Ozaki (2014). Para testar a significancia da variagio na geragao de
RSU pela temperatura e precipitacio acumulada mensal, foi aplicada

a medida de associagdo entre duas variaveis.

Método aplicado
O algoritmo aplicado consiste em analisar a série temporal e iden-

tificar se ela é estaciondria ou nao estaciondria, e sazonal ou nio
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sazonal. Caso ela seja nao sazonal e ndo estacionaria, aplica-se o
modelo ARIMA (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2015).
Se for sazonal e ndo estaciondria, é aplicado o modelo SARIMA
(TSENG; TZENG, 2002).

Para melhor compreender a geragdo de RSU, inicialmente foram
determinadas suas medidas de dispersdo. A andlise corresponde ao RSU
gerado mensalmente na cidade de Aparecida de Goidnia; o intervalo de
tempo de modelagem foi compreendido entre 2004 e 2014 (com perio-
dicidade mensal, contendo 120 periodos); e a calibra¢io do modelo
ocorreu nos 31 meses seguintes.

Neste artigo foi aplicado o software R, por permitir modificar e
implementar suas rotinas, além de possuir diversos pacotes destina-
dos a analisar séries temporais. Para ajustar os pardmetros da série, foi
aplicado o algoritmo de Hyndman e Khandakar (2008). O algoritmo
determina a quantidade de defasagens e os pardmetros autorregres-

sivo e média movel.

Medidas de ajuste

Existem alguns critérios que podem ser aplicados para avaliar a quali-
dade do modelo de previsiao (ABBASL; EL HANANDEH, 2016). Neste
trabalho, a avaliagdo da performance do modelo de previsdao proposta
foi realizada aplicando as seguintes estatisticas: raiz do erro quadratico
médio (RMSE; Equagdo 8); coeficiente de determinagdo (R% Equagédo
9); erro absoluto médio (MAE; Equagédo 10); e média absoluta percen-
tual dos erros (MAPE; Equagao 11).

®)
R=1- p (W,- - Wi*)z )

S ()

n
MAE:izlwi_Wi* (10)
n
i=1

(11)

n
1 w.—-w?*
MAPE =— E ‘#‘
n w,
i=1

Em que:
W = valor previsto;
W* = valor observado;

n = tamanho da amostra.
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RESULTADOS OBTIDOS

Analise descritiva dos dados

As medidas de dispersdo estdo apresentadas na Tabela 1. O autovalor
para o desvio padrao e o coeficiente de variagdo indicam que a média
¢é pouco representativa, o que pode caracterizar a sazonalidade. A gera-
¢do mensal maxima de residuos solidos ocorreu em janeiro de 2003 e
a minima, em julho de 2005.

Apbs realizar os calculos das medidas de dispersao, foi plotada a série
temporal e o boxplot mensal dos RSU gerados. Na Figura 1A ¢ possivel
sugerir que a série temporal possui tendéncia, porém, torna-se necessario
realizar testes estatisticos para confirmar essa hipotese. A geracdo de RSU
apresenta maior concentragio e variabilidade nos meses de dezembro e
janeiro e se prolonga no inicio do ano, como representado na Figura 1B.

Para identificar as componentes da geracdo de RSU, foram retira-
dos a sazonalidade, a tendéncia e os residuos da série (MORETTIN
& TOLOIL, 2011). A decomposigéo de série temporal estd apresentada
na Figura 2. Nota-se que, na decomposi¢io, o comportamento sazo-
nal ¢ idéntico ao longo do tempo. A tendéncia é de aumento até 2009
e recuo no fim de 2010. Apds isso, ocorre o retorno do crescimento
até 2015, que, posteriormente, é reduzido em 2016.

De acordo com Dias et al. (2012), o comportamento sazonal idén-
tico ¢ justificado por causa do 13° saldrio e dos picos de tendéncia pelas
medidas tomadas pelo governo para evitar crises financeiras. Esses ele-
mentos injetaram bilhdes de reais na economia, aumentando o poder
de compra e favorecendo a geragdo de RSU destinados aos aterros sani-
tarios. O comportamento sazonal também ocorre devido as influéncias
meteorologicas (ABDOLI et al., 2012) e climaticas. Em periodos de baixa
temperatura acontecem redug¢des nas geragdes de RSU, mas em perio-
dos de temperaturas mais elevadas ocorre o inverso (XU et al., 2013).

Pelo coeficiente de contingéncia, as variaveis climaticas apresenta-
ram associa¢cdo moderada (p = 0,45) e baixa (p = 0,25) para precipitagio
e temperatura, nessa ordem. O pico de tendéncia de 2009 foi analisado
pelo teste de Tukey; com 95% de certeza o comportamento da série
nao foi igual aos anos de 2008 e 2010 com valor p de 0,0004 e 0,0047,
nessa ordem. Essa analise corrobora a hipdtese de que a geragéo de
RSU acompanha as medidas de incentivo governamental, porém, difere

da hipotese de que os dados climaticos interferem na geragdo de RSU.

Tabela1- Medidas descritivas dos residuos sélidos urbanos gerados em
Aparecida de Goiania, Goias.

Medidas descritivas Medidas descritivas

Média (tonelada) 803857 | Valor maximo (tonelada) | 13.22381
Mediana (tonelada) | 800394 | Valor minimo (tonelada) | 508154
Desvio padrao 187789 Assimetria 040
(tonelada)

Coeficiente de 2336 Curtose 016
variacao (%)
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Figura1- Aterro sanitario de Aparecida de Goiania, Goids, 2004 a 2016. (A) Residuo sélido urbano do aterro ao longo do tempo; (B) variabilidade dos
residuos solidos.
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Modelagem e previsao

A FAC e a FACP foram estimadas para dar inicio 8 modelagem. Na FAC é
apresentado um decaimento na correlagao e também é observado compor-
tamento sazonal (Figura 3A). Vé-se na, Figura 3B, que os lags 1 e 2 estdo
fora dos limites. Esses lags aconteceram nos meses de janeiro e dezembro.

Tal comportamento é considerado normal para as primeiras defasagens.

O numero de defasagens foi determinado através da analise de
dispersdo. A andlise de dispersdo de uma a quatro defasagens estd
apresentada na Figura 4. Na andlise de dependéncia entre as defasa-
gens, verifica-se que a menor dispersdo ocorre na primeira defasagem.

O modelo ajustado pelo algoritmo foi o SARIMA (1,0,0)(2,1,1)

[12]. Os parametros estimados, erro padrio e IC estdo apresentados

08
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04+

FAC

02

_02 —

Defasagem

FAC: funcdo de autocorrelacdo amostral.
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Figura 3 - Analise de correlacdo. (A) Analise da funcao de autocorrelacdo; (B) analise da funcao de autocorrelagéo parcial.
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Figura 4 - Dependéncia entre as defasagens.
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na Tabela 2. Os valores dos critérios de informagoes AIC e BIC foram
-471,52 e -456,84, nessa ordem.

Os residuos do modelo estimado se acumulam préximo a zero,
demonstrando bom ajuste aos dados. A andlise dos residuos estd apre-
sentada na Figura 5. Os residuos podem ser vistos no histograma (ver
Figura 5A). O gréfico QQ-plot estd apresentado na Figura 5B. Nela, a
maioria dos residuos se encontra em cima da reta, demonstrando que
apresentam comportamento normal e apenas alguns desvios nas caudas.

As estatisticas observadas foram RMSE, R?, MAE e MAPE, com os
valores 0,0385; 0,9742; 0,0134; e 0,1462, nessa ordem. O modelo SARIMA
explicou 97,42% do ocorrido na série, demonstrando ser adequado.

Ap6s a validagao, o modelo SARIMA (1,0,0)(2,1,1)[12] pode ser
aplicado para realizar previsdes. A previsao realizada até junho de 2018
estd apresentada na Figura 6. E observado que haverd redugio na gera-
¢a0 de RSU no aterro. A previsdo para dezembro e janeiro de 2018 é de

11.372 toneladas. Essa quantidade é 2 mil toneladas abaixo da maxima

Tabela 2 - Modelo autorregressivo integrado de média moével sazonal
(SARIMA) ajustado.

Parametro Erro Intervalo de confianga
Descricao timad dra
o

observada na série histérica considerada. Nos ultimos 12 meses, a média
de geragdo de RSU foi de 18,083 kg.més™.per capita’’; na projegdo, a
média passa para 17,265 kg.més™.per capita’. A previsdo para o aterro
de Aparecida de Goiania, Goids, estd no Apéndice 1.

Ao observar outros modelos, destacam-se Abdoli et al. (2012), que ana-
lisaram o modelo de regressao e redes neurais e concluiram que as redes
neurais artificiais sdo melhores. Adamovi¢ et al. (2017) e Antanasijevi¢
et al. (2013) também defendem a aplicagdo dos modelos de redes artificiais
para previsdo dos RSU, entretanto Xu et al. (2013) e Denafas et al. (2014)
demonstram que a aplicagdo de séries temporais possui tima performance
ao modelar e realizar as previsdes de RSU. J& Dias et al. (2012) mostram que
é possivel modelar a geragdo de RSU por meio de indices socioecondmicos.

Assim, Abbasi e El Hanandeh (2016) testaram quatro modelos de inte-
ligéncia artificial: artificial neural network; adaptive neuro-fuzzy inference
systems; support vector machine; e k-nearest neighbours, que apresentaram
coeficientes de determinacgdo R* de 0,46; 0,98; 0,71; e 0,51, nessa ordem.
Também, Adamovi¢ et al. (2017) avaliaram as redes neurais em varios
paises e chegaram ao melhor coeficiente de determinagio (R*) de 0,981,
no entanto néo é facil parametrizar as redes neurais. O modelo de série
temporal abordado neste trabalho resultou em um R? de 0,974, o que é pro-

ximo aos melhores modelos analisados aplicando redes neurais artificiais.

09858 00191 09482 10232 . L. .
Quando existe caracteristica sazonal na geragao de RSU, de acordo
[} -01382 01472 -04267 01503 . , s ~
! com Xu et al. (2013), ndo ¢é rentavel dividir os recursos de gestao
D, 01587 01328 -01015 04190 . N -
igualmente em cada més. Entdo, o modelo proposto pode captar essa
(C) -0,8678 01572 11759 -0,5596 A . ~ ~ . .
1 dindmica com base nas informacdes de geragdo de residuos mensais e
_ A 02 4 B o
o
120 —
(oA ¢}
. © o
8
&
.8 80 — ©
@ 2
2 =
g £
2 60 — §
01 - 5
40
20 — 02 4
o
0- o
[ I I I 1 T T T T T
04 0.2 00 02 04 2 - 0 1 2
Residuos Quantis tedrico

Figura 5 - Analise dos residuos. (A) Histograma dos residuos; (B) quartil-quartil plot dos residuos.
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Figura 6 - Previsdo de geragao de residuos sélidos urbanos para o aterro de Aparecida de Goiania, Goias.

auxiliar o tomador de decisdo a planejar, organizar e gerenciar a coleta

dos residuos e controlar os impactos ambientais.

CONCLUSOES

Existem vérios métodos para realizar a previsao de geragao de RSU. A partir
de 2010, essa analise tem se concentrado em andlise de regressio, modelo
de fluxo de materiais, sistemas de modelos dindmicos, andlise de séries
temporais e modelos de inteligéncia artificial. Em Aparecida de Goiénia,
Goias, 0 modelo SARIMA foi proposto devido a sazonalidade ocorrida
na série, que pode estar correlacionada a incentivos governamentais. Os
fatores climaticos ndo estao associados 4 alteragdo na geragdo de RSU, mas
acredita-se que exista uma varidvel em comum, nesse caso, o tempo. Em

outras regides onde o clima é mais definido pode ocorrer sua influéncia.

O modelo SARIMA ajustou-se bem as previsdes, forneceu valo-
res proximos a série observada, reproduzindo a periodicidade e a ten-
déncia detectadas na série. O modelo SARIMA aplicado apresentou
performance proxima a outros modelos presentes na literatura inter-
nacional, confirmando seu poder de predicio.

A previsdo para a geragdo de RSU no aterro de Aparecida de Goiania,
em Goids, nao é mais de crescimento em 2018, predominando a redu-
¢do de RSU. Essa tendéncia provavelmente vai continuar até ocorrer

interferéncia governamental na economia.
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Apéndice 1- Previsao para geracao de residuos sélidos urbanos no aterro de Aparecida de Goiania, Goids.

Ago-16 79822 73763 70556 85881 890838
Set16 79986 72659 68780 87314 91193

Out16 78660 70309 65888 87010 91431

Nov-16 8106] 71848 66971 90275 95152

Dez16 1.2434 10.2474 9720] 12.2394 127666
Jan-17 11.8057 10.744,0 101820 128674 134294
Fev17 96744 85542 79612 107946 n.3877

Mar-17 98348 86620 80412 1.0077 116285
Abr-17 86104 73900 67439 98309 104769
Maio-17 89474 76836 70146 10212 108802
Jun17 79936 66902 60003 92970 99870
Juk7 79626 66229 59137 93023 100115
Ago-l7 80675 66739 59362 94610 101987
Set-17 80848 66483 58879 95213 102817
Out17 79512 64753 56939 94271 102084
Nov-17 8195] 66829 58824 97074 105079
Dez17 N.3729 98271 90088 129186 137369
Jan-18 13377 97610 89263 129145 13.749]

Fev18 95200 79146 70647 111255 n9754
Mar-18 97404 81083 72442 13726 12.2366
Abr-18 84545 67976 59205 1oms5 109886
Maio-18 87792 70992 62098 104593 1.3486
Jun-18 79146 62130 53123 96162 105169
Ju8 7855] 61335 5222] 95768 104882

Lo: limite inferior; Hi: limite superior.
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