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RESUMO

APLICAGAO E PERFORMANCE DA ANALISE DE INTERVENGAO EM SERIES
DE EMISSAO DE GASES POLUENTES NA CIDADE DO MEXICO

AUTOR: Afonso Valau de Lima Junior
ORIENTADOR: Adriano Mendoncga Souza

Esta pesquisa tem como objetivo avaliar o desempenho dos modelos de séries
temporais conjuntamente com a andlise de intervencdo, quando o instante de
intervencdo é determinado pela inspec¢do visual da série ou pela andlise espectral
em dados de emissdo de gases poluentes. Para a execucdo desta pesquisa foram
considerados os dados da série histdrica da medi¢do dos gases o0z6nio (O3), didxido
de nitrogénio (NO2), monoxido de carbono (CO) e didéxido de enxofre (SO2),
compreendidos no periodo de janeiro de 1986 a dezembro de 2014, referente ao
primeiro dia de cada més, totalizando 348 observacdes. Os modelos em que
realizou-se a pré-andlise, utilizando-se da analise espectral, para determinar o
periodo em que analise de intervencdo foi realizada, apresentou melhor
desempenho considerando-se os critérios AIC e BIC, indicando sempre que possivel
utilizar essa ferramenta como auxiliar para modelagem de séries temporais.

Palavras-chave: Seéries temporais. Andlise espectral. ARIMA. Analise de
intervencao.



ABSTRACT

APPLICATION AND PERFORMANCE ANALYSIS OF INTERVENTION IN GAS
EMISSION OF SERIES IN MEXICO CITY

AUTHOR: Afonso Valau de Lima Junior
ADVISOR: Adriano Mendonga Souza

This research aims to evaluate the performance of time-series models together with
the use of analysis, when the time for action is determined by visual inspection of the
series or the spectral analysis, greenhouse gas emission data. In carrying out this
research were considered data from the time series of the measurement of ozone
gas (Os), nitrogen dioxide (NO2z), carbon monoxide (CO) and sulfur dioxide (SO2),
understood in January 1986 to December 2014, referring to the first day of each
month, totaling 348 observations. The models were performed pre-analysis, using
spectral analysis to determine the period in which the intervention must be done,
show better performance considering the AIC and BIC criteria. Indicating that
whenever possible to use this tool as an aid for modeling time series who need
intervention.

Keywords: Time series, spectral analysis, ARIMA, intervention analysis.
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1 INTRODUCAO

Desde as ultimas décadas do século XX, a humanidade defronta-se com
fenbmenos em que a principal fonte é antropogénica, como o0 aquecimento global, o
derretimento das calotas polares, o aumento do nivel dos oceanos e as mudancas
climaticas.

Esses eventos, que ocorrem em todo planeta, tem sido alvo de discussdes
cientificas na comunidade académica e conferéncias entre os lideres mundiais
podendo ser citadas as conferéncias de Estocolmo, em 1972, Toronto, em 1998,
Genebra, em 1990 e Kyoto, em 1997, sendo que esta ultima, deu origem ao
Protocolo de Kyoto, que objetiva a reducdo de emissdo de gases poluentes na
atmosfera. Todas as conferéncias visaram medidas para combater as abruptas
mudancas climaticas, visto que estas causam grandes impactos econdmicos, assim
como problemas de saude para a populacdo (BLAIN, 2010; LIMA et al.,, 2012;
CERA; FERRAZ, 2015).

A emissdo de gases poluentes na atmosfera € o principal contribuinte para o
desencadeamento desses fendmenos, intensificado com a Revolucao Industrial
(século XVIII) em que ocorreu uma demanda maior por energia, sendo esta, ainda
gerada, em sua maioria, por combustiveis fosseis. Atualmente cerca de 90% da
energia gerada no mundo advém desta fonte (MOREIRA, 2012).

Para Migliavaca et al. (2005), a poluicdo é um processo que ocorre devido a
introducdo de alguma matéria ou forma de energia ho meio ambiente que venha a
alterar suas propriedades fisico-quimicas, podendo resultar em um dano a algum
ecossistema, espécie ou, até mesmo, uma doenca.

Nesse contexto, tem-se a poluicdo atmosférica, que é resultado da emissao
demasiada de gases que alteram a composicdo do ar, como o dioxido de carbono
(CO2) liberado por processos industriais e o didéxido de nitrogénio (NO2) por
industrias termoelétricas (SILVA et al., 2014).

A poluicéo do ar € destaque mundial, sobretudo, no que tange a temas como
saude e clima, devido aos efeitos nocivos como doencas respiratorias e aumento de
temperaturas relacionados diretamente com a elevacdo da poluicdo atmosférica
(DALLAROSA et al., 2005). Schwartz e Marcus (1990), Ackermann-Liebrich et al.
(1997), Clancy et al. (2002), Junger et al. (2005) e Ostro et al. (2006) apresentam
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estudos que mostram correlagcdo positiva entre a concentracdo de poluentes na
atmosfera e os efeitos sobre a saude.

Alvim et al. (2011) destaca que a poluicdo atmosférica tem se intensificado
em grandes centro urbanos devido ao grande nimero de veiculos motorizados e a
acao das atividades industriais. Nessa dire¢céo, destaca-se os poluentes 0zénio (Os3),
diéxido de nitrogénio (NO2), mondxido de carbono (CO) e dioxido de enxofre (SO2),
variaveis estudadas na presente investigacao.

O ozbnio (Os) constitui a classe de oxidantes fotoquimicos, formados na
atmosfera devido a reagBes com compostos organicos, Oxidos de nitrogénio,
oxigénio e radiagao solar. Em relacdo aos efeitos na salde humana, causa irritacao
nos olhos e no sistema respiratorio (DALLAROSA et al., 2006).

O dioxido de nitrogénio (NOz) faz parte dos compostos de nitrogénio, gas
muito irritante, de coloracdo avermelhada e forte odor. Sua producédo elevada é
devido a acdo de industrias termoelétricas na queima de combustiveis fosseis como
petréleo e carvdo. Também sinaliza-se que as concentracfes elevadas desse
composto, influenciam nas taxas de ozbnio, sendo este um dos compostos
oxidantes que em reacdo com a radiagdo formam o Os. Além disso, estao
relacionados a problemas nas vias respiratérias podendo causar bronquite e
pneumonia (RYAN et al., 1999).

O mondxido de carbono (CO) é um gas sem cheiro, cor e gosto. E formado
pela queima incompleta de combustiveis que contém atomos de carbono como em
automoéveis. No organismo, dificulta o transporte de oxigénio para as células,
causando tontura, dor de cabeca, ndusea e estados de inconsciéncia (BARBOSA et
al., 2015).

O dioxido de enxofre (SO2) € reconhecido como o principal poluente
atmosférico da familia dos compostos de enxofre e sua principal caracteristica € que
devido ao seu carater reativo, quando lancado na natureza rapidamente, sofre
reacoes levando a formacéo de outros O6xidos. Esse composto é emitido, também,
pelo processamento em termoelétricas e esta envolvido em problemas respiratérios
como bronquite e doencas cardiovasculares (AMANCIO; NASCIMENTO, 2014).

Diversos estudos em diversas areas buscam investigar desde alternativas
para reducdo da emissdo destes gases, como também, as causas e efeitos em
relacdo a saude, Lima et al. (2014), mostram a associacdo entre exposi¢ao

materna a poluentes do ar e parto prematuro; Gavinier e Nascimento (2014)
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identificaram o efeito a longo prazo da exposicdo ao NO2 em internagbes por
acidente vascular cerebral; Rodrigues et al. (2015) apresentam estimativas de
mortalidade e internacdes hospitalares atribuidas a poluicdo atmosférica no Estado
de Sao Paulo entre 2012 e 2030.

De acordo com dados da Organizacdo Mundial da Saude (OMS, 2016), a
Cidade do México, no México; Pequim, na China; Cairo, no Egito; Nova Délhi, na
india e S&o Paulo, no Brasil estdo entre as cidade com o ar mais poluido do mundo.
A Cidade do México, durante muitos anos, ocupou o0 posto de cidade mais poluida
do mundo, mas desde o ano de 1990, investimentos em politicas para diminuicao da
poluicdo atmosférica na cidade contribuiram para reverter a situacéo e, atualmente,

Nova Délhi, na india ocupa a primeira posicao.

1.1 PROBLEMA

Nesta pesquisa, 0 intuito € o ajuste de modelos matematicos, em particular
com a aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins (dominio do tempo), em variaveis
relacionadas a poluicdo atmosférica e verificar se andlise de intervencao
implementada no ponto maximo de cada série ou se implementada no ciclo
identificado com auxilio da e analise espectral (dominio da frequéncia), qual fornece

melhores estimativas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Avaliar o desempenho dos modelos de séries temporais conjuntamente com
analise de intervencdo, quando o instante de intervencdo € determinado pela
inspecdo visual da série ou pela andlise espectral, em dados de emissdo de gases

poluentes.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para o alcance do objetivo geral e desenvolvimento da pesquisa, 0s seguintes

objetivos especificos foram estabelecimentos:

- Ajustar modelos concorrentes da classe Box e Jenkins as variaveis
relacionadas a emisséo de gases poluentes na atmosfera;

- Identificar um padrdo ciclico em cada variavel estudada, utilizando a
técnica de analise espectral,

- Realizar a analise de intervencdo nos modelos de Box e Jenkins no ponto
méaximo de cada série original e no ponto do padréo ciclico identificado na
analise espectral;

- Comparar o desempenho dos modelos estimados considerando as classes
ARIMA, ARIMA - Al (ponto maximo), ARIMA — Al (no ciclo).

1.3 JUSTIFICATIVA

A analise de séries temporais possui espaco garantido no meio académico e,
em diversas areas de estudo, destaca-se a andlise no dominio da tempo,
principalmente o método proposto pelos estatisticos George Box e Gwilym Jenkins
em 1970. Outro enfoque pouco utilizado de analise de séries temporais € no dominio
da frequéncia. Apesar de distintas, essas duas abordagens, nem sempre s&o
concorrentes mas sim complementares.

Neste contexto, esta pesquisa justifica-se pela, aplicacdo de analise de
séries temporais no dominio do tempo com implementacéo de andlise no dominio da
frequéncia, propiciando novas reflexdes tanto sobre a analise em si como também
sobre as variaveis de emissdo de gases na atmosfera, gases esses emitidos por
fontes naturais ou antropogénicas que podem causar efeitos nocivos a saude, e
representam, perfeitamente, um série temporal.

Destaca-se que se estuda a emissdo de gases poluentes da atmosfera na

Cidade do México por constituir um banco de dados consolidado e apresentar uma
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sequéncia ininterrupta de observacdes de quatro varidveis importantes.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este estudo, encontra-se dividido em cinco capitulos: Introducéo, Revisédo de
literatura, Metodologia, Resultados e discussdo, e Conclusédo, sendo que, cada
capitulo, aborda as seguintes questdes:

Capitulo 1 (Introducao): Neste capitulo descreveu-se a introducéo, o tema da
pesquisa, objetivos geral e especificos do estudo bem com a justificativa;

Capitulo 2 (Reviséo da literatura): Capitulo que fundamenta a consisténcia do
estudo explanando a literatura cientifica publicada. A fim de cumprir os objetivos
propostos, reune-se informacdes sobre definicbes e conceitos basicos de séries
temporais, metodologia Box e Jenkins, andlise de intervencéo e analise espectral;

Capitulo 3 (Materiais e métodos): S&do apresentados os procedimentos e
técnicas utilizadas para desenvolvimento do estudo;

Capitulo 4 (Resultados e discussdo): Sao apresentados os resultados e
discussbes obtidas por meio do emprego da metodologia estabelecida, acerca das
variaveis estudadas;

Capitulo 5 (Conclusédo): Nesta ultima secdo, apresenta-se as principais
conclusdes obtidas no estudo e também apontam-se sugestdes de trabalhos futuros.

Por fim, tem-se as referéncias e apéndices.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Com o objetivo de fundamentar teoricamente o estudo, torna-se impreterivel
clarificar alguns dos conceitos subjacentes a temética abordada, bem como
considerar as contribuicbes atuais de estudos relevantes, pertinentes a area. A
sequéncia de tépicos abordados no presente capitulo € enumerada da seguinte
maneira: Definicbes e conceitos béasicos de séries temporais; Metodologia Box e
Jenkins; Andlise de Intervencéo e Andlise Espectral.

2.1 DEFINICOES E CONCEITOS BASICOS DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € um conjunto de observacdes ordenadas no tempo,
estas observacdoes devem estar distribuidas em tempos equidistantes e com
dependéncia serial. A representacdo de uma série temporal pode ser denotada das
seqguintes formas: {Z,Z5,Z3, ..., Zy} ou {Z;, t=1, 2, ...,N} onde N é o tamanho da
série ou numero de observacfes da variavel. Referente a classificacdo das séries
temporais elas podem ser discreta ou continua, univariada ou multivariada,
unidimensional ou multidimensional (JUNGES, 2011).

A obtencdo de um modelo matematico que possibilite prever os valores
futuros da série temporal € uma das principais razfes da notoriedade desta
metodologia. A maioria dos métodos empregados para a previsdo de séries
temporais parte do pressuposto que as observacdes passadas carregam
informacdes sobre o padrdo de comportamento da série temporal e esse padrédo é
recorrente no tempo.

A analise de séries temporais pode ser dividida em, essencialmente, dois
enfoques: no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. Quando a série
temporal é analisada no dominio do tempo os modelos propostos sdo denominados
modelos paramétricos, que envolvem um numero finito de parametros. Quando
analisados no dominio da frequéncia, os modelos propostos sdo denominados néo-
paramétricos, que envolvem um numero infinito de parametros.

Dentro da classe dos modelos paramétricos, os mais difundidos sdo o0s

modelos da metodologia Box e Jenkins que sdo modelos estatisticos lineares e
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utilizam a correlagdo entre as observagbes e dentro da classe dos modelos néo-
paramétricos, destaca-se a Andlise Espectral (ARAUJO; BATISTA; SCALON, 2014).

De acordo com Bezerra (2012), as séries temporais podem ser
representadas como a combinacdo de quatro componentes: tendéncia, ciclo,
sazonalidade e erro. Aquele componente que apresenta mudancas gradativas ao
longo do tempo sdo denominadas de tendéncia. As ciclicas sao caracterizadas pelas
oscilacbes de subida e de queda nas séries, de forma suave e repetitiva, ao longo
do componente tendéncia.

As componentes sazonais sdo caracterizadas por oscilagdes regulares no
periodo de um ano e facilmente visiveis nas séries, mas diferente da ciclica que os
movimentos costumam ser irregulares, muitas vezes ndo perceptiveis visualmente,
pois o ciclo de ocorréncia ndo se repete no periodo inferior a um ano (SOARES,
2010).

2.2 METODOLOGIA DE BOX E JENKINS

Esta abordagem proposta por Box e Jenkins (1970) consiste em ajustar
modelos auto-regressivos integrados de médias moéveis a uma série temporal. A
notacao utilizada para representar o modelo é ARIMA (p, d, q), onde p corresponde
aos termos auto-regressivos; as diferenciacdes necessarias para tornar a série em
estudo estacionaria € representado por d e o nimero de termos de médias moveis é
representado por . Sendo os termos p, d e g inteiros maiores ou iguais a zero.

Nos modelos AR, modelos autoregressivos de ordem p, a série temporal Z; é
descrita somente pelos seus valores realizados e pelos termos aleatorios. O referido
modelo de ordem p, AR(p), sera o resultado da soma ponderada de seus valores

passados e dos termos aleatdrios conforme a equagéo 1.
Zt:¢lzt—l+¢2 Zt72+"'+¢p Zt—p+a'[ (1)

onde Z,representa a série subtraida de sua média, ¢p refere-se aos parametros

autoregressivos de ordem p e d; aos termos aleatdrios. Para considerar um modelo

estacionario, ou seja, todas as raizes da equacéo devem cair fora do circulo unitario
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e o valor do parametro | ¢ | deve ser menor que 1.

Nos modelos de médias moveis, denotado por MA (q), a série temporal Z; é
descrita pelo resultado da combinagdo linear dos termos aleatérios em t e em
periodos anteriores. Em sua forma geral um MA(q), leva em consideracéo q valores

defasados conforme equacéao 2.
Zt=a,+6,a_,+..+6, 8, )

onde ¢, refere-se aos parametros de media mdveis de ordem g e a, aos

termos aleatérios. Quanto a condicao de invertibilidade, € imposta a restricdo de que

0 parametro em modulo € menor que um, ou seja, | 6, | <1.

Quando se une os modelos AR (p) e MA (q), se obtém o Modelo
autoregressivo de médias moveis - ARMA (p, ), ou seja, a série em estudo sera
explicada por uma parte autoregressiva e por uma parte de médias moveis,

conforme equagao 3:

Z,=$,Z, ot $, 2, ta 68, —..—0, 8,

\ ; \ j (3)
T Y

AR (p) MA ()

onde ¢, refere-se aos parametros autoregressivos de ordem p; 6, refere-se

aos parametros de média moveis de ordem g e a, aos termos aleatorios,

considerando que as condi¢des de estacionariedade de um processo ARMA (p, Q)
sdo as mesmas que as de um processo AR (p), e as condi¢des de invertibilidade s&o
as mesmas que as de um processo MA (q).

Se a série temporal em estudo nao for estacionaria em nivel, deve-se aplicar
diferencas até tornar-se valida a condi¢cdo de estacionariedade. O nimero dessas
diferencas é denominado ordem de integracdo (l), apés aplicadas d diferencas
necessarias na seérie obtém-se a série derivada desse processo, podendo ser
descrita como um modelo ARMA(p,q), mas agora acrescido da parte de integracao

obtendo o modelo ARIMA(p,d,q) conforme a equacgéao 4:
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NZ =¢Z  +.+ $Z_,ta -0 a_—.—0,a_,

q

L , ) , J (4)

AR (p) MA (p)

em que ¢, refere-se aos parametros autoregressivos de ordem p; ¢, refere-

se aos parametros de meédia moéveis de ordem q; a, aos termos aleatérios e d

representa o numero de diferencas aplicadas na série temporal para torna-la
estacionaria.

Em geral utiliza-se o numero de diferencas d=1 ou d=2, pois a primeira
diferenca busca estabilizar o nivel da série e a segunda a variabilidade (MORETTIN,
2008). Utiliza-se sempre que possivel um modelo com o menor ndmero de
parametros, baseando-se no principio da parcimdnia, isto €, deve-se obter um
modelo mais simples com um pequeno numero de parametros (CHATFIELD, 1996).

A estratégia utilizada para a construcdo do modelo a uma série temporal &

baseada no ciclo iterativo, Figural.
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Figura 1 — Fluxograma do ciclo iterativo de Box e Jenkins.

ESPECIFICAGAQ

1
IDENTIFICACAOQ DO

MODELO

y
ESTIMACAOQ DOS
PAR AMETROS

| PREVISAO

Fonte: Adaptado de Moretin e Toloi (2006).

Primeiramente uma classe geral de modelos é considerada para analise,
sendo este estagio denominado de especificacdo; posteriormente segue-se para
etapa denominada identificacdo, em que o objetivo desta etapa é determinar os
valores p, d, g do processo ARIMA, que foi especificado na etapa anterior.

A principal suposicdo a ser analisada nesta etapa € referente a
estacionaridade da série, ou seja, deve haver um desenvolvimento em torno de uma
média, variancia e autocovariancia constantes, caso isso ndo venha a ocorrer €
necessario a aplicacdo de transformacdes para estacionariza-la. Os testes para a
verificacdo de estacionaridade sdo denominados testes de raiz unitaria, existem
varios testes, dentre eles: ADF, KPSS, Ljung-Box, Phillips-Perron, entre outros
(MORETTIN; TOLOI, 1986).

Neste estudo optou-se pelos testes: Augmented Dickey-Fuller (ADF)
(DICKEY, FULLER, 1979) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin  (KPSS)
(KWIATKOWSKI et al., 1992). No ADF tem-se as seguintes hipoteses de teste:

Ho: a série € ndo-estaciondria, isto &, 1(1)
Hi: a série € estacionaria, isto €, 1(0)
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No teste KPSS as hipéteses apresentadas sdo inversas ao teste ADF. Logo:

Ho: a série é estacionaria, isto €, 1(0)
Hi: a série € ndo-estacionaria, isto &, 1(1)

Estes testes sdo amplamente discutidos na literatura podendo ser citados,
Enders (2010), Maddala (1992). As estatisticas criticas para o teste ADF é
proveniente de MacKinnon (1996) e para o Teste KPSS os valores criticos sdo de
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992).

Apos a confirmacdo da estacionaridade da série, ou seja, ldentificacdo da
Ordem de Integracédo (d), parte-se para identificacdo dos valores de p e g do
modelo, usualmente esta identificacdo baseia-se na andlise da Funcdo de
Autocorrelagdo (FAC) e Funcao de Autocorrelagdo Parcial (FACP) (BOX et al.,
1994).

Posteriormente a identificagdo do modelo ARIMA (p, d, g), que represente a
série temporal em estudo, passa-se para a etapa seguinte, estimacdo dos

parametros, isto €, a obtengéo de “p” estimativas para os parametros ¢,,4,,...,4,, €

q" estimativas para os parametros 6,,6,,...,6, , além dos termos aleatorios (a,),

esta estimacdo pode ser feita através da maximizacdo da Funcdo de
Verossimilhanga condicional ou através do método de Minimos Quadrados
Ordinarios. Nesta dissertacdo optou-se pela estimacdo através do método de
Minimos Quadrados Ordinarios.

Estimados os parametros, se faz necessario a verificacdo deste modelo para
diagnosticar se ele é capaz de representar, adequadamente, os dados em estudo.
Tal verificacdo pode ser feita através de uma analise de residuos, os quais deverdo
ter caracteristicas de ruido branco, isto é, média zero, variancia constante e serem
nao autocorrelacionados, caso contrario, repete-se o ciclo iterativo com analise de
outro modelo.

Caso seja encontrado mais de um modelo concorrente para uma série
temporal, busca-se sempre selecionar o modelo mais parcimonioso, ou seja, aquele
gue possui 0 menor namero de parametros. Dentre os mais difundidos estdo os

critérios AIC (Akaike Information Criteria) e BIC (Bayesian Information Criteria).



23

Estes critérios sao calculados através das equacbes 5 e 6:

AIC = In 62 + 2(P+9) (5)
n

BIC = In g2 + (PN
n

(6)

onde p e g sdo os parametros conhecidos, n é o tamanho da amostra, In € 0

A

logaritmo neperiano e &’ a variancia estimada dos erros, levando em conta que

quanto menor for o AIC e BIC mais adequado € o modelo ajustado (MORETTIN,
2008).

Os critérios AIC e BIC revelam a adequabilidade do modelo e serdo uteis
nesta pesquisa para determinar entre 0os modelos propostos aqueles que

apresentam melhor desempenho.
2.3 ANALISE DE INTERVENCAO

A andlise de intervencdo, segundo Box e Tiao (1975), objetiva avaliar o
impacto de intervencdes naturais ou induzidas no comportamento da série temporal.
As variaveis binarias Z;;, sdo as variaveis de intervengdes que possuem a fungéo
analoga as variaveis dummy em regressao, e tem funcéo de identificar se os pontos
irregulares identificados sao significativos e qual o impacto para a série temporal em
estudo.

Para Morettin e Toloi (2006), o modelo para analise de intervencao é dado

conforme equagao 7:

K
Z,=> v (B)Z.  +N
t JZ_]; ] it t (7)
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onde:

Z, € avariavel resposta do modelo;

k € 0 nuUmero de intervenc¢des da série;
v, € o valor da funcéo transferéncia;

Z,, € avariavel binaria;
N, € o ruido do modelo, representado pelo modelo autorregressivo e de
meédias moveis geral (ARIMA).

Segundo Box et al. (1994), dois tipos de variaveis binarias podem representar
as séries indicadoras de intervencao, sendo elas:

a) Funcéo degrau (Step funtion), onde se obtém um efeito permanente

. 0,t<T
Zis=S; = ®)
1,t2T

b) Funcédo impulso, onde se obtém um efeito temporario

. O, t#T
Ziy =S = (9)
1,t=T

O efeito da intervencdo pode levar a falsas conclusbes em relacdo a série
temporal em estudo devido alguns fatores, sendo eles: tendéncia, sazonalidade e
erro aleatdrio. Esses fatores podem obscurecer o efeito da intervencédo, para isso

utiliza-se na equagéo 7, a modelagem ARIMA representado por N,, desta forma

trata-se a tendéncia e sazonalidade (WOOLDRIDGE, 2006).
De acordo com Morettin (2008), os efeitos de uma intervencdo em uma série

temporal, podem ser classificados pela sua manifestacdo e pela sua duracao,
conforme o Quadro 1.
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Quadro 1 — Efeitos da intervencéo.

DURACAO
PERMANENTE TEMPORARIA

GRADUAL

MANIFESTACAO

(b) !

ABRUPTA | ;\\\\__

Fonte: Morettin e Toloi (2006).

Os tipos mais comuns, estdo evidenciados no Quadro 1, o efeito gradual
ocorre quando as mudancas ocorrem depois de um certo tempo da intervencao, ja o
efeito abrupta, ocorre quando a mudanca acontece imediatamente apds a
intervencdo. Referente aos efeitos de duracdo, eles podem ser permanentes,
quando ocorrem ao longo da série ou temporario, quando a mudanga ocorre em um
determinado ponto.

De acordo com Morettin (2008), a estrutura da Funcdo de Transferéncia
determina o efeito de intervencdo. Sendo conhecida a forma da Funcdo de
Transferéncia do modelo, e estimando-se seus parametros, conhece-se o tipo de
efeito de Intervencao.

Caso ocorra somente uma Intervencéo, o modelo é dado pela equacéo 10:

W(B)

Zt = V(B)Xt == W

X; (20)
A seguir, descreve-se alguns dos casos mais comuns de Intervencao e suas

respectivas funcbes de transferéncias, que sdo resumidas no Quadro 2, adequada

por Pack (1977) e Box e Jenkins (1970), encontra-se consideragcdes semelhantes

para modelos de funcéo de transferéncia.



Quadro 2 — Estrutura da fungéo de transferéncia.
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v(B) v |Il 1<T Y Iﬂ_ 12T
T, ezT R Y &
!
(0] !
1 1]
R i
T T
(a) (b)
t.]I:I
108 .
E " k
. i | :
Bl + ? :
T T
(c) (d)
w,
1-B a
T
(f)

Fonte: Morettin e Toloi (2006).

Para os caso de u; = v (B)X;, Enders (2010) aponta os seguintes casos,

apresentados no Quadro 3:




Quadro 3 — Casos de funcdes de intervencéo.
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Suponha
Obtem-se o efeito permanente,
€) u 0, t<T apoés um inicio imediato de
7wy, t=T mudanca de nivel.
Neste caso,
De modo que tem-se uma
(b) " 0, t+T mudanca do nivel da série
t wy, t=T apenas no instante T.
Aqui,
W,
v(B)= —2 |, Zy= 8Zi g +wo X, + N, De modo que
1—-6B Wo

(©

Segue-se que

0, t<T

Y=l wy 3K 087, t=T+kk=012,..

i dewrs quando t - o e tem

uma manifestacao gradual até
atingir a assintota (Kig). Este é 0
caso de manifesta¢éo gradual

com duracéo permanente.

(d)

Se

0, t<T

Y| skw, t=T+kk=012,..

Ent&o a série muda
abruptamente de nivel, sendo
w, 0 valor da mudanca e depois
decai exponencialmente para
zero. E o caso de manifestacéo
abrupta com duracgéo
temporaria.

(e)

Aqui, 6=1 e apos a interven¢éo o modelo torna-se ndo
estacionério: Z, = Z,_, + woX; + N, e

0, t<T

(k+Dwy, t=T+kk=012,..

Corresponde a uma mudanca
de direcao da série,
apresentando uma tendéncia
deterministica a partir do
instante T.

Fonte: Adaptado de Souza (1991) e Souza et al. (2009).

by

Referente a interpretacdo dos efeitos de intervencdo, tem-se a de Abrupta

Permanente, na qual toda a média da série muda ap0s a intervencdo (w). Na

Gradual Permanente, o aumento ou diminui¢do devido & intervengéo é gradual, tem-

se entdo a equacao 11:

Impacto, = 5:Impacto, ;+ w, e 0<5>1

(11)

Onde t > tempo impacto e 0 < § > 1 representa o limite da estabilidade, ha

uma mudancga assintotica na média pela quantidade &, esta troca assintotica sera
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7 | W
no nivel —.
1-6

No caso de Abrupta Temporaria, implica em aumento ou diminui¢éo gradual e
decai vagarosamente sem trocas permanentes na série, trocas antes da intervencéo
Impacto,=0, no periodo de intervencdo Impacto=w e ap0s a intervencao
Impacto,=5 -Impacto,.

Na Permanente Abrupta, ha troca no nivel da série de quantidade (w) para
sempre e, no caso da Permanente Gradual, §, representa o efeito do decaimento ou

crescimento, ou seja, € um amortecimento.

2.4 ANALISE ESPECTRAL

Em 1807, Jean Baptiste Joseph Fourier, um matematico francés, afirmou que
qualquer funcéo periédica pode ser escrita como uma soma infinita de senos e
cossenos de vérias frequéncias. A utilizacao de transformada de Fourier € a forma
convencional para estudar um sinal ao nivel da frequéncia e corresponde a projecao
de uma série temporal {Z,}2_,, em componentes trigonométricos e, em particular,
seno (wt) e cosseno (wt), e utiliza uma base de senos e cossenos de diferentes
frequéncias, representado por w, para determinar qual a importancia de cada
frequéncia no sinal (OLIVEIRA, 2007; PAVANELLI, 2006).

Conforme Chatfield (1996) a equacdo 12 representa o Modelo Senoidal

Simples, ponto de partida para entendimento da Analise Espectral:

Z,=u+Rcos(at+0)+a, 12)

Onde x representa o valor médio; R é a amplitude da variavel Z,; w é a
frequéncia angular da variacdo senoidal, indicando o quéo a variavel Z, oscila no

tempo; 6 indica a distancia entre a origem (t=0) e o pico (positivo ou negativo) mais
préximo do ciclo, e a; € o erro com caracteristica de Ruido Branco.
Jenkins e Watts (1986) representam o numero de ciclos por unidade de

tempo, pela frequéncia ( f ), denominada na equagéo 13:
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f=2 (13)

Onde w ¢é a frequéncia angular da variagao senoidal sendo sua unidade de
medida em radianos por unidade de tempo.

A base da andlise espectral esta embasada no Teorema da Representacao
Espectral, segundo esse Teorema qualquer processo estacionario discreto Z;, com
frequéncias pertencentes ao intervalo [0, 7], pode ser representado pela equacéo
14 (HAMILTON, 1994):

A

Zi= U +f [a(w) - cos(wt)] dw + jn[ﬁ((u) -sen (wt)] dw 14)
0 0

Onde u representa o valor médio; a« e B variaveis aleatérias néao
correlacioandas; cos(wt) e sen (wt) funcbes periddicas; w representa uma
frequéncia particular no intervalo [0, 7].

Devido a caracteristica das fungdes trigonométricas do tipo cosseno: cos [(w
+ nm)t] = {cos wt V n e tinteiros, com n par } e cos[(w +nu)t] ={cos (t—w)tVnet
inteiros, com n impar }. Assim as frequéncias variantes maiores que m nao poderao
ser diferenciadas de variacées nas frequéncias que corresponderem ao intervalo [O,
n], devido a estas mesmas se sobreporem (LAMOUNIER, 2007; TIGRE, 1999;
SILVA, 2009).

A Funcado de Autocovariancia em uma série temporal no dominio do tempo é
de extrema importancia para descrever a estrutura da série temporal em estudo. Na
analise espectral, essa funcdo cabe ao denominado Espectro Populacional ou
também conhecido como Funcdo de Densidade Espectral conforme equacédo 15
(ECHER, 2003).

fil@) = sy, 2 317 cos (a)) (15)

Onde y; representa as autocovariancias de um processo estacionario,
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7

segundo Hamilton (1994), os coeficientes dessa funcdo ndo é significativamente
relevante para interpretacdo da andlise e sim o gréafico gerado a partir dessa funcéo,
grafico esse denominado Espectro. Ele fornece informacfes acerca da variancia de
Z; e, a andlise desse grafico vai apontar quais frequéncias contribuem para o
comportamento de determinado ciclo dentro da série.

Como geralmente as séries temporais analisadas séo finitas, ndo se pode
estimar o numero infinito de parametros, proposto na equacgéo 15. Deve-se utilizar o
Periodograma Amostral, conforme apontado por Romano (1995), de acordo com a

expressao 16:

Mr
- 1
“fy(w) = o AoCo + 2 Z A;Cicosw; (16)
j=1
onde:
A = {40, A1, Az, o oot Ay} janela de defasagem ou janela de suavizagao;,

My : ponto de truncamento;

C;: valores estimados das autocovariancias.

De acordo com Lamounier (2007) e Tigre (1999), ndo existe uma
determinacao rigorosa para estabelecer o ponto de truncamento, que vem a ser o
namero de faixas de frequéncia em que o espectro é estimado. Chatfield (1996)
sugere que o ponto de truncamento deve ser escolhido de acordo com a equacao

17:

My =2-+n (17)

Parzen (1961), adota trabalhar com trés pontos de truncamento (M1; M2; e
M3). No ponto de truncamento M1 o valor deve ser entre 5 e 10% do n; ja M2 é
definido como 2 x M1; e M3 = 2 x M2. Por ser 0 mais difundido na literatura, optou-se

neste estudo por este método.
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Dentre as janelas de defasagem utilizadas na suavizagdo do periodograma
amostral, destaca-se a Janela de Parzen (1961), cuja sequéncia de pesos
=20, A1, A2, ..., Ayr € dada pela equacgao 18:

. 2 . 3
M
1—6(L) +6(L) V0 <j<—T
M, M, 2
A = L (18)
2(1_]) v oy
MT 4 2 —]— T

A vantagem de utilizacdo das Janelas de Parzen refere-se ao fato delas ndo
gerarem estimativas negativas o que poderia dificultar a interpretacdo dos ciclos e,
também, por serem amplamente difundidas.

Conforme Rausser e Cargill (1970), a verificacdo da existéncia de espectros
estimados com picos relevantes, identificando a existéncia de um ciclo, baseia-se na
analise visual da funcdo de densidade espectral estimada, buscando picos que se
destacam em relacdo ao demais. Os picos menos destacados indicam a existéncia

de picos de menor relevancia.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste topico serdo apresentadas as varidveis e 0s procedimentos
metodoldgicos que foram utilizados para alcancar os objetivos do estudo.

3.1 DESCRICAO DAS VARIAVEIS

Para a execucdo desta pesquisa foram considerados os dados da série
histérica da medicao dos gases o0zodnio (03), didxido de nitrogénio (NO2), monoxido
de carbono (CO) e diéxido de enxofre (SO2), compreendidos no periodo de janeiro
de 1986 a dezembro de 2014, referente ao primeiro dia de cada més, totalizando
348 observacdes. Os dados sado referentes a Rede Automatica de Monitoramento
Atmosférico (RAMA), da delegacédo Alvaro Obregon, pertencente ao Distrito Federal
da Cidade do México, México. No Quadro 4 sdo apresentados os dados técnicos
referentes a estacao utilizada no estudo, obtido a partir de www.aire.df.gob.mx.

Quadro 4 — Dados de identificacdo da estacdo Pedregral.

. : : Hor
Nome No. 1D Latitude | Comprimento | Altitude orada
medicao
Pedregal | 484090100127 | 19.325146 -99,204136 2326 metros 17:00

Fonte: Autor.

Os dados foram obtidos no banco de dados do Sistema de Monitoramento
Atmosférico da Cidade do México (SIMAT) pertencente a SEDEMA (Secretaria de
Meio Ambiente da Cidade do México). As informacdes do site sdo publicas e podem
ser utilizadas para pesquisas, mas mesmo assim foi solicitada autorizacdo prévia,

conforme e-mail em apéndice (APENDICE A).
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3.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste tOpico aborda-se a descricdo dos procedimentos metodologicos
utilizados para cumprir 0s objetivos propostos. Para isso, na Figura 2, apresenta-se

de forma sintetizada a quatro etapas consideradas.

Figura 2 — Etapas metodologicas do estudo.

[ Série temporal J

/
\ 4 y ¥
. Etapa 2 - Modelagem por meio Etapa 3 - Modelagem por meio
Egaﬁngoémgdizl?oexn;F?ernrlgr?so da metodclogia Box e Jenkins ‘ da metodologia Box e Jenkins
¢ com intervengéo (ponto méximo) com intervencg&o (no ciclo)

N T

—l Comparagéo do desempenho
dos modelos

o
«

Fonte: Autor.

Na primeira etapa, modelagem por meio da metodologia Box e Jenkins,
utilizou-se dos testes ADF e KPSS para verificacdo da estacionaridade da série
Apoés identificou-se o processo gerador da série, isto €, autorregressivo e/ou de
médias moveis, pelo ciclo iterativo, selecionando dentre os modelos concorrentes o
mais apropriado, utilizando-se dos critérios AIC (Akaike Information Criteria) e BIC
(Bayesian Information Criteria), para a selecéo.

Na segunda etapa, procedeu-se a modelagem por meio da metodologia Box e
Jenkins com intervencdo (ponto maximo). Utilizou-se da inspecao visual no grafico
da série original para identificar o instante de tempo em que a série apresentou 0
ponto maximo. Realizou-se entdo a andlise de intervencéo neste ponto identificado.

Na terceira etapa, modelagem por meio da metodologia Box e Jenkins com
intervencédo (no ciclo), utilizou-se a metodologia de Analise Espectral, isto €, uma
analise temporal no dominio da frequéncia, para identificar o padrdo de
comportamento ciclico na série. Posteriormente utilizou-se, novamente a
modelagem por meio da metodologia Box e Jenkins, com intervenc¢ao, inserida no

instante de tempo identificado na analise espectral, considerado como ponto de
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maximo.

Na quarta e ultima etapa, comparacédo do desempenho dos modelos, utilizou-
se os critérios AIC e BIC para selecionar o modelo com melhor desempenho dentre
as trés classes: Box e Jenkins, Box e Jenkins com intervencédo (ponto maximo) e
Box e Jenkins com intervencéo (no ciclo).

Parte-se, agora para a aplicacao pratica e a determinagdo do melhor método

para se definir o ponto em que a intervencao deve ser imputada.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para melhor entendimento do comportamento das séries em estudo, na
Tabela 1 sdo apresentados os resultados das analises descritivas. Sdo observadas
as seguintes medidas: valor médio, mediana, maximo, minimo e o desvio-padréao da

emissao de gases na da estacdo denominada Pedregal.

Tabela 1 — Resultado da analise descritiva das séries de emissdo de gases da
estacdo Pedegral (ug/m?3).

Medidas CO Os NO2 SO2
Média 1,6247 75,3477 28,3420 15,9770
Mediana 1,2000 61,0000 23,0000 8,0000
Maximo 8,6000 229,0000 164,0000 109,0000
Minimo 0,0000 8,0000 1,0000 0,0000
Desvio Padrao 1,4864 44,9897 21,0582 20,0706
Coeficiente de variacao (%) 91,49 59,71 74,30 125,62
Total de observacdes 348 348 348 348

Fonte: Autor.

A série referente ao 0z6nio (O3) apresentou a menor variagdo (CV=59,71%),
segue a série do dioxido de nitrogénio (NO2) (CV=74,30%), monoxido de carbono
(CO) (CV=91,49%) e di6xido de enxofre (SO2) com a maior variagdo (CV=125,62%).
Todas apresentaram um valor acima de 50% para este coeficiente, mostrando que a
meédia das séries ndo sao representativas.

Esta ndo representatividade deve-se a grande variabilidade que as séries
apresentam e sdo relacionadas as oscilacdes climaticas, pois de acordo com
Moreira et al. (2008), as condicbes meteoroldgicas desempenham um papel
importantissimo na dispersdo ou acumulo de poluentes. Liu e Johnson (2002)
descreveram que a concentragdo de poluicdo do ar esta altamente correlacionada a
fatores como temperatura, umidade relativa, velocidade e dire¢édo do vento, dentre

outros.
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Observando-se a Figura 3, verifica-se que, nas séries em nivel (em azul) e
nas seéries em primeiras diferencas (vermelho), todas as variaveis apresentam
grande oscilacdo, principalmente do periodo inicial at¢é o ano de 2000, e que,
posteriormente a este ano, apresentam estabilidade, coincidindo ao ano em que as
medidas tomadas pelo governo para reducéo de emissao de poluentes comecaram
a surtir efeito. Pela andlise visual é possivel verificar a ndo estacionaridade das

séries em nivel.

Figura 3 — Séries originais em nivel e em 12 diferenca.

_ AT AL
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Fonte: Autor.

Para corroborar a inspecao visual e verificar a estacionariedade das séries,
foram realizados os testes Augmented Dickey-Fuller (ADF) e Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS).

Na Tabela 2, observa-se que as séries das quatro variaveis utilizadas no

estudo, quando analisadas por meio do teste de Augmented Dickey-Fuller (ADF),
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cuja a hipétese de nulidade é a de que a varidvel possui uma raiz unitaria - 1(1), isto
€, ordem de integracao igual a 1, ndo € rejeitada.

Tabela 2 — Teste de raiz unitaria verificado por meio dos testes ADF e KPSS.

. Série em nivel Série em 12 diferencga
Variavel
ADF! KPSS? ADF! KPSS?
CO 0.1312 (I(1)) 1.7629 (I1(1)) 0.0000 (1(0)) 0.1009 (1(0))
Os 0.0000 (1(1)) 0.5421 (1(1)) 0.0000 (1(0)) 0.0738 (1(0))
NO2 0.0000 (1(1)) 1.4125 (I(1)) 0.0000 (1(0)) 0.1245 (1(0))
SO2 0.0147 (1(1)) 1.3059 (I(1)) 0.0000 (1(0)) 0.1584 (1(0))

Fonte: Autor.

Quando aplicado o teste de hip6tese nas séries diferenciadas, ha evidéncia
estatistica de ndo aceitacdo da hipétese nula e, portanto, as séries diferenciadas
apresentam-se estacionarias, isto é, 1(0). Esses resultados sdo apoiados pelos
resultados do teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) cuja a hip6tese de
nulidade é de que a série é estacionaria, isto €, 1(0), o inverso das hipoteses do teste
anteriormente aplicado.

Na Tabela 3, estdo expostos os modelos ajustados utilizando-se a
metodologia Box e Jenkins, onde para cada série, € possivel observar que 0s
coeficientes apresentam nivel de significancia menor que 5% e os valores em
moddulo dos parametros sdo menores que um, respeitando assim as condi¢des de
estacionaridade e invertibilidade.

Referente a analise dos residuos, verificou-se a presenca de residuos com
caracteristica de ruido branco, sendo que, para esta conclusédo, utilizou-se a anélise

da FAC e FACP dos residuos, todos apresentados no apéndice A.

1 Valores criticos de MacKinnon (1996): -3.493.129 (1%); -2.888.932 (5%) e -2.581.453 (10%).
2 Valores criticos de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1): 0.739 (1%); 0.463 (5%) e
0.347 (10%).
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Tabela 3 — Modelos ARIMA ajustados para as séries de emissdo de gases da

estacdo Pedegral.

Variavel Modelo Coeficientes p-valor AIC BIC Residuos
CO ARIMA(0,1,1) 0, =0,8362 <0,05 2,9253 2,9364 RB
O3 ARIMA(0,1,1) 0, =0,9499 <0,05 10,4000 10,4120 RB
Constante =
-0,2278
NO2 ARIMA(0,1,2) o, = -0,0591 <0,05 8,8052 8,8385 RB
0, = -0,7655
#, =0,1565
SO2 ARIMA(1,1,1) 6, =-0,7658 <0,05 7,9790 8,0013 RB

Fonte: Autor.

Para o ajuste dos modelos com intervencédo, observa-se, novamente, a Figura
3, notando-se que hd um comportamento atipico (ponto maximo) diferente para cada
variavel do estudo: observacdo 49 (janeiro/1990) na variavel CO; observacdo 159
(mar¢o/1999) na variavel Os; observacdo 67 (julho/1991) na varidvel NO2;
observacéo 80 (agosto/1992) na variavel SO2. Conforme descrito na metodologia,
estes valores observados foram considerados como possivel intervencdo em cada
série.

Assim, ajustou-se os modelos ARIMA com intervencao (ponto maximo), onde,
na Tabela 4 observa-se os valores estimados para os coeficientes, nivel de
significancia, estatisticas de penalidade AIC e BIC e também a indicacdo do periodo
onde aplicou-se a andlise de intervencdo abrupta temporéaria (justifica-se pela
caracteristica apresentada pelas séries em estudo de grande oscilacdo conforme

detectado na analise descritiva).



39

Tabela 4 — Modelos ARIMA com intervencao (ponto maximo).

» o Intervencéo i
Variavel Modelo Coeficientes  p-valor AlC BIC i Residuos
Periodo
0, =-0,3589
ARIMA(0,1,1) 1 ' Abr/Temp
co Cl @®=44724 <005 03696 03807 001000 RB
O =0,9906
0, =-0,4579
0, ARIMAQ.LL) <005 7,9689 7,9800  Abr/Temp RB
cl @ = 88,8905
marc¢o/1999
S =0,9975
Constante =
27,7700
0, =-0,2534
NO> AR'M’é(IO’l'Z) o, = 02173 <005 61436 61657 RB
- Abr/Temp
(@ =143,0899 julho/1991
S =0,3078
@, =0,9827
= Abr/Temp
ARIMA(1,1,1) 6. =0,6758
SO ol W=a1gapp <005 51250 51472 agosto/1992 RB
S =0,5076

Fonte: Autor.

Referente a andlise dos residuos dos modelos apresentados, verificou-se a
presenca de residuos com caracteristica de ruido branco. Para esta conclusao
utilizou-se a analise da FAC e FACP dos residuos, todos apresentados no Apéndice
B. Os modelos substituidos por suas respectivas estimativas, para cada variavel
estdo no Apéndice D.

Como utilizou-se a intervencdo Abrupta Temporaria para todas as variaveis,
pela caracteristica do comportamento das séries, observou-se que, na variavel CO,
o periodo de intervencéo (janeiro/1990) acarretou em um impacto de 4,4724 ug/m?
e, apos o periodo de intervencdo, o modelo captou um impacto de 0,9906 pug/m® na
emissdo do CO. Na varidvel Os, o impacto foi de 88,8905 pg/m3® no periodo de
intervencéo (marco/1999) e, apds esse periodo, o impacto foi de 0,99758 pg/m? de
emissao de Os. A variavel NO2 apresentou o maior valor, considerando o periodo de
intervencéo, (julho/1991), com 143,0899 ug/m?3, mas obteve o menor valor de 0,3078
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Hg/m3, apds a intervencdo. A variavel SOz no periodo de intervencdo (agosto/1992)
acarretou em um impacto de 41,8422 pg/m? e, ap6s o periodo de intervencéo, o
modelo captou um impacto de 0,5076ug/m? na emissédo de SOa.

Comparando-se as estatisticas de penalidade AIC e BIC dos modelos ARIMA
e 0s modelos ARIMA com intervengdo (ponto maximo), entre todas as varias, 0s
melhores resultados foram obtidos nos modelos ARIMA CI (ponto méximo).

Conforme descrito na metodologia, a proxima etapa é a identificacdo de ciclos
em cada série temporal do estudo. Assim como na implantacdo da analise de séries
no dominio do tempo, a analise no dominio da frequéncia, pressupfe que a série em
estudo seja estacionaria, as séries ndo estacionarias em nivel tornaram-se apos a
12 diferenca.

Na Figura 4 estdo expostos 0s espectros estimados em funcdo das
frequéncias para cada variavel, utilizando M1=17, onde em todas observa-se uma
indicacdo de que as frequéncias mais contributivas para a variagcdo dos gases em
estudos estéo [0,02; 0,05].

O resultados dos demais espectros estimados em funcédo das frequéncias
para cada variavel, utilizando-se os demais pontos de truncamento (M2=35; M3=69),
ndo serdo considerados neste estudo pois apresentam comportamento
demasiadamente suave, dificultando a identificacdo das frequéncias mais

importantes para a identificacdo dos ciclos.



Figura 4 — Espectro estimado, com M=17 (em funcgao de w).
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Fonte: Autor.
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Para corroborar com a analise visual, observa-se, na Tabela 5, a frequéncia

exata do espectro estimado para cada variavel em estudo bem como o periodo

correspondente. Conforme mencionado, na inspecéo grafica, observou-se também a

incidéncia de picos menores em cada varidvel, o que ndo sera levado em conta

neste estudo, pois o objetivo é a indicacdo de apenas um ciclo em cada série para

determinar o periodo que serd utilizado a analise de intervencao.
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Tabela 5 — Maior valor estimado para as densidades espectrais (M=17).

y Frequéncia  Periodo Coeficientes Valores do Densidades
Variavel (w) P) Cosseno Seno periodograma  espectrais
CO 0,048851 20,4706 0,027616 -0,034404 0,338646 0,316775
O3 0,048851 20,4705 -1,55589 -0,684150 502,6611 340,0748
NO:2 0,022989 43,5000 0,498416 -0,336598 62,93871 44,06490
SO2 0,048851 20,4705  -0,688747  -0,857652 210,5295 153,3255

Fonte: Autor.

Observa-se, na Tabela 5, que trés variaveis apresentam um periodo de 20,
indicativo que para o conjunto de observacbes em estudo, compreendido entre
janeiro de 1986 e dezembro de 2014, a emissdo dos gases CO, O3 e SO:2
apresentou um padrédo ciclico que completa-se a cada 20 meses. O gas NO:
apresentou um padrao ciclico que completa-se a cada 43 meses.

Para o ajuste dos modelos com intervencao no periodo indicado pelo ciclo,
foram considerados como possivel intervencdo em cada série: observacdo 20
(agosto/1987) nas variaveis CO, Oz e SO2 e observacéo 43 (julho/1989) na variavel
NO:2.

Assim, ajustou-se os modelos ARIMA com intervencédo (no ciclo), onde na
Tabela 6, observa-se os valores estimados para os coeficientes, nivel de
significancia, estatisticas de penalidade AIC e BIC e também a indicacdo do periodo
em gue aplicou-se a analise de intervencdo abrupta temporaria, justificada pela
caracteristica apresentada pelas séries em estudo quando analisado os graficos dos
espectros estimados em funcdo das frequéncias, onde apdés o padrdo ciclico

identificado para cada variavel ocorreu um caimento abrupto.
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Tabela 6 — Modelos ARIMA com intervencéo (no ciclo).

Intervencéo

Variavel Modelo Coeficientes  p-valor AlIC BIC ) Residuos
Periodo
0, =-0,3222
ARIMA(0,1,1) @~ Abr/Temp
co Cl =a3g04 <005 02761 02872 20 RB
S =0,9938
0, =-0,2153
ARIMA(0,1,1) “ =7
©s Cl W=gagg7o <005  7.6161 7,6272 Abr/ZTOemp RB
O =0,9993
Constante =
25,6722
NO, ARIMA(0,1,2) @, =-0,2641 €005 61104 61415  AbrTemp e
Cl 0, = -0,1313 s
@ = 15,8169
O =0,9832
@, =0,9763
ARIMA(1,1,1) ¢, =0.0546 Abr/Temp
o < 122 14 RB
SOZ Cl a) - '29,2178 0105 51 9 5, 50 20
O =.0,6118

Fonte: Autor.

Como utilizou-se também a intervencdo Abrupta Temporéaria, quando
analisada a intervencédo no ciclo, também pela caracteristica do comportamento das
séries, observa-se que na variavel CO, no periodo de intervencdo no instante 20
acarretou em um impacto de 4,3824 ug/m? e, apés o periodo de intervengdo, o
modelo captou um impacto de 0,9938 pg/m? na emissédo do CO. Na variavel Oz 0
impacto foi de 84,8870 pug/m? no periodo de intervencéo (20) e, ap6s esse periodo, o
impacto foi de 0,9993 pug/m? de emissdo de Os. A varidvel NO2, considerando o
periodo de intervencdo (43) obteve um acréscimo de 15,8169 pg/m? e, apés a
intervencéo, 0,9832 ug/m3. A variavel SOz no periodo de intervencéo (20) acarretou
em um impacto de negativo de 29,2178 pg/m?3 e, apés o periodo de intervencao, o
modelo captou um impacto de -0,6118 pg/m? na emisséo de SOo.

Referente a analise dos residuos dos modelos apresentados, verificou-se a

presenca de residuos com caracteristica de ruido branco e, para esta concluséo,
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utilizou-se a analise da FAC e FACP dos residuos, todos apresentados no
APENDICE C.

O modelo substituido por suas respectivas estimativas, para cada variavel
esta no APENDICE E. Comparando-se as estatisticas de penalidade AIC e BIC dos
modelos ARIMA e os modelos ARIMA com intervengdo no ponto maximo e no ciclo,

tem-se a Tabela 7.

Tabela 7 — Comparacédo AIC e BIC dos modelos.

ARIMA INTERVENCAO

ARIMA ARIMA INTERVENGAO
Variavel (PONTO MAXIMO) (NG CICLO)
AIC BIC AIC BIC AIC BIC
co 2,9253 2,9364 0,3696 0,3807 0,2761 0,2872
Os 10,4000 10,4120 7,9689 7,9800 7,6161 7,6272
NO2 8,8052 8,8385 6,1436 6,1657 5,9809 6,0030
S0, 7,9790 8,0013 5,1250 5,1472 5,1229 5,1450

Fonte: Autor.

Realizando a comparacdo na Tabela 7, espera-se que o modelo ARIMA
apresente piores resultados em termos das estatisticas AIC e BIC que os modelos
ARIMA com intervencdo, pois ao realizar a Andlise de Intervencdo ha inclusédo de
uma nova variavel no modelo do tipo dummy e, consequentemente, os modelos com
intervencao apresentam melhor resultados.

Comparando-se os modelos com intervencado observa-se aquele em que o
instante foi designado pela Andlise Espectral apresentou melhores resultados em
termos das estatisticas AIC e BIC, desta forma deve-se sempre que possivel realizar

esta pré-analise para obter resultados mais fidedignos.
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5 CONCLUSAO

Este estudo foi elaborado com o objetivo de avaliar o desempenho dos
modelos de séries temporais, utilizando-se a combinacdo de dois enfoques: a
analise do dominio da frequéncia e o dominio do tempo, em dados de emissao de
gases poluentes na Cidade do México.

Os modelos ARIMA conseguiram captar o movimento das séries em estudo,
mas o0s modelos com intervencdo no ponto maximo possibilitaram verificar que,
qgquando ocorrem picos nas diversas variaveis (indicando alta emissdo dos
poluentes), esses picos sdo significativos com a caracteristica de atingirem um ponto
de maximo e sofrerem queda abrupta, como o visualizado nas séries.

Foi possivel também, neste estudo, identificar ciclos nestas variaveis, com a
utilizacdo da analise espectral, e os ciclos encontrados também foram significativos,
com caracteristica abruta temporaria.

O comportamento, de grande variabilidade das séries estudadas, vai de
encontro com a caracteristicas destas variaveis conforme apontado por estudos
como os de Moreira et al. (2008) e Liu e Johnson (2002) que sdo altamente
correlacionadas a fatores como temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do
vento, dentre outros fatores que geralmente apresentam esta caracteristica e
também caracteristica ciclicas.

Os niveis de ozbnio, de acordo com Achcar et al. (2013) ressaltam uma
gueda de 30% em relacdo ao ano de 1990 na Cidade do México, decorrente de uma
série de medidas ambientais implementadas para diminuir a emissdo de poluentes.
Rodrigues et al. (2015) realizaram estudo com dados da emissao de ozonio Cidade
do México, considerando um modelo Poisson ndo homogéneo para estudar o
comportamento deste poluente, os modelos propostos utilizam-se de estatistica
Bayesiana via algoritmos da cadeia de Markov Monte Carlo.

Ao se comparar aos modelos com intervencdo imputada em um ponto
escolhido visualmente como sendo uma observacéo relevante com os modelos em
gue realizou-se a pré-analise, utilizando-se a analise espectral, avalia-se o melhor
desemprenho pelos critérios AIC e BIC, indicando que deve-se levar em
consideracdo a possibilidade de utilizar, a analise espectral como uma ferramenta

essa ferramenta para auxiliar a modelagem de séries temporais.
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Deixa-se como sugestdo para futuras pesquisas a investigacdo de picos
menores de poluicdo que ndo foram levados em consideracdo neste estudo e que

também séo possiveis e relevantes de serem estudados e analisados.
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APENDICE A - FAC E FACP DOS RESIDUOS, RESPECTIVAMENTE, DOS
MODELQOS ARIMA

CoO

Tag Corr. S.E. e g Core. 5.2
1 +,002 ,0534 : ‘ : ,00 ,9689 1 4002 L0536 :
2 +,010 ,0533 E 0%, 9813 2 4,010 ,0536
3 +,015 ,0532 E (12,9892 s 4015 0536
4 -,066 ,0531 1,65 ,8002 s - 066 053¢
5 -,037 ,0531 2,12 ,8320 5,037 ,0536
& +,035 ,0530 g 2,66 ,8500 & +,040 ,0536
7 +,030 ,0529 2 2,97 ,8874 7 +,033 ,053¢
8 -,013 ,0528 E 3,03 ,5324 8 -,017 ,0536
9 +,112 ,0528 % % 7,52 ,5833 9 +,106 ,0536 3
10 -,015 ,0527 E 7,60 ,6680 0 -.012,0536 |
11 -,020 ,0526 E 7,74 ,7366 . -,015 ,0536 E
| | 7 .
12 -,043 ,0825 o 8,39 ,7537 12,087 L0538 h
0 0 ~-- Conf. Limit 04 o 05 00 05 0 Conf. Limit
05 00 05 10 ! g ’ - ;
O3
Lag Corr. S.E. 2 p Lag  Corr. S.E.
1 +,139 ,0534 ' 6,78 ,0092 1 +,139 ,0536
2 +,023 ,0533 6,96 ,0308 2 +,004 ,0536
3 -,083 ,0532 : 10,44 ,0152 3 -,105 ,0538
4+ -,062 ,0531 11,81 ,0188 4 -,035 ,0536
5 -,014 ,0531 i 11,88 ,0365 5 +,004 ,0536
& -,076 ,0530 13,96 ,0301 6 -,086 ,0536
7 -,121 ,0523% 19,23 ,0075 7 -,114 ,0538
8 -,142 ,0528 i 26,43 ,0009 8 -,116 ,0536
s +,008 ,0528 : a 26,45 ,0017 5 +,030 ,0536
10 +,042 ,0527 27,05 ,0025 10 +,011 ,0536
11 +,108 ,0526 Z 31,29 ,0010 11 +,065 ,0536
12 +,068 ,0525 : : 32,96 ,0010 12 +,033 ,0536
0 0 ~-- Conf. Limit 0 -~ Conf. Limit
1.0 05 0,0 05 1.0 05 0,0 05 1)
NO2
Lag Corr. S.E. o p Lag Corr. S.E.
1 +,017 ,0534 : E : ;10,7537 1 +,017 ,0536
2 +,077 ,0533 3 2,21 ,3315 2 +,077 ,0536
3 -,010 ,0532 i E i 2,24 ,5233 3 -,012 ,0536
2 -,063 ,0531 3,66 ,4545 4 -,069 ,0536
5 +,050 ,0531 4,54 ,4743 5 +,054 ,0536
& -,007 ,0530 | 4,56 ,6011 6 +,001 ,0536
7 -,036 ,0529 5,01 ,6583 7 -,046 ,0536
8 +,022 ,0528 5,15 ,7373 8 +,021 ,0536
9 +,019 ,0528 5,32 ,8054 s +,033 ,0536
10 +,014 ,0527 5,35 8634 10 +,005 ,0536
11 +,046 ,0526 3 3 6,15 ,8630 11 4,037 ,0536
12 -,048 ,0525 i 7,00 ,8579 12 -,04¢ ,0336
0 0 -~~~ Conf. Limit o --- Conf. Limit
-1,0 05 0,0 05 1,0 -10 05 0.0 0.5 |
SO2
Tag  Corr. S.E. 2 © Tag  Corr. S.E.
1 —-,007 ,0534 ,02 ,5024 1 -,007 ,0536 ' '
2 +,052 ,0533 ,98 , 6114 2 +,052 ,0536
7 i
32 -,084 ,0532 3,45 ,3215 3 -,084 ,0536
4 +,061 ,0531 4,82 ,3066 4,058 ,0336 Z
5 -,016 ,0531 4,91 ,4273 5 -,007 ,0536
6 +,03¢ ,0530 5,33 ,5028 6 +,022 ,0536 ‘ ‘
7 -,047 ,052% 6,10 ,5281 7 -,036 ,0536
8 -,017 ,0528 6,20 , 6244 8 -,025 ,053¢€ ‘ ‘
3 +,052 ,0528 7,17 ,6195 3 +,063 ,0536
10 -, 048 ,0527 8,01 ,6277 10 -,058 ,0536 ‘ ‘
11 -, 065 ,0528 2,56 ,5704 1 -,070 ,0536
12 -,06L 0525 10,81 ,5367 12 -,046 ,0536 e
0 0 ~-- Conf. Limit [} ~-- Conf. Limit
1.0 05 0,0 05 10 10 05 00 05 k
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APENDICE B - FAC E FACP DOS RESIDUOS, RESPECTIVAMENTE, DOS

MODELOS ARIMA COM INTERVENCAO (PONTO MAXIMO)

CoO

Lag Corr. &.E. e p Lag Corr. S.E.
1 +,032 ,0534 .36 ,5460 1 +,032 ,0536
2 +,018 ,0533 .48 ,7884 2 +,017 ,0536
3 +,005 ,0532 .48, 9226 3 +,003 ,0536
4 -,071 ,053:1 2,28 ,6843 2 -,072 ,0536
5 -,042 ,0531 2,91 ,7134 5 -,038 ,0536
6  +,026 ,0530 3,16 ,7891 6 +,031 ,0536
7 -.010 ,0529 3,19 . 8666 7 -,010 ,0536
8 -,035 ,0528 3,63 ,8889 8 -,040 ,0538
5 +,093 ,0528 6,73 ,6652 s +,080 ,0538
10 -,018 ,0527 .85 ,7398 10 -,020 ,0536 E
11 -,039 ,0526 7,38 ,7672 11 -,041 ,0536
Z
12 -,051 ,0525 8.32 .7598 12 -,056 ,0536 7]
o . s . o -~ Gonf. Limit o ~-- Conf. Limit
1.0 0.5 00 05 1.0 05 0,0 05 1.0
Lag corr. S.E. Q P Lag Corr. 9.E. T T T
1 +,131 ,0534 6,03 ,0140 1 +,131 ,0536
2 +,014 ,0533 6,10 ,0474 2 -.004 0536
3 -,110 ,0s32 10,34 ,0159 3 -,113 ,0536
4 -,072 ,0831 12,17 ,0161 4 -,04a ,0536
s -,023 ,0531 12,35 ,0303 5 -,005 ,0536
6 oss ,0s30 14,99 ,0204 & -,096 ,0536
7 -,132 ,0529 21,17 ,0035 7 —,126 ,0536
8 -,1s2 ,0s28 29,48 ,0003 8 -.132 ,0536
s -,001 ,0528 25,48 , 0005 s 4012 0536
10 +,034 ,0527 29,89 ,0000 .
10 -,006 ,0536
11 +,101 ,0526 33,58 ,0004
11 +,049 , 0536
12 +,060 ,0525 34,87 ,0005
1z +,019 ,0536
4] ] - Conf. Limit
1,0 0,5 0,0 05 1.0 o N Conf. Limit
-10 -05 0,0 05 1,0
Lag  Corr. 5.2 = Lag Corr. S.E.
1 +,018 ,053¢ a : 11,7347 1 +,018 ,0536 . E \
7z B
3 -,014 ,0532 : E 2,65 4481 3 -,017 0536 ! E
o 7
4 -,060 ,0531 g 1 3,81 ,4177 4 —-,067 ,0536
g 7
7! ;
5 +,045 ,0531 : 4,65 ,4605 5 +,051 ,0538 ' Z
3 -,001 ,0530 ' 4,65 ,5838 6 +,008 ,0536 E
7 -,041 ,0529 i 5,26 ,6287 7 -,053 ,0536
8 +,022 ,0528 E * 5,43 ,7110 8 +,021 ,0536
s +,010 ,0528 E 5,47 ,7920 s +,025 ,052&
10 +,002 ,0527 5,47 ,8579 10 -,007 ,0536
11 +,038 ,0526 ; 6,00 ,8734 11 +,030 ,0536 : :
12 -,060 ,0525 ' : 7,25 ,8377 12 -,053 ,0536 : !
0 0 ~-- Conf. Limit o ~-- Conf. Limit
-1.0 05 0.0 05 10 -1,0 05 0,0 05 1.0
Lag Corr. S5.E. Q P Lag Corr. S.E.
1 -,011 ,0534 . ,05 ,8309 1 -,011 ,0536 : "
2 +,047 ,0533 82 , 6639 2 +,047 ,0536 : ‘
. . : (82, . . g
3 -,095 ,0532 4,02 ,2536 3 -,094 ,0536
i i 7
+ I + 7
4 ,052 ,0531 7k 4,97 ,2504 4 045 , 0536 0 :
5 -,023 ,0531 ! g ! 5,15 ,3976 5 -,014 ,0536 | .
6 +,028 ,0530 : E : 5,43 , 4500 6  +,015 ,0536 E .
- 7
7 -,04% ,052% o 6,25 ,5065 7 -,038 ,0536 ; |
8 -,016 ,0528 i E | 6,38 ,60439 8 -,024 ,0536 E
Cm 7
P +, , '
9 +,057 ,0528 : : 7,56 ,5788 9 068 ,0536 :
. 10 -,052 ,0536 g ..
10 -,042 ,0527 - 8,21 ,6084 . . v
B |
- Ao 11 -,068 ,0536 :
11 ,062 ,0526 : : 9,61 ,5654 . . G !
= g
12 -,055 ,0525 ‘ i 10,71 ,5537 12 -,041 ,0536 Y
o 0 ~-- Conf. Limit 0 -~ Conf. Limit
1,0 05 0,0 05 1,0 -1.0 05 00 05 1.0
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APENDICE C - FAC E FACP DOS RESIDUOS, RESPECTIVAMENTE, DOS

MODELOS ARIMA COM INTERVENCAO (NO CICLO)

CoO

Lag  corr. s.%. 2 = Tag  cCorr. s.E.
1 +,007 ,0834 ,02 8943 1 +,007 ,0536 : :
2z 4,013 ,0533 .08 , 3630 2 +,013 ,0536
3 +,016 ,0532 .16 ,9833 3  +,016 ,0536
4 -,067 ,0531 1,76 ,778% 4 -,068 ,0536
5 -,040 ,0531 2,33 ,8023 5 -,033 ,0536
&  +,034 ,0530 2,75 ,8388 6  +,037 ,0536
7 +,025 ,0529 2,97 ,e882 7 +,028 ,0536 i
8 -,017 ,0528 3,07 ,9297 8 —,022 ,0536 E
s +,105 ,0528 7,05 6318 s +,085 ,0536 %
10 -,022 ,0527 7,22 ,7044 10 -,021 ,0536 ; E ;
11 -,028 ,0526 7,50 ,7576 11 -, 024 L0536 a
12 -,081 ,0525 8,42 ,7495 12 Lose ,osac } :
o o -~ Conf. Limit
-1,0 05 0,0 05 1,0 ° s 00 08 -~ Conf. Limit
O3
Lag  corr. s.E e Lag Corr. S.E.
1 +,142 ,0534 7,04 ,0080 1 +,142 ,0536
2 +,025 ,0533 7,26 ,0265 2 +,005 ,0536
3 -,097 ,0532 10,59 ,0142 3 -.,103 ,0536
4 -,0861 ,0531 11,91 ,0180 4 =,034 ,0536
5 -,014 ,0531 11,98 ,0351 5 4,004 ,0536
& -,077 ,0530 14,07 ,0289 & -,086 ,0536
7 -—.122 0523 19,36 ,0071 7 -,113 ,0536
8 -,142 ,0528 26,61 ,0008 a8 -,116 ,0536
s  +,007 ,0528 26,63 ,0016 s +,030 ,0536
10 +,041 ,0527 27,24 ,0024 10 4,011 ,0536
11 +,107 ,0526 31,37 ,0010 11 +,065 ,0536
12 +,067 ,0525 32,985 ,0010 12 4,032 0836
o, v o o L -~ Conf. Limit o -~ Cont. Limit
| X \ y X 05 0.0 05
NO2
Lag Corr. S.E. @ Lag  Corr. S.E
1 +,014 ,0532 ,07 ,7%86 1 w.01d 053¢ ; ! ;
2 .03 0533 1,48 L4768 2 +,063 0536 P A
3 -,02z ,0s32 1,64 ,6493 3 -,023 ,0536 E
4 -,075 , 0531 3,64 ,4566 4 -.073 ,0536 ‘ ‘
5  +,040 ,0531 4,21 ,5185 5 +,045 ,0536 7
& -,016 ,0830 4,31 6382 6 -,008 ,0536 ‘ ‘ ‘
7 ,045 ,0525 5,02 ,6576 7  -,054 ,0536 : :
8  +,014 ,0528 5,09 ,7481 8 4,013 0536 E
5 +.012 ,0528 5,14 ,8220 s 4,025 ,0536
10 +,008 ,0527 5,16 ,8799 10 -,001 ,0536 3 ‘ 3
11 +,035 0826 5,73 ,8510 11 4,081 0536
12 -,0s4 0525 675 o718 v -oss .osse Pl
o o -~ Conf. Limit
-1,0 05 0,0 05 1.0 "7110 o5 o0 0 110‘" Conf. Limit
SO2
fag  Corr. s.E. e b Lag Corr. S.E.
1 -,005 ,053¢ L01 9186 1 -,005 ,0536
2 +,052 ,0533 56 L6197 2 +,052 ,0536
3 -,089 ,0532 3,73 ,2918 3 -.,0B8 ,0536
4  +,065 ,0531 5,25 ,2626 4  +,063 ,0536
5 -,013 ,0531 5,31 ,3788 S -,005 ,053¢
6 +,038 ,0530 5,83 ,4428 e +,02¢ ,0536 /
A
7 -,058 ,0523 7,03 ,4255 7 ~.047 0536 N
g -,029 ,0528 7,33 ,5010 8 -,038 ,0536 z
9 +,049 ,0528 8,21 ,5136 3 +,062 ,0536 %
10 -,055 ,0527 9,28 ,5058 10 -,066 ,0536
11 -,066 ,0526 10,87 ,4543 11 -,071 ,0536
12 -,051 ,0525 11,81 ,4608 12 -,034 ,0536 : ; :
0 0 +-- Conf. Limit o ~-- Conf. Limit
- -05 0,0 05 10 -1.0 -05 00 05 1,0




55

APENDICE D — MODELOS ARIMA COM INTERVENCAO (PONTO MAXIMO)

Co

Modelo

1) 1-6,B

Z=——X,+—a
"1-8" (1-B)

Estimativas

4,4724

1+0,3589B
t = T
1-(0,9906)B

a,
(1-B)

Xl,t

_[0,t<49
|1t >49

Modelo

@ 1-6,B
Li=—o X+ 8
1-8 & (1-B)

Estimativas

88,8905

1+0,4579B
t = T
1- (O,9975)B

a,
(1-B)

Xl,t

B 0,t <159
14t >159

NO2

Modelo

co 1-9B 1-6,B
+ + a,
1-B) (1-B)

Estimativas

143,0899
t Xl,t
1-(0,3078)B

1+0,2534B +1+ 0,2173B
(1-B) (1-B)

+27,7700 +

t

Xl,t

B 0,t <67
Clut>67

SO2

Modelo

@ 1-6B
Z = X , + a,
1-8""" (L-B)(1-¢B)

Estimativas

41,8422 1-0,6758B

t Xl,t + at
1-(0,5076)B ™' (L— B)(L—0,9827B)

Xl,t

0,t <80
1t>80
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APENDICE E — MODELOS ARIMA COM INTERVENCAO (NO CICLO)

Modelo

1) 1-6,B

Z=——X,+—a
"1-8" (1-B)

Co

Estimativas

4,3824 1+0,3222B 0,t<20
= X t+ t Xip =
1-(0,9938)B (1-B) 1t>20

Modelo

@ 1-6,B
L, =——X, +———4q,
1-B & (1-B)

Estimativas

84,8870 1+0,2153B 3 0,t <20
1,t>20

T1-(09993)B M 1-B) &

Modelo

co 1-9B 1-6,B
+ + a,
1-B) (1-B)

NO2

Estimativas

15,8169 1+0,2641B  1+0,1313B 0,t<43
Z,=— "2y 4256722+ + a, | x,=
1-(0,9832)B " (1-B) (1-B) t|Lt=43

Modelo

@ 1-6B
X+ a,
1-8 " (1-B)(1-4B)

Z,=

SO2

Estimativas

-29,2178 1-0,0546B 0,t<?20
t= T & Xip =
1+0,6118B (1— B)(1—0,9763 B) 1Lt>20




ANEXO A — AUTORIZACAO DE UTILIZACAO DOS DADOS

020272016 Imprimir

Assunto: Respuesta a solicitud de informacian

De: Calidad del Aire (calidadaire@sedema.df.gob.mx)
Para: avijunior@yahoo.com.br,
Data: Quarta-feira, 27 de Janeiro de 2016 14:29

Estimado Junior:

El Sistema de Monitoreo Atmosférico de la Ciudad de México (SIMAT) se encarga de medir e informar la calidad del
aire, como medida para proteger la salud de las personas.

La informacidn gue se genera es publica y se puede usar sin restriccidn alguna para fines de estudio
e investigacidn, no obstante, le agradeceremos que otorgue los créditos correspondientes al SIMAT, en cualguier
espacio, medio o documento donde informe los resultados obtenidos.

Las bases validadas se publican a mediados de cada mes, en formato CSV, XML, ISON y XLS. Los datos

estan disponibles en la pigina web del SIMAT, en |a seccién Contaminante (http://www.aire.df.gob.mx/default.php?
opc=%27akBhnml=%27&opcion=2g==) y en la seccidn Bases de datos - Red Automdtica de Monitoreo Atmasférico
RAMA (http://www.aire.df.gob.mx/default.php?opc=%27akKBh%27).

Atentamente

Sistema de Monitoreo Atmosférico de la Ciudad de México (SIMAT)
Secretaria del Medio Ambiente del GDF

Ay, Tlaxcoaque # 8, Piso 6, Col. Centro,

C.P. 06090, Del. Cuauhtémoc, D.F.

Atencion personal

en el Centro de Informacidn de la Calidad del Aire (CICA)

al 5278-9931 ext. 6260

.:Direccion de Monitoreo Atmosférico:.

, JIDAD
MEXICO

De: Junior <avljunior@yahoo.com.br=

Enviado: martes, 26 de enero de 2016 08:58 p. m.
Para: Calidad del Aire

Asunto: Enc: Utilizacdo dos dados

De: Junior <avljunior@yahoo.com.br=

Enviado: jueves, 21 de enero de 2016 10:24 p. m.
Para: Calidad del Aire

Asunto: Utilizac3o dos dados

Em Sexta-feira, 22 de Janeiro de 2016 2:24, Junior =avijunior@yahoo.com.br= escreveu:

Bom dia,

about blank
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Sou estudante de Mestrado em Engenharia de Producdo da Universidade Federal de Santa Maria,
localizada no Rio Grande do Sul / Brasil, gostaria de pedir autorizacdo para utilizar os dados que estao
disponiveis no site de vocés para realizacdo de estudos.
Utilizaria os dados da RAMA (Red Automatica de Monitoreo Atmosférico)
Trabalho com modelos matematicos/estatistica.

Aguardo retorno
Atenciosamente

Afonso Junior

about-blank
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