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Pronóstico a corto plazo de la concentración de ozono en Lima Metropolitana utilizando una 

combinación híbrida de modelos de series de tiempo. 

Short-term forecast of ozone concentration in Metropolitan Lima using a hybrid combination of 

time series models  

 

Resumen: El aumento de los niveles globales de ozono en las últimas décadas ha perjudicado la 

salud humana. Lima, Perú, es una de las diez ciudades de América del Sur con los peores niveles 

de contaminación del aire. Por lo tanto, la elaboración de modelos y pronósticos eficientes y 

precisos son fundamentales para las concentraciones de ozono en Lima. Para este propósito, 

utilizamos los datos de concentración de ozono por hora en áreas metropolitanas, para pronósticos 

de concentración de ozono de varios pasos (uno, dos, tres y siete días de anticipación). Para ello, 

dividimos la serie horaria del ozono en dos nuevos componentes: determinista y estocástico. Para 

verificar el desempeño de la metodología propuesta, evaluamos modelos en cuatro horizontes de 

pronóstico diferentes y calculamos seis errores medios de precisión diferentes, una prueba 

estadística y evaluaciones gráficas. Los diversos resultados de pronóstico fuera de la muestra de 

horizonte para los datos considerados sugieren que la técnica de pronóstico basada en 

componentes propuesta proporciona una ganancia altamente consistente, precisa y eficiente. El 

modelo NPAR tuvo el error mínimo previsto y el mejor impacto predictivo en comparación con los 

demás propuestos Esto puede ampliarse a otros distritos de Lima, otras regiones del Perú e incluso 

a nivel global para evaluar la eficacia del enfoque propuesto de modelado y pronóstico basado en 

componentes. 

Summary: The increase in global ozone levels in recent decades has harmed human health. Lima, 

Peru, is one of the ten cities in South America with the worst levels of air pollution. Therefore, efficient 

and accurate modeling and forecasting are essential for ozone concentrations in Lima. For this 

purpose, we use hourly ozone concentration data in metropolitan areas, for multi-step ozone 

concentration forecasts (one, two, three and seven days ahead). To do this, we divide the ozone 

hourly series into two new components: deterministic and stochastic. To verify the performance of 

the proposed methodology, we evaluate models at four different forecast horizons and calculate six 

different mean precision errors, a statistical test, and graphical evaluations. The various horizon out-

of-sample forecasting results for the considered data suggest that the proposed component-based 

forecasting technique provides highly consistent, accurate and efficient gain. The NPAR model had 

the minimum predicted error and the best predictive impact compared to the other proposed ones. 

This can be extended to other districts of Lima, other regions of Peru and even globally to evaluate 

the effectiveness of the proposed modeling and forecasting approach based on components. 

 

Palabras clave: Previsión del ozono con varios pasos adelante; Salud global; Modelo de regresión 

lineal múltiple; Modelos de series temporales; Técnica de previsión basada en componentes. 

Keywords: Ozone forecast several steps ahead; global health; Multiple linear regression model; 

Time series models; Component-based forecasting technique. 

 

 

 

 



 

1. Introducción. 

Un problema importante en el mundo industrializado moderno es la contaminación del aire, que 

tiene graves efectos toxicológicos tanto en la salud humana como en el medio ambiente. 

El estudio realizado por la Universidad de Monash en Australia encontró que los criterios 

recomendados por la Organización Mundial de la Salud para la calidad del aire no se cumplían 

donde residía el 99% de la población mundial. 

Aunque diversas actividades físicas liberan contaminantes, la liberación involuntaria de sustancias 

químicas peligrosas es la principal causa de contaminación. Las elevadas concentraciones de 

ozono troposférico (O3) indican un peligro importante para el clima y el medio ambiente. Además, 

la dispersión de O3 se ve obstaculizada por el cambio climático como consecuencia de la actividad 

industrial y urbanización. 

Los indicadores importantes de la contaminación del aire incluyen el dióxido de nitrógeno (NO2), el 

ozono (O3), el índice de aerosoles absorbentes (AAI) y el monóxido de carbono (CO). Los 

principales contribuyentes a la producción de NO2 atmosférico incluyen las emisiones del suelo, 

los rayos naturales, los gases de escape de los vehículos de motor, la quema de biomasa y la 

combustión parcial de combustibles fósiles. Desempeña un papel crucial en la síntesis de ozono 

troposférico a través de una serie de intrincados procesos químicos que involucran oxígeno y 

radicales libres producidos por la presencia de la luz solar en compuestos orgánicos volátiles 

(COV). 

Dado que el O3 se produce como subproducto de la reacción fotoquímica entre CO y VOC y los 

óxidos de nitrógeno (NOx = NO + NO2 ), lo que permite que sus altas concentraciones sean 

producidas por las emisiones de NOx procedentes de fuentes de combustión, el O3 se considera 

un contaminante secundario. 

La Organización Mundial de la Salud afirma que las investigaciones epidemiológicas y toxicológicas 

han encontrado un apoyo significativo a la relación causal entre el O3 superficial y las 

consecuencias respiratorias desfavorables. Especialmente en poblaciones de alto riesgo, estos 

impactos pueden incluir mortalidad, así como cambios en la función pulmonar y asma. El ozono 

daña los cultivos agrícolas y el follaje de las plantas. Para informar al público sobre la intervención 

necesaria y evaluar los efectos inmediatos de las actividades sobre el comportamiento climático, 

es importante anticipar y comprender la tasa de generación y emisión de ozono. 

A nivel mundial, se proyectó que la exposición prolongada al ozono contribuiría a 254.000 muertes 

adicionales por enfermedad pulmonar obstructiva crónica. China es una de las naciones con 

mayores emisiones y concentraciones de ozono a escala mundial. Beijing y Shanghai han tenido la 

peor contaminación del aire en los últimos años, siendo los días críticos de contaminación por O3 

entre un 93 y un 575% mayores que los de otras naciones industrializadas. Por el contrario, algunas 

regiones de Estados Unidos y el sur de Canadá experimentan una menor exposición al ozono e 

incluso se las conoce como "lugares limpios". El área metropolitana de la Ciudad de México, la 

capital del país, tiene 21,8 millones de habitantes y se encuentra en una cuenca de gran altitud 

(unos 2240 m sobre el nivel del mar). La Ciudad de México está frecuentemente sujeta a episodios 

de ozono debido a su especial entorno topográfico, en combinación con condiciones 

meteorológicas y de emisiones. Estos acontecimientos parecen haber vuelto a empeorar 

últimamente. Sin embargo, debido a que las áreas tropicales y subtropicales tienen condiciones 

climáticas favorables para la producción y acumulación de ozono, como altas temperaturas, luz 

solar intensa y convección, la variación en las emisiones de estas regiones se puede ver en la carga 

global de ozono, lo que demuestra la estrecha conexión entre los factores climáticos y la 

concentración de O3 Se han logrado mejoras en la calidad del aire con ozono, particularmente en 



Europa y América del Norte, reduciendo las emisiones antropogénicas de precursores del ozono 

como los óxidos de nitrógeno (NOx). El Perú está incluido entre las naciones con mayores niveles 

de contaminación del aire. Esta condición está ligada al rápido desarrollo económico e industrial 

del Perú, que resulta en la producción de contaminantes y gases que afectan la calidad del aire. 

Como capital de Perú, Lima tiene más de un tercio de la población del país, lo que la convierte en 

la ciudad con mayor contaminación atmosférica de América del Sur. 

Para describir las interacciones entre variables, se han aplicado ampliamente enfoques de modelos 

estadísticos al tema de la contaminación del aire. Una relación entre una serie de factores 

explicativos (predictores) y una variable de respuesta (objetivo) normalmente se establece 

mediante técnicas estadísticas basadas en modelos de regresión, como la regresión lineal múltiple 

(MLR). Pero a pesar de su aparente capacidad para ofrecer resultados razonables en muchas 

aplicaciones, estos tipos de modelos con frecuencia no describen la complejidad de las relaciones 

e interacciones no lineales entre variables, y normalmente se prefieren técnicas más avanzadas 

para lograr un mayor grado de precisión. en las predicciones de los niveles de concentración de 

contaminantes. La literatura ha proporcionado una serie de métodos estadísticos para pronosticar 

y evaluar los niveles de contaminación por ozono, incluido el modelo autorregresivo, el modelo 

autorregresivo integrado, modelo de media móvil y sus variantes. 

 

Actualmente, la investigación científica utiliza cada vez más modelos de aprendizaje automático 

(ML). Debido a su capacidad para analizar conjuntos de datos enormes y complejos (big data), 

encontrar patrones y hacer predicciones, se han creado y utilizado cada vez más modelos 

estadísticos avanzados basados en enfoques de ML en el campo del modelado de la calidad del 

aire durante las últimas tres décadas. 

Durante el brote de COVID-19 en España, el problema del NO2 se abordó mediante técnicas de 

ML. realizó un estudio para pronosticar las concentraciones de ozono a nivel del suelo en Jordania 

utilizando varios métodos. Descubrieron que un algoritmo basado en redes neuronales artificiales 

funcionaba mejor que todos los demás métodos. El estudio se realizó para pronosticar las 

concentraciones horarias de ozono para el día siguiente utilizando un enfoque novedoso basado 

en redes neuronales artificiales con componentes principales como entradas. 

Las redes neuronales artificiales de regresión lineal múltiple y feedforward se compararon con el 

modelo desarrollado, que se basa en los datos originales y utiliza regresión de componentes 

principales. Los resultados revelaron que, al utilizar componentes principales como entradas, las 

predicciones de ambos modelos mejoraron al reducir su complejidad y eliminar la colinealidad de 

los datos. En una investigación empírica, utilizó una máquina de vectores de soporte (SVM) 

estándar para pronosticar los niveles de ozono basándose únicamente en factores ambientales. 

Los resultados mostraron que SVM funcionó mejor que las redes neuronales al pronosticar las 

concentraciones máximas diarias de ozono. Con el fin de modelar las concentraciones de ozono 

en todo el territorio continental de Estados Unidos, evaluaron trece técnicas de ML con regresión 

lineal del uso de la tierra (LUR). Las técnicas de ML no lineal superaron a LUR en términos de 

precisión de predicción, siendo la mejora más significativa para el modelado espaciotemporal. Al 

ajustar los pesos de las muestras, los modelos espaciotemporales pueden anticipar las 

concentraciones necesarias para determinar valores de diseño de ozono que son tan buenos o 

mejores que los modelos espaciales. El objetivo del estudio es predecir la troposfera (O3) utilizando 

un conjunto de datos de concentraciones de ozono utilizando una variedad de modelos ML, que 

incluyen regresión lineal, regresión de árbol, regresión de vector de soporte, regresión de conjunto, 

regresión de proceso gaussiano y regresión neuronal artificial. modelos de red. Para la predicción 

de la contaminación por ozono, evalúa la efectividad predictiva de 19 algoritmos ML. Según los 

hallazgos, los modelos de ML dinámicos que utilizan datos desfasados funcionan mejor que los 

modelos de ML estáticos y reducidos. Al comparar los modelos de ML con los modelos estáticos y 



reducidos, los datos desfasados aumentan la precisión en un 300% y un 200%, respectivamente, 

según las medidas de RMSE. 

Perú es un país sudamericano en la región del Pacífico Sudeste, y su capital, Lima, no es ajena a 

la contaminación del aire por ozono. Lima se ha convertido en una megaciudad con más de diez 

millones de habitantes y graves preocupaciones por la contaminación del aire. Romero et al. 

investigaron el impacto de las variables meteorológicas en las concentraciones de ozono y otros 

contaminantes en el aire utilizando correlaciones lineales para datos recopilados entre 2015 y 2018 

en ocho estaciones de muestreo diferentes en Lima metropolitana y encontraron que este 

contaminante aumentaba con la irradiación solar entre las 10:00 y 16:00 horas, especialmente en 

primavera, posiblemente por la interacción de NOx primarios y emisiones de hidrocarburos de los 

vehículos. Carbo-Bustinza et al. en cambio, investigó el comportamiento del ozono en invierno en 

cuatro sitios en Lima utilizando técnicas de ML y descubrió los mayores valores críticos en las 

regiones ATE. Sin embargo, detectamos una disminución general de los valores durante la estación 

fría (O3 100 µgm3), lo que concuerda con otro estudio. Mientras tanto, es necesario analizar 

exhaustivamente las series temporales de las zonas más contaminadas para optimizar el pronóstico 

de la concentración de ozono. En este sentido, el objetivo de este estudio es proporcionar una 

herramienta mejorada para pronosticar las concentraciones de ozono troposférico en cuatro 

distritos de la mega ciudad de Lima Metropolitana utilizando un enfoque de estimación basado en 

componentes. De manera muy precisa, una técnica basada en componentes combina las 

características de los modelos de regresión clásicos y los modelos de series temporales para crear 

pronósticos eficientes. Este estudio realizó las siguientes contribuciones: Mejorar la eficiencia y 

precisión. 

Para el pronóstico de la concentración de ozono, se propone una técnica de pronóstico basada en 

componentes basada en el modelo de regresión lineal múltiple y cuatro modelos estándar de series 

de tiempo. Aplicación de la técnica de pronóstico por componentes de la base de datos de 

concentración de ozono en cuatro distritos (ATE, CDM, SB y Santa Anita) con episodios severos 

de contaminación por ozono entre 2017 y 2019 solo para la temporada de invierno. Para evaluar el 

rendimiento de la técnica de pronóstico basada en componentes propuesta, se utilizaron seis 

errores medios de precisión diferentes, incluidos tres errores medios de precisión relativa y tres 

errores medios de precisión absoluta, una prueba estadística y una evaluación visual. Además, se 

utilizan cuatro horizontes de pronóstico diferentes para evaluar el desempeño del pronóstico a corto 

y mediano plazo. Por otro lado, en este trabajo se comparan los resultados del mejor modelo final 

con los modelos base considerados. Los hallazgos mostraron que el mejor modelo de este estudio 

es muy preciso y eficiente en comparación con los modelos de referencia. Una propuesta 

metodológica aplicable al sistema de gestión ambiental para mitigar la contaminación por ozono 

dirigida a los actores del programa nacional de calidad del aire. Finalmente, el trabajo actual utiliza 

solo sus cuatro conjuntos de datos de distrito en Lima, Perú. Esto se puede extender a otros distritos 

de Lima, otras regiones del Perú e incluso a nivel mundial para evaluar el desempeño de la técnica 

de pronóstico basada en componentes propuesta.  

El resto del manuscrito tiene el formato siguiente: El enfoque de pronóstico basado en componentes 

propuesto se explica en detalle en la Sección 2. La Sección 3 contiene los resultados de los estudios 

de caso para cada estación de monitoreo analizada y algunas discusiones significativas. La sección 

4 presenta los resultados, así como los límites y los desafíos futuros. 

 

 

 

 



2. Metodología. 

En esta sección, proporcionaremos una descripción general completa de los diversos modelos y 

métodos utilizados para construir la técnica de pronóstico y modelado basada en componentes 

propuesta. Por lo tanto, las siguientes subsecciones son para información detallada sobre cada 

modelo y método. 

2.1. La técnica propuesta de modelado y pronóstico basada en componentes.  

El objetivo principal de este estudio fue predecir la concentración de ozono con uno, dos, tres y 

siete días de anticipación en cuatro estaciones de monitoreo: ATE, CDM, SB y STA en Lime, Perú. 

Sea Oh la concentración de ozono para la hora hth. Para tener en cuenta con precisión los cambios 

en la concentración de ozono a lo largo del tiempo, sugerimos modelar Oh de la siguiente manera: 

Oh = dh + sh 

La serie de concentración de ozono (μgm3) se divide en dos partes: un componente determinista 

(denotado como dh) y un componente estocástico (denotado como sh). dh incluye la tendencia 

(patrón a largo plazo) y ciclos horarios, mientras que sh representa fluctuaciones aleatorias. 

Matemáticamente, dh se define de la siguiente manera: 

dh = th + nh 

El símbolo th representa la tendencia a largo plazo, mientras que nh representa el componente de 

periodicidad horaria. Por otro lado, sh es un componente estocástico, también conocido como 

residual, que define la dinámica aleatoria. Se utiliza un modelo de regresión lineal múltiple para 

estimar el componente determinista dh. Para estimar los componentes estocásticos, este estudio 

examina cuatro modelos distintos para univariados Análisis de series de tiempo: autorregresivo, 

autorregresivo no paramétrico, promedio móvil autorregresivo y autorregresivo de red neuronal no 

lineal. Como resultado, existen cuatro combinaciones posibles a efectos de comparación cuando 

se combinan modelos deterministas y estocásticos.  

2.1.1. Procedimiento para modelar el componente determinista 

Esta sección discutirá cómo estimar el componente determinista utilizando un modelo de regresión 

lineal múltiple. Para lograr esto, modelaremos linealmente la variable de respuesta Oh estimando 

el componente de tendencia (largo plazo) th mediante regresión lineal para el tiempo h. Además, 

describiremos la periodicidad horaria mediante dummies: 

 

 

A la variable Ii,h se le asigna el valor 1 cuando h se refiere a la iésima hora del día, y 0 en caso 

contrario. Los coeficientes de regresión asociados con estos componentes se determinan utilizando 

el método de mínimos cuadrados ordinarios. Luego de obtener todos los coeficientes de regresión 

se presenta la ecuación estimada.  

 

 

 



Una vez obtenido el componente determinista estimado, el componente residual o estocástico se 

puede derivar como:  

sh = Oh − (ˆth + dˆ h) 

 

2.2. Modelando el componente estocástico. 

Para estimar el componente estocástico en este trabajo, la serie residual se obtuvo de ambos 

modelos mediante un modelo de regresión lineal múltiple. Sin embargo, para modelar y pronosticar 

el componente estocástico, se consideran cuatro modelos diferentes de series de tiempo 

univariados: modelos autorregresivos, autorregresivos no paramétricos, promedio móvil 

autorregresivo y modelos autorregresivos de redes neuronales no lineales Los detalles de estos 

modelos son los siguientes:  

2.2.1. Modelo autorregresivo. 

Un proceso autorregresivo (AR) lineal y paramétrico describe la dinámica a corto plazo de sh y 

considera una combinación lineal del tiempo anterior d observaciones de sh, se denota como:  

 

 

En la fórmula anterior, α es un término de intersección, y j(j = 1, 2, · · · , n) n) es el parámetro de 

pendiente del proceso AR subyacente, y εt es el término de perturbación. Después de trazar el 

correlograma (trazar las series ACF y PACF), se encuentra que el mejor ajuste es una serie AR(5) 

sh. 

2.2.2. Modelo de media móvil autorregresiva. 

El modelo de media móvil autorregresiva (ARMA) no sólo incorpora los valores pasados de la 

variable objetivo, sino que también utiliza información importante en forma de media móvil. En 

nuestro caso, la variable de estudio sd se explica en los n términos anteriores, así como en los 

valores rezagados de los residuos. 

 

En la última ecuación, α denota intercepto j(j = 1, 2, · · · , n) y ζk(k = 1, 2, ·, m) son los parámetros 

del proceso AR y MA  respectivamente, y εd es un Serie de ruido blanco gaussiano con media cero 

y varianza σ. La selección del orden del modelo  ARMA se establece inspeccionando los 

correlogramas (es decir, ACF y PACF). Ajustamos un modelo ARMA (5, 2) a series  temporales de 

precios de cierre (sd).  

2.2.3. Modelo autorregresivo no paramétrico. 

 

 La contraparte aditiva no paramétrica del proceso AR conduce al modelo aditivo (NPAR), donde la 

asociación entre sh y sus términos anteriores no tiene ninguna forma paramétrica específica, 

permitiendo, probablemente, cualquier tipo de no linealidad que se expresa como: 

 

 

 



donde qj (j = 1, 2, · · · , n) muestran funciones de suavizado y describen la asociación entre sh y 

sus valores anteriores. En este trabajo, las funciones qi se denotan mediante splines de regresión 

cúbica. Al igual que en el caso de la forma paramétrica, se consideran rezagos 5 al estimar el 

NPAR. 

2.2.4. Red neuronal autorregresiva. 

Una red neuronal autorregresiva (ANN) es un modelo de aprendizaje automático que predice los 

valores de las variables de  entrada en el futuro. El modelo ANN predice valores futuros de una 

serie temporal sd en función de sus observaciones pasadas,  

como la función matemática dada por sd−1,sd−2, ...,sd−n. En esta expresión, n es el parámetro de 

retardo de tiempo. Para reducir el error al cuadrado entre los valores reales y predichos, el modelo 

ANN se entrena utilizando el método de  retropropagación y el enfoque de descenso más 

pronunciado. En este trabajo se utiliza un diseño ANN (5,2), lo que significa que  la capa oculta 

tiene dos entradas retardadas y cinco nodos. 

Además de los modelos mencionados anteriormente, también incluimos dos modelos de referencia, 

como el modelo Naive y el modelo Seasonal Naive, para evaluar el rendimiento de los modelos de 

pronóstico basados en componentes propuestos.  

Por lo tanto, una vez que se pronostican los componentes determinista y estocástico utilizando los 

modelos respectivos, los pronósticos finales con uno a siete días de anticipación se derivan como 

 
 

2.3. Medidas de precisión 

Se calcularon seis medidas de precisión estándar diferentes para validar el rendimiento de la 

técnica de pronóstico y modelado basada en componentes propuesta, incluido el error absoluto 

medio (MAE), Error porcentual absoluto medio (MAPE), error porcentual absoluto medio simétrico 

(SMAPE), raíz error cuadrático medio (RMSE), error logarítmico cuadrático medio (RMSLE) y 

error cuadrático relativo (RRSE). Las fórmulas MAE, MAPE, SMAPE, RMSE, RMSLE y RRSE se 

muestran a continuación: 



 

 

Además de las medidas de rendimiento de precisión, para evaluar la importancia de las 

diferencias en el rendimiento de predicción de los modelos propuestos, se realizó la prueba de 

Diebold-Mariano [34]. La prueba DM es una prueba estadística ampliamente utilizada para 

comparar predicciones obtenidas de diferentes modelos. La estadística DM se puede determinar 

mediante la ecuación: 

 

Donde:  

 

  

 



 

3. Evaluación y discusión  

En este trabajo, utilizamos conjuntos de datos de concentración de ozono horaria de cuatro 

estaciones de monitoreo en el área metropolitana de Lima: la ATE, la CDM, la SB y la STA, durante 

tres años consecutivos: 2017, 2018 y 2019, respectivamente. Sólo se consideran los días de 

invierno de cada año. Como resultado, para una estación hay 6768 puntos de datos. Una sección 

de entrenamiento (para ajuste del modelo) y una sección de prueba (para pronóstico fuera de 

muestra). La sección de capacitación comprende datos de los dos primeros años de 2017 a 2018 

(4512 horas), mientras que la del año completo de 2019 (2256 horas) se utiliza como muestra fuera 

de la muestra (pruebas).  

Es una práctica común preparar los datos antes de comenzar el proceso de modelado. El propósito 

del preprocesamiento generalmente es facilitar el modelado de datos. Para hacer esto, la base de 

datos se ordena, categoriza y evalúa para cada estación de monitoreo teniendo en cuenta la 

temporada invernal de la ciudad, que se extiende del 21 de junio al 22 de septiembre, para el ozono. 

Del 2017 al 2019 se propusieron cuatro estaciones de monitoreo en lugares importantes de Lima, 

capital de Perú. Cabe mencionar que la capital, Lima, cuenta con diez estaciones de monitoreo; sin 

embargo, cuatro fueron elegidos por falta de datos en el registro. Se utilizó un analizador Teledyne 

para probar las concentraciones de ozono cada hora. Las pruebas de cero y span, la calibración y 

la detección de fugas son ejemplos de actividades del analizador. Luego de corregir ceros, 

duplicados y/o anomalías, los datos se transmiten vía telemetría al SENAMHI (Servicio Nacional de 

Meteorología e Hidrología del Perú) para su certificación. De igual forma, el SENAMHI cuenta con 

una red sistemática de estaciones que monitorean y reportan las variables investigadas a un centro 

de procesamiento de manera periódica y automatizada. Cada hora, estas estaciones emplean 

instrumentación y sensores de alta calidad para detectar la temperatura, la humedad relativa, la 

velocidad y la dirección del viento. Además, se utilizó un enfoque inductivo conocido como 

Imputación Múltiple por Ecuaciones Encadenadas. Este enfoque se basa en una especificación 

completamente condicional, con cada variable incompleta dada por su modelo [33]. 

Para obtener los pronósticos de concentración de O3 con un día de anticipación, dos días de 

anticipación, tres días de anticipación y siete días de anticipación utilizando la metodología basada 

en componentes propuesta para el pronóstico de series de tiempo presentada en la Sección 2 para 

todas las estaciones de monitoreo consideradas, se debe realizar lo siguiente Se deben seguir 

varios pasos: Primero, para estabilizar la varianza de la serie temporal de concentración de O3 , se 

aplicó la transformación logarítmica natural. En segundo lugar, dividimos la serie temporal de 

concentración horaria de O3 en dos nuevos componentes: determinista y estocástico. El 

componente determinista contiene un componente lineal de tendencia larga y un componente 

estacional por hora, mientras que el estocástico es el resto. Modelar la parte determinista utilizando 

un modelo de regresión lineal múltiple y el componente estocástico con varios modelos de series 

de tiempo discutidos en la última sección. Finalmente, combine los pronósticos de ambos 

componentes y obtenga los resultados finales del pronóstico para cada modelo de combinación 

posible. Por lo tanto, los pronósticos de un día de anticipación, dos días de anticipación, tres días 

de anticipación y siete días de anticipación se obtuvieron utilizando la técnica de ventana en 

expansión durante 94 días (2256 horas), y los modelos se estimaron en consecuencia. Asimismo, 

los pronósticos de concentración de ozono se lograron a través de la ecuación 2.9. Las medidas de 

desempeño, incluidas MAE, MAPE, SMAPE, RRAE, RMSLE y RMSE, se utilizan luego para la 

evaluación y el desempeño comparativo de los modelos. Por lo tanto, el detalle de los resultados 

de cuatro estaciones de monitoreo: la Ate (en el Cuadro 1), el Campo de Marte (en el Cuadro 2), la 

San Borja (en el Cuadro 3) y la Santa Anita (en el Cuadro 4), todas ubicado en Lima Metropolitana, 

Perú.  

 



 

Los resultados del ATE se enumeran en la Tabla 1. Esta tabla muestra los errores medios de 

precisión de la cuatro horizontes, como un día, dos días, tres días y siete días de anticipación, de 

los seis modelos: cuatro modelos combinados desde dentro de la técnica de pronóstico basada en 

componentes propuesta: el AR, el Modelos NPAR, ARMA y NNA; y dos modelos de referencia: el 

ingenuo y el ingenuo estacional modelos.  

Las siguientes dos conclusiones se extrajeron de la Tabla 1. Los errores de precisión medios de la 

El modelo NPAR fue mínimo. Como se muestra en la Tabla 1, el modelo NPAR tuvo el mejor efecto 

de pronóstico, con exactitud los errores medios (MAE, MAPE, SMAPE, RRSE, RMALSE y RMSE) 

del día (2,692, 0,192, 0,194, 1,022, 0,229 y 3,685), dos días (2,879, 0,216, 0,217, 1,116, 0,309 y 

3,990), y pronósticos anticipados de siete días (2.900, 0.205, 0.223, 1.117, 0.309 y 3.999), 

respectivamente, menos que  los modelos AR, ARMA y NNA dentro de la metodología de pronóstico 

propuesta, y también significativamente mínimo con respecto a los modelos de referencia (los 

modelos ingenuo y ingenuo estacional). El predictivo el efecto del modelo NNA fue el peor y fue 

mucho mayor que los errores medios del AR y modelos ARMA. Sin embargo, sólo en el caso de 

una precisión de pronóstico de tres días los errores medios son los mejores resultados mostrados 

por los modelos ARMA con las siguientes métricas: MAE = 2.879, MAPE = 0.216, SMAPE = 0,217, 

RRAE = 1,116, RMSLE = 0,309 y RMSE = 3,990. Aunque el modelo NPAR  también muestra los 

segundos mejores resultados. Por otro lado, al comparar el mejor modelo dentro de la propuesta 

enfoque de pronóstico con los modelos de referencia (modelos ingenuos y modelos ingenuos 

estacionales), se confirma a partir de Tabla 1 que los modelos de referencia son superados por el 

modelo NPAR. Esto indicó que el O3 La concentración se ve afectada en gran medida por los 

valores a corto plazo más que por los valores a largo plazo. Además de arriba, el error de predicción 

de un día fue mínimo en comparación con el de los otros tres horizontes.  

 



Tomando el modelo NPAR como ejemplo, el MAE, el MAPE, el SMAPE, el RRAE, el RMSLE y el 

RMSE de la predicción de un día fue 2,692, 0,192, 0,194, 1,022, 0,229 y 3,685, menos que 2,879, 

0,216, 0,217, 1,116, 0,309 y 3,990 para la predicción de dos días, 2,944, 0,218, 0,217, 1,185, 0,316 

y 3,987 para la predicción de tres días, y 2,900, 0,205, 0,223, 1,117, 0,309 y 3,999 para la predicción 

de tres días. la predicción de siete días. Los efectos predictivos de horizonte de los modelos AR, 

ARMA y NNA fueron los mismos que el modelo NPAR, lo que indica que cuanto más corto sea el 

horizonte predictivo del modelo, mayor mejor el efecto predictivo. Cuanto más largo sea el horizonte 

predictivo, peor será el efecto predictivo. 

 De este modo, se puede ver a partir de estos resultados que el error predictivo del modelo NPAR 

fue el más pequeño, y el efecto predictivo fue el mejor en comparación con el resto dentro de los 

modelos de pronóstico propuestos y los modelos de base. Además, esto también indicó que la 

información reciente fue más efectiva en pronosticar la concentración de ozono que la información 

anterior después de comparar los errores de predicción de los cuatro horizontes de los tres 

modelos.  

 

 

De la misma manera, la Tabla 2 contiene los hallazgos para la Estación Campo de Marte. La 

exactitud significa fueron los mismos que el modelo NPAR, lo que indica que cuanto más corto sea 

el horizonte predictivo del modelo, mayor mejor el efecto predictivo. Cuanto más largo sea el 

horizonte predictivo, peor será el efecto predictivo. De este modo, 0,130, 0,560, 0,107 y 6,927), dos 

días (5,909, 0,198, 0,158, 0,732, 0,301 y 8,905). Sin embargo, Los errores medios son los mejores 

resultados mostrados por los modelos ARMA en términos de precisión de pronóstico de tres y siete 



días, con las siguientes métricas: tres días (6,485, 0,220, 0,178, 0,793, 0,352 y 10,304) y siete. 

pronósticos anticipados de varios días (7,169, 0,285, 0,201, 0,796, 0,395 y 10,943), 

respectivamente, que son menores que los modelos NPAR y NNA dentro de la metodología de 

pronóstico propuesta y también significativamente menores que los modelos de referencia. El 

modelo NNA tuvo el efecto predictivo más débil y tuvo errores medios sustancialmente mayores 

que el modelo NPAR. A pesar de esto, el modelo NPAR produce los terceros mejores resultados. 

Al comparar el mejor modelo dentro de la técnica de pronóstico propuesta con los modelos de 

referencia (modelos ingenuos y sin estacionalidad), la Tabla 2 muestra que el modelo AR supera a 

los modelos de referencia en pronósticos de uno y dos días, mientras que el modelo ARMA supera 

al modelo de referencia. modelos en pronósticos de tres y siete días. Por lo tanto, una vez más, la 

investigación demostró que los valores a corto plazo tienen un mayor impacto en la concentración 

de O3 que los valores a largo plazo. Junto con lo mencionado anteriormente, la inexactitud del 

pronóstico de un día fue modesta en comparación con los otros tres períodos de tiempo. Tomando 

el modelo AR como ejemplo, el MAE, el MAPE, el SMAPE, el RRAE, el RMSLE y el RMSE de la 

predicción de un día fueron 4,670, 0,117, 0,130, 0,560, 0,107 y 6,927, menos que 5,909. 0,198, 

0,158, 0,732, 0,301 y 8,905 para la predicción de dos días, 6,489, 0,220, 0,178, 0,795, 0,352 y 

10,333 para la predicción de tres días, y 7,171, 0,294, 0,201, 0,801, 0. 398 y 11.016 para la 

predicción de siete días. Los modelos AR, ARMA y NNA tuvieron todos los mismos resultados 

predictivos de horizonte que el modelo NPAR, lo que sugiere que cuanto más corto sea el horizonte 

de predicción del modelo, mejor será el impacto predictivo. Cuanto más largo sea el horizonte 

previsto, menos precisa será la predicción. Por lo tanto, el error de predicción de los modelos AR y 

ARMA fue el menor y el impacto predicto fue el mejor en comparación con el resto de los modelos 

de pronóstico y modelos de referencia sugeridos. Además, la comparación de los errores predichos 

de los cuatro horizontes de los tres modelos reveló que la información reciente fue más útil para 

estimar los niveles de ozono que la información antigua. 



 

Asimismo, los resultados preliminares para la Estación San Borja se presentan en la Tabla 3. La 

precisión media errores de los seis modelos en cuatro horizontes, como un día, dos días, tres días 

y siete días de anticipación se presentan en la Tabla 3: cuatro dentro de la técnica de pronóstico 

basada en componentes propuesta: el Modelos AR, NPAR, ARMA y NNA; y dos modelos de 

referencia: el modelo ingenuo y el modelo ingenuo estacional. 

La Tabla 3 arrojó los siguientes dos hallazgos. Los errores medios de precisión de los modelos 

NPAR y NNA. son mínimos. Como se indica en la Tabla 3, el modelo NPAR tuvo el mejor efecto de 

pronóstico para un día y pronóstico con tres días de anticipación, con errores medios de precisión 

(MAE, MAPE, SMAPE, RRSE, RMALSE,  y RMSE) del pronóstico de un día (3.190, 0.251, 0.300, 

0.650, 0.352 y 3.946) y de los pronósticos de tres días (3.920, 0.397,  0.299, 0.824, 0.442 y 4.950), 

mientras que el modelo NNA tenía el mejor efecto de pronóstico para pronósticos de dos y siete 

días de antelación, con los siguientes errores medios de dos días (3,708, 0,381, 0,288, 0,760, 0,358 

y 4,569) y de siete días (4,491, 0,442, 0,341, 0,928, 0,505 y 5,527) pronósticos futuros, 

respectivamente, menores que los modelos AR y ARMA dentro del metodología de pronóstico 

propuesta, y también significativamente mínima para los modelos de referencia. La RA  El modelo 

tuvo el efecto predictivo más pobre, con errores medios sustancialmente mayores que el modelo 

ARMA. 

Aunque el modelo NPAR produce el segundo mejor rendimiento, comparar el mejor modelo dentro 

a técnica de pronóstico propuesta a los modelos de referencia (modelos ingenuos y modelos 

ingenuos estacionales), Tabla 5  muestra que el modelo NPAR supera a los modelos de referencia. 

Esto sugirió que los valores a corto plazo tuvo un mayor impacto en la concentración de O3 que los 

valores a largo plazo. Sumado al mismo, el día  El error de pronóstico fue pequeño en comparación 

con los otros tres períodos de pronóstico. Tomando el NPAR modelo como ejemplo, el MAE, el 



MAPE, el SMAPE, el RRAE, el RMSLE y el RMSE de la predicción de un día fueron 3,190, 0,251, 

0,300, 0,650, 0,352 y 3,946, menos que 3,758, 0,440, 0,294, 0,765, 0,404 y 4,596 para la predicción 

de dos días, 3,920, 0,397, 0,299, 0,824, 0,442 y 4,950 para la a predicción de tres días y 4,578, 

0,625, 0,350, 0,940, 0,517 y 5,599 para la predicción de siete días. 

 

Los modelos AR, ARMA y NNA tuvieron los mismos resultados predictivos de horizonte que el 

modelo NPAR, lo que sugiere que cuanto más corto sea el horizonte de predicción del modelo, 

mejor será el impacto predictivo. Mientras más largo sea el horizonte del pronóstico, menos preciso 

parece ser el pronóstico. Así, se puede observar desde estos datos que el modelo NPAR tuvo el 

error mínimo previsto y el mejor impacto predictivo cuando en comparación con los otros modelos 

de pronóstico y modelos de referencia propuestos. Además, comparar Los errores pronosticados de 

los cuatro horizontes de los tres modelos revelaron que la información reciente era más más útil 

para estimar los niveles de ozono que la información histórica.  

 

Por el contrario, la Tabla 4 tabuló los resultados para la Estación Santa Anita. Esta tabla ilustra la 

exactitud errores medios de los cuatro horizontes, como un día, dos días, tres días y siete días 

adelante, de los seis modelos: cuatro dentro de la técnica de pronóstico basada en componentes 

propuesta: el Modelos AR, NPAR, ARMA y NNA; y dos modelos de referencia: el ingenuo y el 

estacional modelo ingenuo. Las dos conclusiones siguientes se extrajeron de la Tabla 4. Los errores 

medios de precisión del modelo NPAR fueron mínimos. Como se muestra en la Tabla 4, el modelo 

NPAR tuvo el mejor efecto de pronóstico, con exactitud los errores medios (MAE, MAPE, SMAPE, 

RRSE, RMALSE y RMSE) del día (3,104, 0,296, 0,342, 0,955, 0,367 y 4,233), dos días (3,235, 

0,344, 0,305, 0,956, 0,363 y 4,269), y pronósticos anticipados de siete días (3,565, 0,373, 0,346, 

1,042, 0,413 y 4,640), respectivamente, menos que los modelos AR, ARMA y NNA dentro de la 



metodología de pronóstico propuesta, y también significativamente mínimo con respecto a los 

modelos de referencia (los modelos ingenuo y ingenuo estacional).  

El efecto del modelo NNA fue el peor y fue mucho mayor que los errores medios del AR y Modelos 

ARMA. Sin embargo, sólo en el caso de una precisión de pronóstico de tres días los errores medios 

son los mejores resultados mostrados por los modelos NNA con las siguientes métricas: MAE = 

3.522, MAPE = 0.384, SMAPE = 0,344, RRSE = 1,003, RMSLE = 0,411 y RMSE = 4,511. Aunque 

el modelo NPAR también muestra los segundos mejores resultados. Por otro lado, comparar el 

mejor modelo dentro del pronóstico propuesto enfoque con los modelos de referencia (modelos 

ingenuos y modelos ingenuos por temporada), se confirma en la Tabla 3 que Los modelos de 

referencia son superados por el modelo NPAR. Esto indicó que la concentración de O3 se ve más 

afectado por los valores a corto plazo que por los valores a largo plazo. Junto con lo anterior, el 

error de pronóstico de un día fue pequeño en comparación con los otros tres tramos. El MAE, 

MAPE, SMAPE, RRAE, RMSLE y RMSE de la predicción de un día para el modelo AR fueron 

3,7604, 0,361, 0,4296, 1,0933, 0,4317 y 4,8461, que eran inferiores a 3,890, 0,446, 0,369, 1,131, 

0,447 y 5,054 para la predicción de dos días, 4.162, 0.488, 0.405, 1.166, 0.492 y 5. NPAR, ARMA 

y NNA. 

Todos los modelos tuvieron los mismos efectos predictivos de horizonte que el modelo AR, lo que 

demuestra Cuanto mayor sea el horizonte de predicción del modelo, mejor será el impacto 

predictivo. Cuanto más largo sea el horizonte de previsión, menos preciso será el pronóstico. Por 

lo tanto, se puede observar a partir de estos datos que el modelo NPAR tenía el error mínimo 

previsto y el mejor impacto predictivo en comparación con los demás propuestos Modelos de 

previsión y modelos de referencia. Además, al comparar los errores previstos de los cuatro 

horizontes de los tres modelos revelaron que la información reciente fue más útil para estimar el 

ozono. 
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