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Prondstico a corto plazo de la concentracién de ozono en Lima Metropolitana utilizando una
combinacion hibrida 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 ultimas décadas ha perjudicado la
salud humana. Lima, Peru, es una de las diez ciudades de América del Sur con los peores niveles
de contaminacion del aire. Por lo tanto, la elaboracibn de modelos y prondsticos eficientes y
precisos son fundamentales para las concentraciones de ozono en Lima. Para este proposito,
utilizamos los datos de concentracion de ozono por hora en areas metropolitanas, para prondsticos
de concentracion de ozono de varios pasos (uno, dos, tres y siete dias de anticipacién). Para ello,
dividimos la serie horaria del o0zono en dos nuevos componentes: determinista y estocastico. Para
verificar el desempefio de la metodologia propuesta, evaluamos modelos en cuatro horizontes de
pronostico diferentes y calculamos seis errores medios de precision diferentes, una prueba
estadistica y evaluaciones gréaficas. Los diversos resultados de pronéstico fuera de la muestra de
horizonte para los datos considerados sugieren que la técnica de prondstico basada en
componentes propuesta proporciona una ganancia altamente consistente, precisa y eficiente. El
modelo NPAR tuvo el error minimo previsto y el mejor impacto predictivo en comparacion con los
demas propuestos Esto puede ampliarse a otros distritos de Lima, otras regiones del Peru e incluso
a nivel global para evaluar la eficacia del enfoque propuesto de modelado y pronéstico 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: Prevision del ozono con varios pasos adelante; Salud global; Modelo de regresion
lineal multiple; Modelos de series temporales; Técnica de prevision basada en componentes.

Keywords: Ozone forecast several steps ahead; global health; Multiple linear regression model,
Time series models; Component-based forecasting technique.



1. Introduccioén.

Un problema importante en el mundo industrializado moderno es la contaminacion del aire, que
tiene graves efectos toxicologicos tanto en la salud humana como en el medio ambiente.

El estudio realizado por la Universidad de Monash en Australia encontré que los criterios
recomendados por la Organizacion Mundial de la Salud para la calidad del aire no se cumplian
donde residia el 99% de la poblacion mundial.

Aunque diversas actividades fisicas liberan contaminantes, la liberacion involuntaria de sustancias
guimicas peligrosas es la principal causa de contaminacion. Las elevadas concentraciones de
ozono troposférico (O3) indican un peligro importante para el clima y el medio ambiente. Ademas,
la dispersion de O3 se ve obstaculizada por el cambio climatico como consecuencia de la actividad
industrial y urbanizacion.

Los indicadores importantes de la contaminacion del aire incluyen el dioxido de nitrogeno (NO2), el
ozono (03), el indice de aerosoles absorbentes (AAIl) y el monodxido de carbono (CO). Los
principales contribuyentes a la produccién de NO2 atmosférico incluyen las emisiones del suelo,
los rayos naturales, los gases de escape de los vehiculos de motor, la quema de biomasa y la
combustion parcial de combustibles fosiles. Desempefia un papel crucial en la sintesis de ozono
troposférico a través de una serie de intrincados procesos quimicos que involucran oxigeno y
radicales libres producidos por la presencia de la luz solar en compuestos organicos volatiles
(Cov).

Dado que el O3 se produce como subproducto de la reaccion fotoquimica entre CO y VOC vy los
oxidos de nitrégeno (NOx = NO + NO2 ), lo que permite que sus altas concentraciones sean
producidas por las emisiones de NOx procedentes de fuentes de combustion, el O3 se considera
un contaminante secundario.

La Organizacion Mundial de la Salud afirma que las investigaciones epidemioldgicas y toxicoldgicas
han encontrado un apoyo significativo a la relacion causal entre el O3 superficial y las
consecuencias respiratorias desfavorables. Especialmente en poblaciones de alto riesgo, estos
impactos pueden incluir mortalidad, asi como cambios en la funcién pulmonar y asma. El ozono
dafa los cultivos agricolas y el follaje de las plantas. Para informar al publico sobre la intervencién
necesaria y evaluar los efectos inmediatos de las actividades sobre el comportamiento climatico,
es importante anticipar y comprender la tasa de generacion y emision de ozono.

A nivel mundial, se proyecto que la exposicion prolongada al ozono contribuiria a 254.000 muertes
adicionales por enfermedad pulmonar obstructiva cronica. China es una de las naciones con
mayores emisiones y concentraciones de ozono a escala mundial. Beijing y Shanghai han tenido la
peor contaminacion del aire en los ultimos afios, siendo los dias criticos de contaminacion 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 Canada experimentan una menor exposicion al ozono e
incluso se las conoce como "lugares limpios". El area metropolitana de la Ciudad de México, la
capital del pais, 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 esta frecuentemente sujeta a episodios
de ozono debido a su especial entorno topogréafico, en combinacion con condiciones
meteorolégicas y de emisiones. Estos acontecimientos parecen haber vuelto a empeorar
ultimamente. Sin embargo, debido a que las areas tropicales y subtropicales tienen condiciones
climaticas favorables para la produccion y acumulacién de ozono, como altas temperaturas, luz
solar intensa y conveccion, la variacion en las emisiones de estas regiones se puede ver en la carga
global de ozono, lo que demuestra la estrecha conexién entre los factores climaticos y la
concentracion de O2 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 oxidos de nitrogeno (NOXx). El Perua esta incluido entre las naciones con mayores niveles
de contaminacion del aire. Esta condicidon esta ligada al rapido desarrollo econdmico e industrial
del Peru, que resulta en la produccion de contaminantes y gases que afectan la calidad del aire.
Como capital de Peru, Lima tiene mas de un tercio de la poblacion del pais, lo que la convierte en
la ciudad con mayor contaminacién atmosférica de América del Sur.

Para describir las interacciones entre variables, se han aplicado ampliamente enfoques de modelos
estadisticos al tema de la contaminacion del aire. Una relacion entre una serie de factores
explicativos (predictores) y una variable de respuesta (objetivo) normalmente se establece
mediante técnicas estadisticas basadas en modelos de regresion, como la regresion lineal maltiple
(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 mas avanzadas
para lograr un mayor grado de precision. en las predicciones de los niveles de concentracion de
contaminantes. La literatura ha proporcionado una serie de métodos estadisticos para pronosticar
y evaluar los niveles de contaminacion por ozono, incluido el modelo autorregresivo, el modelo
autorregresivo integrado, modelo de media maovil y sus variantes.

Actualmente, la investigacion cientifica utiliza cada vez mas modelos de aprendizaje automatico
(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 mas modelos
estadisticos avanzados basados en enfoques de ML en el campo del modelado de la calidad del
aire durante las ultimas tres décadas.

Durante el brote de COVID-19 en Espafia, el problema del NO2 se aborddé mediante técnicas de
ML. realiz6 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 demas métodos. El estudio se realiz6 para pronosticar las
concentraciones horarias de ozono para el dia siguiente utilizando un enfoque novedoso basado
en redes neuronales artificiales con componentes principales como entradas.

Las redes neuronales artificiales de regresion lineal multiple y feedforward se compararon con el
modelo desarrollado, que se basa en los datos originales y utiliza regresion 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 investigacion empirica, utilizd una maquina de vectores de soporte (SVM)
estandar para pronosticar los niveles de ozono basandose Unicamente en factores ambientales.
Los resultados mostraron que SVM funcion6 mejor que las redes neuronales al pronosticar las
concentraciones maximas diarias de ozono. Con el fin de modelar las concentraciones de 0zono
en todo el territorio continental de Estados Unidos, evaluaron trece técnicas de ML con regresion
lineal del uso de la tierra (LUR). Las técnicas de ML no lineal superaron a LUR en términos de
precision de prediccion, siendo la mejora mas significativa para el modelado espaciotemporal. Al
ajustar los pesos de las muestras, los modelos espaciotemporales pueden anticipar las
concentraciones necesarias para determinar valores de disefio de 0zono 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 regresion lineal, regresion de arbol, regresion de vector de soporte, regresion de conjunto,
regresion de proceso gaussiano y regresion neuronal artificial. modelos de red. Para la prediccion
de la contaminacioén por ozono, evalla la efectividad predictiva de 19 algoritmos ML. Segun los
hallazgos, los modelos de ML dindmicos que utilizan datos desfasados funcionan mejor que los
modelos de ML estaticos y reducidos. Al comparar los modelos de ML con los modelos estaticos y



reducidos, los datos desfasados aumentan la precision en un 300% y un 200%, respectivamente,
segun las medidas de RMSE.

Peru es un pais sudamericano en la region del Pacifico Sudeste, y su capital, Lima, no es ajena a
la contaminacién del aire por ozono. Lima se ha convertido en una megaciudad con mas de diez
millones de habitantes y graves preocupaciones por la contaminacion del aire. Romero et al.
investigaron el impacto de las variables meteoroldgicas en las concentraciones de ozono y otros
contaminantes en el aire utilizando correlaciones lineales para datos recopilados entre 2015y 2018
en ocho estaciones de muestreo diferentes en Lima metropolitana y encontraron que este
contaminante aumentaba con la irradiacion solar entre las 10:00 y 16:00 horas, especialmente en
primavera, posiblemente por la interaccion de NOx primarios y emisiones de hidrocarburos de los
vehiculos. Carbo-Bustinza et al. en cambio, investigé el comportamiento del ozono en invierno en
cuatro sitios en Lima utilizando técnicas de ML y descubrié los mayores valores criticos en las
regiones ATE. Sin embargo, detectamos una disminucién general de los valores durante la estacion
fria (O3 100 pgm3), lo que concuerda con otro estudio. Mientras tanto, es necesario analizar
exhaustivamente las series temporales de las zonas mas contaminadas para optimizar el prondstico
de la concentracion 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 estimacion basado en
componentes. De manera muy precisa, una técnica basada en componentes combina las
caracteristicas de los modelos de regresion clasicos y los modelos de series temporales para crear
pronésticos eficientes. Este estudio realizé las siguientes contribuciones: Mejorar la eficiencia y
precision.

Para el pronéstico de la concentracion de ozono, se propone una técnica de prondstico basada en
componentes basada en el modelo de regresion lineal multiple y cuatro modelos estandar de series
de tiempo. Aplicacion de la técnica de prondstico por componentes de la base de datos de
concentracion de ozono en cuatro distritos (ATE, CDM, SB y Santa Anita) con episodios severos
de contaminacién por ozono entre 2017 y 2019 solo para la temporada de invierno. Para evaluar el
rendimiento de la técnica de prondstico basada en componentes propuesta, se utilizaron seis
errores medios de precision diferentes, incluidos tres errores medios de precision relativa y tres
errores medios de precisién absoluta, una prueba estadistica y una evaluacion visual. Ademas, se
utilizan cuatro horizontes de prondstico diferentes para evaluar el desempefio del prondstico 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 comparacion con los modelos de referencia. Una propuesta
metodoldgica aplicable al sistema de gestion ambiental para mitigar la contaminacion 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, Peru. Esto se puede extender a otros distritos
de Lima, otras regiones del Peru e incluso a nivel mundial para evaluar el desemperio de la técnica
de prondstico basada en componentes propuesta.

El resto del manuscrito tiene el formato siguiente: El enfoque de prondstico basado en componentes
propuesto se explica en detalle en la Seccion 2. La Seccion 3 contiene los resultados de los estudios
de caso para cada estacion de monitoreo analizada y algunas discusiones significativas. La seccién
4 presenta los resultados, asi como los limites y los desafios futuros.



2. Metodologia.

En esta seccion, proporcionaremos una descripcion general completa de los diversos modelos y
métodos utilizados para construir la técnica de prondéstico y modelado basada en componentes
propuesta. Por lo tanto, las siguientes subsecciones son para informacion detallada sobre cada
modelo y método.

2.1. Latécnica propuesta de modelado y prondstico basada en componentes.

El objetivo principal de este estudio fue predecir la concentracion de ozono con uno, dos, tres y
siete dias de anticipacion en cuatro estaciones de monitoreo: ATE, CDM, SB y STA en Lime, Peru.
Sea Oh la concentracion de ozono para la hora hth. Para tener en cuenta con precision los cambios
en la concentracion de ozono a lo largo del tiempo, sugerimos modelar Oh de la siguiente manera:

Oh =dh + sh

La serie de concentracion de ozono (ugm3) se divide en dos partes: un componente determinista
(denotado como dh) y un componente estocastico (denotado como sh). dh incluye la tendencia
(patrén a largo plazo) y ciclos horarios, mientras que sh representa fluctuaciones aleatorias.
Mateméticamente, dh se define de la siguiente manera:

dh =th + nh

El simbolo th representa la tendencia a largo plazo, mientras que nh representa el componente de
periodicidad horaria. Por otro lado, sh es un componente estocastico, también conocido como
residual, que define la dindmica aleatoria. Se utiliza un modelo de regresion lineal multiple para
estimar el componente determinista dh. Para estimar los componentes estocasticos, este estudio
examina cuatro modelos distintos para univariados Analisis de series de tiempo: autorregresivo,
autorregresivo no parametrico, promedio moévil autorregresivo y autorregresivo de red neuronal no
lineal. Como resultado, existen cuatro combinaciones posibles a efectos de comparacién cuando
se combinan modelos deterministas y estocasticos.

2.1.1. Procedimiento para modelar el componente determinista

Esta seccion discutird como estimar el componente determinista utilizando un modelo de regresion
lineal maltiple. Para lograr esto, modelaremos linealmente la variable de respuesta Oh estimando
el componente de tendencia (largo plazo) th mediante regresion lineal para el tiempo h. Ademas,
describiremos la periodicidad horaria mediante dummies:

24

nh = gili,h

yo=1

A la variable li,h se le asigna el valor 1 cuando h se refiere a la iésima hora del dia, y 0 en caso
contrario. Los coeficientes de regresion asociados con estos componentes se determinan utilizando
el método de minimos cuadrados ordinarios. Luego de obtener todos los coeficientes de regresion
se presenta la ecuacion estimada.

24

dh =z"0°+ ilih

yo=1



Una vez obtenido el componente determinista estimado, el componente residual o estocastico se
puede derivar como:

sh=0h-("th+d" h)

2.2. Modelando el componente estocéstico.

Para estimar el componente estocastico en este trabajo, la serie residual se obtuvo de ambos
modelos mediante un modelo de regresion lineal multiple. Sin embargo, para modelar y pronosticar
el componente estocastico, se consideran cuatro modelos diferentes de series de tiempo
univariados: modelos autorregresivos, autorregresivos no paramétricos, promedio movil
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 dinamica a corto plazo de sh 'y
considera una combinacion lineal del tiempo anterior d observaciones de sh, se denota como:

sh=a+ 1sh-1+ 2sh-2+ ... + nsd-n+e&d

En la férmula anterior, a es un término de interseccion, y j(j =1, 2, - - -, n) n) es el parametro de
pendiente del proceso AR subyacente, y €t es el término de perturbacién. 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 movil autorregresiva.

El modelo de media mévil autorregresiva (ARMA) no solo incorpora los valores pasados de la
variable objetivo, sino que también utiliza informacién importante en forma de media mévil. En
nuestro caso, la variable de estudio sd se explica en los n términos anteriores, asi como en los
valores rezagados de los residuos.

sd=a+ 1sd-1+ 2sd-2+---+ nsd-n+ed+{1ed-1+ 2ed-2+ <=+ {med-m

En la ultima ecuacion, a denota intercepto j(j=1,2, - - -, n) y Ck(k = 1, 2, -, m) son los parametros
del proceso AR y MA respectivamente, y €d es un Serie de ruido blanco gaussiano con media cero
y varianza 0. La seleccion 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 parametrico.

La contraparte aditiva no paramétrica del proceso AR conduce al modelo aditivo (NPAR), donde la
asociacion entre sh y sus términos anteriores no tiene ninguna forma paramétrica especifica,
permitiendo, probablemente, cualquier tipo de no linealidad que se expresa como:

sh =q1 (sd-1) + g2 (sd-2) + s+ +qn(sdn)+ed



donde qgj (j =1, 2, - - -, n) muestran funciones de suavizado y describen la asociacion entre sh'y
sus valores anteriores. En este trabajo, las funciones qi se denotan mediante splines de regresion
cubica. 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 automatico que predice los
valores de las variables de entrada en el futuro. El modelo ANN predice valores futuros de una
serie temporal sd en funcién de sus observaciones pasadas,

como la funcién matematica dada por sd—-1,sd-2, ...,sd—n. En esta expresién, n es el parametro 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 retropropagacion y el enfoque de descenso mas
pronunciado. En este trabajo se utiliza un disefio ANN (5,2), lo que significa que la capa oculta
tiene dos entradas retardadas y cinco nodos.

Ademas 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
prondstico basados en componentes propuestos.

Por lo tanto, una vez que se pronostican los componentes determinista y estocastico utilizando los
modelos respectivos, los prondsticos finales con uno a siete dias de anticipacion se derivan como

O’y = (th+1 +n” h+1 + s"h+1)

2.3. Medidas de precision

Se calcularon seis medidas de precision estandar diferentes para validar el rendimiento de la
técnica de prondstico y modelado basada en componentes propuesta, incluido el error absoluto
medio (MAE), Error porcentual absoluto medio (MAPE), error porcentual absoluto medio simétrico
(SMAPE), raiz error cuadratico medio (RMSE), error logaritmico cuadratico medio (RMSLE) y
error cuadratico relativo (RRSE). Las formulas MAE, MAPE, SMAPE, RMSE, RMSLE y RRSE se
muestran a continuacion:



MAE =

MAPA =

SMAPE =

RMSE =
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En las ecuaciones anteriores, se observa Oh Y h Se pronostica que los valores de ozono cencertaron para hth observa-

O vacion (h=1, 2, . . ., 2256=H).

Ademas de las medidas de rendimiento de precisidon, para evaluar la importancia de las
diferencias en el rendimiento de prediccion de los modelos propuestos, se realizé la prueba de
Diebold-Mariano [34]. La prueba DM es una prueba estadistica ampliamente utilizada para
comparar predicciones obtenidas de diferentes modelos. La estadistica DM se puede determinar

mediante la ecuacion:

Donde:

X

Var(X) ~ i@

O" _ es el valor predicho del primer modelo predictivo y O~

1
“h

Xh, Xh = (Oh - O 1h)

2 _ (Oh - O 2h)?,

h-1

rj + rQ), y rj = cov(Xh — Xh - j).

=1

2h €s el valor predicho del segundo

modelo predictivo en el momento h. Si la estadistica DM es negativa, el primer modelo predictivo es
estadisticamente mejor que el segundo modelo predictivo.



3. Evaluacién y discusién

En este trabajo, utilizamos conjuntos de datos de concentracibn de ozono horaria de cuatro
estaciones de monitoreo en el area metropolitana de Lima: la ATE, la CDM, la SB y la STA, durante
tres aflos consecutivos: 2017, 2018 y 2019, respectivamente. Solo se consideran los dias de
invierno de cada afio. Como resultado, para una estacion hay 6768 puntos de datos. Una seccion
de entrenamiento (para ajuste del modelo) y una seccion de prueba (para prondstico fuera de
muestra). La seccidn de capacitacion comprende datos de los dos primeros afios de 2017 a 2018
(4512 horas), mientras que la del afio completo de 2019 (2256 horas) se utiliza como muestra fuera
de la muestra (pruebas).

Es una practica comun preparar los datos antes de comenzar el proceso de modelado. El propésito
del preprocesamiento generalmente es facilitar el modelado de datos. Para hacer esto, la base de
datos se ordena, categoriza y evalla para cada estacion 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 Per. 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 utilizé un analizador Teledyne
para probar las concentraciones de ozono cada hora. Las pruebas de cero y span, la calibracién y
la deteccion de fugas son ejemplos de actividades del analizador. Luego de corregir ceros,
duplicados y/o anomalias, los datos se transmiten via telemetria al SENAMHI (Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia del Peru) para su certificacion. De igual forma, el SENAMHI cuenta con
una red sistematica de estaciones que monitorean y reportan las variables investigadas a un centro
de procesamiento de manera periddica y automatizada. Cada hora, estas estaciones emplean
instrumentacion y sensores de alta calidad para detectar la temperatura, la humedad relativa, la
velocidad y la direccion del viento. Ademas, se utilizd un enfoque inductivo conocido como
Imputacion Mdltiple por Ecuaciones Encadenadas. Este enfoque se basa en una especificacion
completamente condicional, con cada variable incompleta dada por su modelo [33].

Para obtener los pronésticos de concentracion de O3 con un dia de anticipacion, dos dias de
anticipacion, tres dias de anticipacion y siete dias de anticipacion utilizando la metodologia basada
en componentes propuesta para el pronéstico de series de tiempo presentada en la Seccién 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 concentracién de O3, se
aplicé la transformaciéon logaritmica natural. En segundo lugar, dividimos la serie temporal de
concentracion horaria de O3 en dos nuevos componentes: determinista y estocastico. El
componente determinista contiene un componente lineal de tendencia larga y un componente
estacional por hora, mientras que el estocastico es el resto. Modelar la parte determinista utilizando
un modelo de regresion lineal multiple y el componente estocastico con varios modelos de series
de tiempo discutidos en la ultima seccion. Finalmente, combine los prondsticos de ambos
componentes y obtenga los resultados finales del pronéstico para cada modelo de combinacion
posible. Por lo tanto, los pronésticos de un dia de anticipacién, dos dias de anticipacién, tres dias
de anticipacion y siete dias de anticipacién se obtuvieron utilizando la técnica de ventana en
expansion durante 94 dias (2256 horas), y los modelos se estimaron en consecuencia. Asimismo,
los prondsticos de concentracion de ozono se lograron a traveés de la ecuacion 2.9. Las medidas de
desempeiio, incluidas MAE, MAPE, SMAPE, RRAE, RMSLE y RMSE, se utilizan luego para la
evaluacion y el desempefio 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,
Peru.



Tabla 1. Concentracion de ozono (pgma3 ) en la estacion ATE: error de pronostico medio para todos los modelos

para un prondstico fuera de muestra con veinticuatro horas de antelacion.

Coon un dia de anlelacitn (24 horas de antekacidn)

MODELO MAE SMAPE MAPE RRSE RMSLE RMSE

Pr— 2047 0,212 0,218 0,182 1.113 0247 4.010
NPAR 2.602 ARMA 0,124 0,199 0,200 1.022 0,229 3.685
2.790 MMA 3276 0,224 0,228 0,219 1.043 0,233 3.760
MATVE 3.181 0,231 0,277 0,289 Con 1464 0,288 5276
SNATIVE 3.829 dos dias de antelacidén 1.218 0,263 4.384
(48 horas de antelacion) 1.381 0,326 5.012

MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

s 3132 0.231 0.224 1.174 0,262 4.192
NPAR 2.600 ARMA 0,194 0,190 1.073 0,237 3.832
2.823 NNA 3452 0,202 0,203 1.078 0,239 3849
NATVE 3.467 0,245 0,230 1578 0,308 5635
SNA'IVE 3.792 0.255 0,237 1.3860 0,288 4.855
0.287 0.275 1,392 0,324 4.8971

Con tres dias de antelacidn (72 horas de antelacidn)
MODELO MAE MAFE SMAFE RRSE RMSLE RMSE

ama 3112 0,241 0.23 1.219 0,326 4.361
NPAR 2944 ARMA 0,218 0.217 1.185 0,316 4.237
2 879 NNA 3.940 0,218 0,218 1,116 0,309 3.0090

NAVE 3.769 0,294 0.263 1.812 0,391 6.478
SNA'IVE 3.852 0,297 0.265 1.523 0,371 5446
0,292 0,288 1415 0,372 5.060

Siete dias por delants (168 horas por delante)
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

s 2416 0,258 0.268 1.207 0,342 4.321
NPAR 2.900 ARMA 0,205 0,223 1,117 0,309 3.000
2.971 NNA 3.147 0.7 0,228 1122 0,210 4.018

NAIVE 4.042 0,212 0.243 1.213 0,327 4.343
SNA'IVE 3.826 0,308 0.320 1.415 0,402 5.085
0,290 0,287 1.404 0,370 5.027

Los resultados del ATE se enumeran en la Tabla 1. Esta tabla muestra los errores medios de
precision de la cuatro horizontes, como un dia, dos dias, tres dias y siete dias de anticipacion, de
los seis modelos: cuatro modelos combinados desde dentro de la técnica de prondstico 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 precisiéon medios de la
El modelo NPAR fue minimo. Como se muestra en la Tabla 1, el modelo NPAR tuvo el mejor efecto
de prondstico, con exactitud los errores medios (MAE, MAPE, SMAPE, RRSE, RMALSE y RMSE)
del dia (2,692, 0,192, 0,194, 1,022, 0,229 y 3,685), dos dias (2,879, 0,216, 0,217, 1,116, 0,309 y
3,990), y pronésticos anticipados de siete dias (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 metodologia de pronéstico
propuesta, y también significativamente minimo 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, sélo en el caso de
una precision de pronéstico de tres dias 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 prondstico 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 indicé que el O3 La concentracion se ve afectada en gran medida por los
valores a corto plazo mas que por los valores a largo plazo. Ademas de arriba, el error de prediccion
de un dia fue minimo en comparacion con el de los otros tres horizontes.



Tomando el modelo NPAR como ejemplo, el MAE, el MAPE, el SMAPE, el RRAE, el RMSLE vy el
RMSE de la prediccion de un dia 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 prediccion de dos dias, 2,944, 0,218, 0,217, 1,185, 0,316
y 3,987 para la prediccién de tres dias, y 2,900, 0,205, 0,223, 1,117, 0,309 y 3,999 para la prediccion
de tres dias. la prediccion de siete dias. Los efectos predictivos de horizonte de los modelos AR,
ARMA y NNA fueron los mismos que el modelo NPAR, lo que indica que cuanto mas corto sea el
horizonte predictivo del modelo, mayor mejor el efecto predictivo. Cuanto mas largo sea el horizonte
predictivo, peor sera el efecto predictivo.

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

fue el mas pequenio, y el efecto predictivo fue el mejor en comparacion con el resto dentro de los
modelos de prondstico propuestos y los modelos de base. Ademas, esto también indicdé que la
informacion reciente fue mas efectiva en pronosticar la concentracion de ozono que la informacién
anterior después de comparar los errores de prediccion de los cuatro horizontes de los tres
modelos.

Tabla 2. Concentracion de ozono (ugma3 ) en la Estacion Campo de Marte: El error medio de prondstico

para todos los modelos para un pronostico fuera de muestra con veinticuatro horas de antelacion.

Con un dia de antelscidn (24 horas de antelacidn)
MODELO MAE SMAPE MAPE RRSE RMSLE RMSE

hanen 4 6656 01171 0.1303 0,5587 0,1343 0,1069 689265
NPAR 4.752 ARMA 0.1182 0.6667 0,1463 0,6295 0,1983 7.891
52546 NNA 5.4503 0.1274 0.1382 0,645 0,1322 0,223 76542

NATTVE 5.1361 SNAIVE 0,131 0.6035 0,4033 1,3213 0,2066 78429
10,4678 0.1245 0,1985 73385
0.2587 0,5135 16.0659

Con dos dias de antetacién (48 horas de antelaciin)
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

s 5.909 0.198 0,158 0.732 0,301 8.905
NPAR 6.009 ARMA 0.201 0,166 0.714 0,306 9.134
6.485 NNA 6.688 NAIVE 0.213 0,169 0.787 0,315 8.818

6.737 SNA'IVE 10.313 0.205 0,175 0.788 0,307 827
0.203 0,176 0777 0,303 9.691
0,397 0,256 1,275 0,509 15.907

Con tres dias de antelacidn (72 horas de antelacidn)
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

AR 6.480 NPAR 6.685 0.220 0,178 0.795 0,352 10.333
ARMA 6.485 NMA 7.794 0.231 0,184 0.808 0,358 10.491
NATIVE 7.064 SNAIVE 0.220 0,178 0.793 0,352 10.304

10.011 0.244 0,210 0.877 0,372 11.393
0.228 0,181 0.833 0,362 10.821
0.367 0,264 1178 0,510 15.309

Siete dias por delante (168 horas por delante)
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

s 7.7 0,294 0,201 11,016 0.801 0,358
NPAR 7.288 ARMA 0,295 0,204 11,021 0,801 0,359
7.169 NNA 9.913 NAIVE 0.285 0,201 10,943 0,796 0,385

10.863 SNATIVE 10.156 0,368 0,268 15171 1,103 0,509
0,356 0,294 14 588 1,061 0,458
0,329 0,274 13,384 0,973 0,434

De la misma manera, la Tabla 2 contiene los hallazgos para la Estacion Campo de Marte. La
exactitud significa fueron los mismos que el modelo NPAR, lo que indica que cuanto mas corto sea
el horizonte predictivo del modelo, mayor mejor el efecto predictivo. Cuanto mas largo sea el
horizonte predictivo, peor seré el efecto predictivo. De este modo, 0,130, 0,560, 0,107 y 6,927), dos
dias (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 precision de prondstico de tres y siete



dias, con las siguientes métricas: tres dias (6,485, 0,220, 0,178, 0,793, 0,352 y 10,304) y siete.
prondsticos anticipados de varios dias (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 metodologia de
prondstico propuesta y también significativamente menores que los modelos de referencia. El
modelo NNA tuvo el efecto predictivo mas débil y tuvo errores medios sustancialmente mayores
gue 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 pronéstico 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 pronosticos de uno y dos dias, mientras que el modelo ARMA supera
al modelo de referencia. modelos en prondsticos de tres y siete dias. Por lo tanto, una vez mas, la
investigacion demostré que los valores a corto plazo tienen un mayor impacto en la concentracion
de O3 que los valores a largo plazo. Junto con lo mencionado anteriormente, la inexactitud del
prondstico de un dia fue modesta en comparacion con los otros tres periodos de tiempo. Tomando
el modelo AR como ejemplo, el MAE, el MAPE, el SMAPE, el RRAE, el RMSLE y el RMSE de la
prediccion de un dia 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 prediccion de dos dias, 6,489, 0,220, 0,178, 0,795, 0,352 y
10,333 para la prediccion de tres dias, y 7,171, 0,294, 0,201, 0,801, 0. 398 y 11.016 para la
prediccidén de siete dias. Los modelos AR, ARMA y NNA tuvieron todos los mismos resultados
predictivos de horizonte que el modelo NPAR, lo que sugiere que cuanto mas corto sea el horizonte
de prediccién del modelo, mejor sera el impacto predictivo. Cuanto mas largo sea el horizonte
previsto, menos precisa sera la prediccion. Por lo tanto, el error de prediccion de los modelos AR 'y
ARMA fue el menor y el impacto predicto fue el mejor en comparacion con el resto de los modelos
de pronéstico y modelos de referencia sugeridos. Ademas, la comparacion de los errores predichos
de los cuatro horizontes de los tres modelos revel6 que la informacién reciente fue mas util para
estimar los niveles de ozono que la informacion antigua.



Tabla 3. Concentracion de ozono (ugm3 ) en la Estacién San Borja: El error de prondstico medio para todos

modelos para un pronostico fuera de muestra con veinticuatro horas de antelacion.

Con un dia de antelacidn (24 horas de antelacidn)

MODELO MAE SMAPE MAPE RRSE RMSLE RMSE

JRv— 33365 0.2680 0.3442 06845 NPAR 3.1904 0.2505 0,3543 41535
0.2997 0.6502 ARMA 3.2037 02658 0.3273 0.6508 NNA 3.2018 0,3517 3.9458
0.2601 0.3643 0,653 NA'IVE 3. 31592 0,2635 0,303 0,6809 SNAIVE 0,3553 41312
5,8544 04466 0,78 1,1846 Con dos dias de antelacidn (48 horas 0,3732 39624
de antelacidn) 0,3526 41318
06638 71885

MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

setzmazs 3987 0,432 0,313 0,827 0412 4969
MNPAR 3.758 ARMA 0,440 0,294 0,765 0,404 4.596
3.879 NMNA 3.708 0,417 0,303 0,800 0,385 4.807

NATIVE 4.007 SNAIVE 0,381 0,288 0,760 0,358 4.569
5781 0,389 0,311 0.829 0410 4980
0,767 0,440 1,185 0,657 7122

Con tres dias de antelacion (72 horas de antelacion)

MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

setzmazs 4.000 0,486 0,316 0,861 0,466 5167
NPAR 3.920 ARMA 0,397 0,299 0,824 0,442 4950
3.823 NMA 3.961 0,388 0,305 0,836 0,453 5.022

NATIVE SNA'IVE 0,521 0,308 0,831 0473 4588
4.043 0,432 0,316 0.874 0,458 5249
5875 0,767 0,453 1,213 0,652 7284

Siete dias por delante (168 horas por delante)
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

frizma 4.975 0,468 0,404 1,054 0,552 6.276
NPAR 4578 ARMA 0,625 0,350 0,940 0,517 5.589
5.020 NMA 4.491 0,594 0,393 1,043 0,514 6.207
NATIVE 5.151 SNATIVE 0,442 0,341 0,928 0,505 5527
5773 0,558 0,400 1,068 0,545 6.356
0,753 0,444 1,211 0,685 7211

Asimismo, los resultados preliminares para la Estacion San Borja se presentan en la Tabla 3. La
precision media errores de los seis modelos en cuatro horizontes, como un dia, dos dias, tres dias
y siete dias de anticipacion se presentan en la Tabla 3: cuatro dentro de la técnica de prondstico
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 arroj6 los siguientes dos hallazgos. Los errores medios de precision de los modelos
NPAR y NNA. son minimos. Como se indica en la Tabla 3, el modelo NPAR tuvo el mejor efecto de
prondstico para un dia y prondstico con tres dias de anticipacion, con errores medios de precision
(MAE, MAPE, SMAPE, RRSE, RMALSE, y RMSE) del pronéstico de un dia (3.190, 0.251, 0.300,
0.650, 0.352 y 3.946) y de los prondsticos de tres dias (3.920, 0.397, 0.299, 0.824, 0.442 y 4.950),
mientras que el modelo NNA tenia el mejor efecto de prondstico para pronosticos de dos y siete
dias de antelacion, con los siguientes errores medios de dos dias (3,708, 0,381, 0,288, 0,760, 0,358
y 4,569) y de siete dias (4,491, 0,442, 0,341, 0,928, 0,505 y 5,527) prondsticos futuros,
respectivamente, menores que los modelos AR y ARMA dentro del metodologia de prondstico
propuesta, y también significativamente minima para los modelos de referencia. La RA El modelo
tuvo el efecto predictivo mas 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 prondstico propuesta a los modelos de referencia (modelos ingenuos y modelos
ingenuos estacionales), Tabla5 muestra que el modelo NPAR supera a los modelos de referencia.
Esto sugirié que los valores a corto plazo tuvo un mayor impacto en la concentracién de O3 que los
valores a largo plazo. Sumado al mismo, el dia El error de prondstico fue pequefio en comparacion
con los otros tres periodos de pronostico. Tomando el NPAR modelo como ejemplo, el MAE, el



MAPE, el SMAPE, el RRAE, el RMSLE y el RMSE de la prediccion de un dia fueron 3,190, 0,251,
0,300, 0,650, 0,352y 3,946, menos que 3,758, 0,440, 0,294, 0,765, 0,404 y 4,596 para la prediccion
de dos dias, 3,920, 0,397, 0,299, 0,824, 0,442 y 4,950 para la a prediccion de tres dias y 4,578,
0,625, 0,350, 0,940, 0,517 y 5,599 para la prediccion de siete dias.

Los modelos AR, ARMA y NNA tuvieron los mismos resultados predictivos de horizonte que el
modelo NPAR, lo que sugiere que cuanto mas corto sea el horizonte de prediccion del modelo,
mejor sera el impacto predictivo. Mientras mas largo sea el horizonte del pronéstico, menos preciso
parece ser el prondstico. Asi, se puede observar desde estos datos que el modelo NPAR tuvo el
error minimo previsto y el mejor impacto predictivo cuando en comparacion con los otros modelos
de prondstico y modelos de referencia propuestos. Ademas, comparar Los errores pronosticados de
los cuatro horizontes de los tres modelos revelaron que la informacion reciente era mas mas util
para estimar los niveles de ozono que la informacion histérica.

Tabla 4. Concentracion de ozono (ugm3 ) en la Estacion Santa Anita: El error de prondstico medio para todos

modelos para un prondstico fuera de muestra con veinticuatro horas de antelacién.

Con un dia de antelacidn (24 horas de antelacidn)
MODELO MAE SMAPE MAPE RRSE RMSLE RMSE

tetamza 3.7604 0,361 0.4296 10033 04317 4.8461
MPAR 3.1036 0,296 03415 0,955 0,3666 42332
ARMA 3,2337 0,3096 NNA 3,1828 0,378 0,9786 0,3856 4.3378
0,3064 NA'IVE 3,925 0,3692 SNAIVE 0,3529 0,9679 0,3765 4.2901
5,2327 04827 04319 11338 04408 5.0262
0.6442 14868 0,6032 6.5903

Con dos dias de anbelacion (48 horas de anbelaciing
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

AR 3.890 NPAR 0,446 0,369 1,131 0,447 5054
3235 ARMA 3 313 0,344 0,305 0,956 0,363 4269
NNA 3252 NA'IVE 0,384 0,314 0,977 0,387 4.366
4.234 SNA'IVE 5.188 0,349 0,308 0,964 0,3M 4306
0,474 0,389 1,237 0,471 5526

0,635 0478 1,466 0,598 6.549

Con tres dias de antelacion (72 horas de antalacidn)

MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

R 4.162 0,488 0,405 1,166 0,452 5243
NPAR 3.584 ARMA 0,385 0,348 1,022 0,415 4.585
3.587 NMA 3.522 0,427 0,348 1,009 0,425 4.538

NATIVE 4.484 SNATIVE 0,384 0,344 1,003 0,411 4.51
5195 0,510 0418 1,260 0,505 5 666
0,636 0,486 1,454 0,610 6.537
Siete dias por delante (168 horas por delante)
MODELO MAE MAPE SMAPE RRSE RMSLE RMSE

inasa 4.694 0.533 0,443 1,326 0,534 5.805
NPAR 3.565 ARMA 0.373 0,346 1,042 0,413 4.640
3.705 NMA 3.577 0.445 0,354 1,071 0,44 4.768

NATIVE 5.472 SNATIVE 0,381 0,348 1,052 0,420 4 683
5129 0,625 0,478 1,532 0,574 6.819
0.626 0,480 1,456 0,604 6.479

Por el contrario, la Tabla 4 tabul6 los resultados para la Estacion Santa Anita. Esta tabla ilustra la
exactitud errores medios de los cuatro horizontes, como un dia, dos dias, tres dias y siete dias
adelante, de los seis modelos: cuatro dentro de la técnica de prondstico 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 precision del modelo NPAR fueron minimos. Como se muestra en la Tabla 4, el modelo
NPAR tuvo el mejor efecto de pronéstico, con exactitud los errores medios (MAE, MAPE, SMAPE,
RRSE, RMALSE y RMSE) del dia (3,104, 0,296, 0,342, 0,955, 0,367 y 4,233), dos dias (3,235,
0,344, 0,305, 0,956, 0,363 y 4,269), y prondsticos anticipados de siete dias (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



metodologia de prondstico propuesta, y también significativamente minimo 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, sélo en el caso de una precision de prondstico de tres dias 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 = 0,411y RMSE =4,511. Aunque
el modelo NPAR también muestra los segundos mejores resultados. Por otro lado, comparar el
mejor modelo dentro del prondstico 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 indicé que la concentracion de O3 se ve mas
afectado por los valores a corto plazo que por los valores a largo plazo. Junto con lo anterior, el
error de pronostico de un dia fue pequefio en comparacion con los otros tres tramos. EI MAE,
MAPE, SMAPE, RRAE, RMSLE y RMSE de la prediccién de un dia 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 prediccion de dos dias, 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 prediccion del modelo, mejor sera el impacto
predictivo. Cuanto mas largo sea el horizonte de prevision, menos preciso seré el prondstico. Por
lo tanto, se puede observar a partir de estos datos que el modelo NPAR tenia el error minimo
previsto y el mejor impacto predictivo en comparacion con los demas propuestos Modelos de
prevision y modelos de referencia. Ademas, al comparar los errores previstos de los cuatro
horizontes de los tres modelos revelaron que la informacion reciente fue méas util para estimar el
0zono.
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5. Figurasy Tablas

Tabla 5. Resultados de Diebold y Marino para la estacién ATE: los valores estadisticos de DM para todos

Los modelos se dan en la Tabla 1.

‘Con un dia de anidacion (24 homs do antelaciin

Modelos AR NPAR ARMA NMA NA'IVE SNATIVE
(. 00000 -9,0887 -8,0435 -8.,8935 -9,0850 56142
NPAR 9.08E7 ARMA 10,0000 2806 7.8TEE T.O433 7.088T
90935 NINA 8.B935 -2 8016 10,0000 7.8831 6,8920 70592
NA'IVE 9.0830 SHNATTVE -7.8766 -7.8831 10,0000 -7.8895 78781
-5.6142 -7.0433 -6.9920 7.8895 10,0000 70898
-7.9687 -7.9692 -7.8761 -7.9698 0.0000

Modelos - NPAR ARMA NMA NA'IVE SNAIVE
AR 0.0000 NPAR -8,5751 -0, 5675-RG4ER 0,0000 3DAGTE, 5041 -7.6242 5.3401
8.5751 ARMA 8.5582 -T04TS -3.0507 76242 -T61E3 7.7160
NMA 9.4378 NAIVE 10,0000 -7,7160 JFIHE TEMS 741
8.5679 SNA'IVE -5.3401 -TENS 10,0000 T34
-6.5041 76183 7.7158
=TT -T.7234 0.0000

Con Ires dias de anlicipaciin (72 hofas

Modelos AR NPAR ARMA NMA NA'IVE SNATIVE
(. 00000 -8.7263 -B.7151 -9,0370 -8.64970 4.5T4E
NPAR B.7263 10,0000 -2.0181 61732 18,9783 62607
ARMA B.T151 NNA 20191 10,0000 61427 11,0406 62578
00370 NAIVE 8.6978 -6,1732 -6.1427 10,0000 -6.0526 B 2674
SNATIVE -4.5748 -18.9793 -11.0496 6.0526 10,0000 B.2511
=B 2607 6. 2578 Con siie -6, 2674 -6.2511 0.0000

dias de amelacidn (168 horas de antelacion)

Mosdelos AR NPAR ARMA NMA NA'IVE SNATIVE
e 10,0000 -B,B059 -8 4630 -8,7729-8,8058 0,0000 11,6262 19,9018 ARMA 14.7T46E
HPAR B, 7252 -2,.9659 11,5031 19,9552 NESEE, 4630 -11,6263 -11,5031 0,0000 113833
- 11.3278 NAIVE B.7720 -19.9019 -18.9553 113280000000 SNATVE -14.T468 -11.3933 11,3841
-11.3841 -11.3743 -11.3712 11,3743
113712
0.0000

Tabla 6. Resultados de Diebold y Marino para la estacion Campo de Marte: el estadistico DM

Los valores para todos los modelos se dan en la Tabla 2.

‘Con un dia de anidacion (24 homs do antelaciin

Modelos AR AR MPAR ARMA MMA MNATVE SMNAIVE
00000 NPAR 28190 -2,8199 -2 8217 -2 8216 -2,8222 0,0000 1 2125 2 6957 25844
ARMA 2 B21T MMA 1,7028 -1.2125 0,0000 2 8074 2 1681 -2 8057 -2 8074 2 B8BE
28216 NA'IVE 2.8222 0,0000 -2 B4B0 -1 7028 -2 16 81 2 8480 0,0000 -2 6888 2 6884
SMA'VE -2.5844 -2 6894 -2 BBET -2 6806 Con dos dias de antelaciin (48 2 B8ET
horas de antelackdng 2 BEDE
0.0000

Modelos J— NPAR ARNMA MMA MATVE SNATIVE
AR 0.0000 NFAR -4,6521 -1,6481 -4 B552 -1,9907 -1,6501 4.0207
46521 ARMA 46491 0,0000 4,4231 0.0000 4,2369 7.3505 42638
NMA 4 8552 NATVE 1.8807 -4.2360 0,0000 -4,0521 4.0521 42827
46501 SNAIVE -4,4231 4,2581 -4, 2827 -4, 2630 -4,25681 42830
-4.0207 -7.,3585 0.0000 42828
-4, 2838 -1 2828 0.0000

Con ines dias de anfelackdn (72 horas da

Modelos AR AR MNPAR ARMA MMA NATVE SMATIVE
00000 MPAR 61758 -B.1758 -8,1735 -6.1677 -3,0788 6,178 B.8057
ARMA 6.1735 MMA 0.0000 6,8135 0.0000 6,5635 10,4177 BSTT
BAGTT NATIVE 61718 30788 -6.5635 00000 -6, 7851 6,7801 65758
SMA'WE -6.8057 -6.8135 6,5110 -6.5758 -6 5758 -6,5118 65758
104177 0.0000 6.5755
65771 -6,5755 0.0000

Siele dias por delants (168 horas por delante]

Modelos J— NPAR ARNMA MMA MATVE SNATIVE
PP 10.00000 -6,26121 526481 -6,24572 -6 25654 T, 71715 8.20033
MPAR 626121 ARMA 10,00000 -10.859808 1043512 B,04551 8.01439
6.26481 NNA 6.24572 10,88808 0.00000 11,12267 0,00000 8.01600
MA'VE B.25654 -FT1T5 -B.04551 -T.32068 T,32066 0,00000 8.01583
SMA'IVE -8.20033 -10.43512 -11.12367 801278
-B.01430 -B.0M600 -B.01583 -8.01278 0.00000




Tabla 7. Resultados de Diebold y Marino para la estacién San Borja: los valores estadisticos de DM para
Todos los modelos se dan en la Tabla 3.

‘Con un dia de anidacion (24 homs do aniolacidn)

Modelos AR AR NPAR ARMA NMNA NAIVE SNATTVE
0.0000 NPAR 3.7110 -3,7110 -3,7430 -3,7080 -3, 7168 0,0000 1,6320 3,7670 4.0280
ARMA 37450 MMA 28423 -1 6320 0,0000 54509 -0,3617 -3.7670 -5,4500 3.8163
37088 NATIVE 3.7168 10,0000 -3, 8880 -2 8423 0,36 17 3 8880 0,0000 -3,8163 3.8304
SNATVE -4.0280 -3,8175 -3.8304 -3,8207 Con dos dias de antelacidn 3.8175
{48 horas de antelacidn) 38007
0.0000
Modelos AR MPAR ARMA NMA NATIVE SNATIVE
P 0.0000 -5,8812 -5,B247 -5,8246 -5 8486 0,0000 -2 4730 8 4385 589755
MPAR 58812 ARMA -1,4831 24730 0,0000 58244 3,2554 -8 4385 -5 8244 589179
S.H24T NNA 5.8246 10,0000 -6,6795 1,4831 -3,25 54 6,6795 0,0000 -5,9179 5.8805
MNA'WE 5.8486 -5,8805 -5,8810 -5,8065 Con tres dias de antelacdn 5.8819
SMNA'IVE -5.9755 {72 horas de antelaciin) 5.8065
0.0000
Modelos o MPAR ARMA NMA NAIVE SNATTVE
P 0.0000 -5,0736 -6,0326 0.0000 -5,0078 -6,0385 T.8289
MPAR 60736 ARMA -3,1012 3,1012 0,0000 B, 7842 -0,4728 B.BEBD
60326 NNA 6.0078 -B,7842 -6,7054 04728 86,7054 5,2008 66326
NAWE 6.0335 -5,2906 -6 6660 -6,6326 10,0000 -7 1164 66308
SMNATIVE -7 8288 Siete dias por delante 71164 10,0000 66399
{168 horas por delants) -6, 6308 -6,6300 0.0000
Modelos - HNPAR ARMA NMA NAIVE SNATIVE
AR 0,0000 -13.1648 -13.0593 -13.0974 -13.1023 10.7537
NPAR 13,1648 ARMA 0.0000 -4.06893 11.9360 -1,0432 12.2667
13.0584 40693 0.0000 121186 &.687T 122212
NMA 13,0874 -11.9360 -12.1166 0.0000 NATVE 128586 SNAIVE -12,8686 122237
- 0LTS3T -12. 2668 4023212 -1 20083212, 242066877 10,0000 12.2420
0.0000

Tabla 8. Resultados de Diebold y Marino para la estacion Santa Anita: los valores estadisticos de DM para

Todos los modelos se dan en la Tabla 4.

Con un dia de amalacion (28 homs de antelaciin)

Motelos AR NPAR ARMA NNA NATVE SNAIVE
— 0.0000 -5,2B75 -5, 3083 -5,2200 -5,2884 0,0000 2, 7675 62263 81294
NPAR 5 2875 ARMA 4,041 .2 7675 0,0000 6,7317 -0,0123 -6,2203 6.1872
£ 3083 NNA 5.2203 -6,7317 0,0000 -6,3213 -4,0451 0,01 23 6,3213 0,0000 62071
NATIVE 52884 SNATVE  -6,1B72 -8,2071 -6,1852 -6,1908 Con dos dias de 61852
81294 anistacitn (48 horas de antelacén) 61908
0.0000

Modelos — NPAR ARMA NNA NATVE SHAVE
pr— 0.0000 -5,8360 -5,8138 -5,7600 -5,6163 -3,0381 7.0218 7.8662
NPAR 56369 ARMA 0,0000 10,0000 B,5466 -7.0218 -0,2926 6.5382
58138 NNA 5.7600 3,0081 -8,5466 0.0000 B,6721 4,8688 65192
NATIVE 5.8183 SNATVE BET21 65178
78862 0.2006 -4.8688 0,0000 B6.5245
-6,5382 -6,5192 -6,5179 -6,5245 0.0000

Caon ires dias de anielackin (72 horas de anielaciin)

Modelos AR NPAR ARMA NNA NATVE SNA IVE
— 0.0000 7.3310 -7,2085 -7 2848 -3 4877 73063 80383
NPAR 73310 ARMA 0,0000 8,0225 0,0000 74779 0.2028 7.5900
72085 NNA, 72848 34077 -7.4778 0,0000 -5.7668 57668 75678
NATIVE 7.3063 SNATVE  -8,0225 76111 .7 5678 -7 5720 TE1IM 75720
-8.0393 -0,2028 75737 0,0000 75737
+7,5800 0.0000

Siete dias por delante (168 horas por delants)

Modelos — NPAR ARMA NNA NATVE SHA TVE
AR 0.0000 NPAR -5,3528 83311 -6.2805 -6.3270 -0.3216 8.3385
63528 ARMA 6.3311 0,0000 34125 7320 64540 B6.8978
MMA 62305 NATIVE 34125 0.0000 £.8864 -6,8547 68705
6.3270 SNATVE -8.3365  -7,3201 5,854 0,0000 -8, 4540 6 8547 0,0000 £.8838
B.9795 -B,9785 68785

0,3216-8.9678 -6.9838 0.0000




Estacién ATE

60
50- :
—a— Actual
Fronosticado
40~ t
30~

10 2 30

70

Estacién MDL
.
204 L4
0
404
204
i’ T Y T
20 « &0 80
(b)
Estacion STA
60 .
.
. .
5o 1
—— Actud -"«.g'
Fronossicade 2
o~ e SRR - 4 i
DR Y
-
N
3 HRE
. 2k:
g
\"J
204 SRS
s
O AT
R
104 s R
oy
L
2
o 10 20 0 40 %0 60

(d)

Figura 1. Gréafico de correlacion que muestra la concentracion de ozono (pgm3 ) para todas las estaciones. Muestra los

mejores modelos de prediccion de la concentracién de ozono, que son NPAR (ubicado en

arriba a la izquierda), AR (arriba a la derecha), ARMA (abajo a la izquierda) y NPAR (abajo a la derecha).
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Figura 2. Este grafico muestra los puntos de datos reales y pronosticados para la concentracion de
ozono (ugm3 ) durante 504 horas en cuatro estaciones diferentes: Estacion Ate (a), Estacion Campo
de Marte (b), Estacion San Borja (c) y Santa Anita. Estacion (d). Se utilizo el mejor modelo para cada estacion.
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