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Inftroduccion

Los ecosistemas que constituyen el Valle de México y sus alrededores montaiiosos
han sufrido profundas transformaciones a lo largo de mas de seis siglos. Los lagos,
bosques y pastizales que counstituian el paisaje original del Valle han sido

sustituidos por Areas agricolas, industrias, casas, edificios y obras de
infraestructura.

Todos estos cambios han tenido grandes consecuencias y una de las mas
importantes en nuestros dias es la contaminacién atmosférica. Esta es un gran
problema debido a que no sélo se debe al crecimiento masivo sino que han
intervenido otros factores como: las caracteristicas meteorolégicas y geograficas que
propician una mayor generacion de contaminantes.

El problema de la contaminacién atmosférica se comienza a atacar cuando se
perciben los problemas en la salud humana. El mayor problema en la Zona
Metropolitana de la Ciudad de México (ZMCM), es el contaminante ozono, ya que no

se ha podido controlar de una forma total sus altas concentraciones registradas en la
atmésfera.

En este trabajo se presenta un analisis estadistico por medio de series de
tiempo del ozono en la ZMCM con el objetivo de evaluar las medidas de control que
han sido implementadas para su control, asi como obtener proyecciones del
comportamiento futuro de éste.

Para realizar el analisis se tomd como referencia la division geografica de 1a
ZMCM, que consta de cinco zonas importantes: surceste, sureste, centro, noreste,
noroeste; cada una de estas zonas cuenta con diversos puntos o estaciones de
monitoreo donde se muestrea la calidad del aire, tanto de ozono como de otros
contaminantes y también se miden las variables metecorolégicas.

Para el desarrollo de este trabajo se seleccionaron cinco puntos de monitoreo,
los cuales son: Pedregal para la zona suroeste. Cerro de la Estrella en la zona
sureste, Merced para la zona centro, para la zona noreste a Xalostoc y finalmente en
1a zona noroeste a Tlalnepantla. La seleccién se hizo con base en que son los puntos
mas importantes y representativos en cuanto a calidad, aunado con la cantidad
histérica registrada que presentan.

El trabajo presenta un analisis por medio de series de tiempo, utilizando dos
herramientas muy importantes dentro de la estadistica. El primer andlisis se realiza
con la metodologia Rao-Zurbenko. donde su objetivo es eliminar el efecto de las
condiciones meteorolégicas en las concentraciones de ozono; mientras que el

segundo analisis se utiliza la metodologia Box-Jenkis donde a través de ésta se
analizan los fenémenos aleatorios.



El analisis de series de tiempo refleja la efectividad de los programas de regulacién
en el mejoramiento de la calidad del aire por ozono al eliminar la influencia de las
condiciones meteorolégicas, asi como proporciona las caracteristicas para cada seric
de tiempo y las proyecciones futuras del comportamiento del ozono a corto plazo.

El trabajo consta de seis capitulos; estos es, dos partes; la primera con los
antecedentes del trabajo, la teoria en la cual se sustenta el analisis y en 1a segunda
se presentan los resultados obtenidos.

En el primer capitulo se abarca el tema de La contaminacion atmosférica en
la Zona AMletropolitana de la Ciudad de México, dando en términos generales las
caracteristicas principales de sus origenes; los diferentes contaminantes existentes,
sus fuentes. efectos, y las medidas de control implantadas.

En el capitulo dos, £l ozono y sus precursores; se explica el fenémeno del
ozono, abarcando: sus precursores, su proceso fotogquimico, las diferentes estrategias
implementadas para su control, hasta llegar a sus efectos en los seres vivos y otros.

Dentro del capitulo tres, se presenta el por qué de la importancia de los
modelos matematicos en la planeacién y especificamente en la toma de decisiones;
teniendo dentro de los mas importantes a los modelos por anaidlisis de series de
tiempo. Describiéndose 1as caracteristicas y usos del anilisis por series de tiempo.

En el capitulo cuatro se presenta la descripciéon teédrica de las metodologias
usadas para el anilisis en este trabajo; esto es, la metodologia Rao-Zurbenko y 1a de
Box-Jenkis.

Dentro del capitulo cinco, se presentan los resultados obtenidos a través de la
metodologia Rao-Zurbenko. Se proporcionan las variables meteorolégicas
significativas para la formacién de altas concentraciones de ozono en la atmésfera.

Finalmente. en el capitulo scis, se presentan los modelos ARIMA obtenidos
para cada una de las series en estudio y sus caracteristicas, asi como sus
proyecciones futuras, con la aplicacién de la metodologia Box-Jenkins.



Objetivo
Objetivo general

La aplicacién de la metodologia de Rao-Zurbenko y la de Box-Jenkins en el analisis
de series de tiempo del contaminante atmosférico ozono (Os) en la ZMCM para
evaluar el efecto de las medidas de control en la contaminacién atmosférica.

Objetivos particulares

Evaluar si las medidas de control que se han aplicado para controlar la
contaminacién atmosférica en la ZMCM indican una disminucién en los indices de
concentracién del ozono.

Aplicar ln metodologia Rao-Zurbenko al contaminante ozono en la ZMCM, con el fin
de eliminar el efecto de las condiciones meteorolégicas en el comportamiento del
ozono para evaluar el efecto de las medidas de control.

Aplicar la metodologia Box-Jenkins con la finalidad de evaluar y explicar el
comportamiento historico del ozono, aunado con la proyeccién de éste a corto plazo.




Capitulo 7

La contaminacion armosftérica
en la ZMCM

1.1 Antecedentes

En México como en muchaos otros paises, el crecimiento poblacional e industrial, ha
tenido grandes consecuencias, y una de las mas importantes en nuestros dias es la
contaminacién ambiental y muy especialmente la contaminacién atmosférica.

La contaminaciéon del aire se comienza a manifestar a finales de los aiios
cuarenta, cuando la lucha por la tierra habia concluido gracias al reparto masivo
realizado por el Presidente Lazaro Cardenas y se inicia un crecimiento del sector
industrial, el cual provoca en las décadas siguientes la conformaciéon de grandes
ciudades con sus correspondientes areas metropolitanas. Asi destaca primero la
ciudad de México, con su correspondiente Area metropolitana (ZMCM) donde se
concentra no s6lo 1a industria, los servicios., sino también la administracién, la
cultura, la educaciéon, y las capas de poblacién que van engrosando lo que hoy se
conoce como economia informal; donde dia a dia llegan mas personas, atraidas por
la expectativa de mejorar su situacién econdémica y cultural, lo que ha implicado
problemas graves en la salud, ya que existe una cantidad finita de aire, tierras y
recursos, donde segin aumenta la poblaciéon disminuye la porcién disponible para
cada persona. Por lo que. es la zona mias habitada; el censo de 1990 para la ZMCNM
registro 14 millones 987 mil habitantes. Este problema, no sélo concierne a los

responsables de la contaminacién sino también a quienes podrian sufrir las
consecuencias, es decir, 1a poblacion.

Las causas de la contaminacién atmosférica en la ZMCM, no soélo son el
crecimiento masivo sino que han intervenido otros factores como las caracteristicas
meteoroldgicas y geograficas que propician una mayor generacién de contaminantes,
aunado con las profundas transformaciones que han sufrido los ecosistemas que
constituyen el Valle de México. Actualimente la ZMCDM es la mas contaminada del
pais, ya que registra altos indices de contaminaciéon, por cllo se le considera entre
las mas contaminadas del mundo. En la cual es dificil implementar programas de
calidad del aire eficientes por todas las caracteristicas con que cuenta.



Lt contaminacion atmosférica en la ZNCN]

Se ha hablado de la contaminacién atmosférica en la ZMCM, pero qué es La
contaminacion del aire; ésta se define como: “la presencia en la atmésfera de uno o
mas contaminantes o sus combinaciones, en cantidades tales y con la duracién que
sean o puedan afectar a la vida humana, de animales, de plantas o de la propiedad
que interfiera el goce de la vida. la propiedad o el ejercicio de las actividades™.(»

De acuerdo a esta definicién la presencia y cantidad de contaminantes en la
atmoésfera son la causa de la contaminaciéon atmosférica. Algunos contaminantes se
emiten directamente de las fuentes de emision: esto es, de los autos, industrias, etc.;
a estos se les denomina contaminantes primarios, otros son el producto de las
reacciones de dos o mas contaminantes primarios en la atmoésfera con la
intervenciéon de la meteorologia llamados contaminantes secundarios. Ademas, se
cuenta con otra clasificacién de los contaminantes, que por constituir compuestos o
agentes que permiten conocer la calidad del aire, se les llama contaminantes
criterio; éstos se emplean para las regulaciones atmosféricas en los programas de
manejo y monitoreo atmosférico; en México se consideran el monédxido de carbono
(CO). bidxido de nitrégeno (NOz), biéxido de azufre (SO:z), particulas suspendidas
totales (PST), particulas suspendidas respirables (PM10), plomo (Pb) y ozono (Ou).
Ademas, dentro de la potencialidad téxica de otros contaminantes atmosféricos se
ha demostrado en sistemas humanos o animales que pueden generar
malformaciones, cancer y otros efectos por lo que se les engloba como contaminantes
toxicos. -

1.2 Calidad del aire

La contaminacion del aire no es un hecho que pueda ser explicado mediante una
relacién simple causa-efecto. Si no, se define como un conjunto de variables
interrelacionadas.

Se puede definir como: un fenémeno complejo que depende de: cantidad de
energéticos consumidos (e); calidad y tipo de combustibles empleados (¢); tipo,
estado y operaciéon de los equipos de combustién y de los procesos industriales
prevalecientes (d); existencia y operacién de tecnologias de control de combustién y
de emisiones tanto en vehiculos como en plantas industriales y de servicios (t);
estado de cubierta vegetal y textura, la granulomeria de los suelos en zonas
suburbanas y no urbanas que rodean a la Ciudad de México (s); condiciones
meteorolégicas del area (m); fisicogquimica atmosférica, que define los procesos y
productos de interaccién entre los diferentes contaminantes y los componentes del
aire (@). La calidad del aire en cualquier momento, puede describirse como:

a= f(e,c,d,t,s,m,q),
con
e,c,d,t,s = g (pi,br)



1.3 Geografia y meteorologia en la ZMCNM

Precios relevantes (p): impuestos relevantes (i); subsidios relevantes(b); normas y
regulaciones relevantes (r).®

En resumen se puede decir que la calidad del aire depende de la emisién de
contaminantes, y su comportamiento fisicogquimico con la dinamica meteorolégica, lo
que determina su dispersién, transformacién y remocién; siendo ilustrado en el
diagrama de la figura 1.1.

l Meteorologia i

Figura 1.1 La calidad del sire.
Fuente: Voase Quadri&Sanchez, n Crudnd de co y Cao inncié (4 ‘éricn, Noriega Editores,
México (1992): p. 25.

1.3 Geografia y meteorologia en la ZMCM

Las caracteristicas geograficas y meteorolégicas de la ZMCM son propicias para la
formacién de contaminantes.

Geografta. La ZMCM es la inica que situada en el corazén del continente, a
una altura de 2240m sobre el nivel de mar, presenta un contenido de oxigeno del
23% menor que al nivel del mar. Por lo que, la deficiencia de oxigeno hace que los
procesos de combustién interna sean menos eficientes y mas contaminantes. Su
extension es de mas de 2000 Km® y esta enclavada sobre la porcién suroeste de una
cuenca lacustre de fondo plano limitada por grandes complejos montafiosos de
origen volcanico: al oriente por la Sierra Nevada, cuyas cimas mas elevadas
sobrepasan los 5000m; al poniente, la Sierra de las Cruces separa el Valle de México
de Toluca con montaiias que alcanzan los 3000m de altura; al sur, por las serranias
del Ajusco, Chichinantzin, que llegan a los 4000m; al norte la sierra de Tezontlalpan
y la sierra de Pachuca.

La parte media de la cuenca queda blogqueada por la Sierra de Guadalupe,
donde los cerros mas altos alcanzan a 2600m. Todas estas montafias constituyen
una barrera natural que dificulta la circulacién del viento, impidiendo el desalojo
del aire contaminado hacia fuera del Valle.®
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Meteorologta. Las caracteristicas de la direcciéon del viento prevalente (norte-sur)
con velocidades medias superficiales del orden de 2m/seg, provocan que los
contaminantes de las zonas de mayor actividad se distribuyan en todo el resto del
Valle.

Ademas, como el Valle se encuentra en la regién central de la ciudad esta
sujeto a la influencia de sistemas anticiclénicos, generados tanto en el Golfo de
México como en el Océano Pacifico; éstos sistemas ocurren con mayor frecuencia
durante el invierno, ocasionando que la atmésfera se estabilice, causando la
inhibicion del mezclado vertical del aire que ayuda a la depuracién de la atmésfera,

Por otro lado, en el Valle de México se disfruta un clima muy benigno:
temperaturas agradables (10 y 27 °C) con pocas variaciones, cielos soleados durante
la mayor parte del ano, Huvias moderadas y vientos muy ligeros, que en pocas
ocasiones llegan a causar molestias. Ademas, de una alta radiacién solar que
incrementa el potencial de la atmésfera del Valle para la formacién de diversos
contaminantes. La Inversion Térmica es un fenémeno natural que provoca el
estancamiento de los contaminantes, éste ocurre durante las primeras horas de la
manana debido al enfriamiento de 1a superficie del suclo. La capa de aire que se
encuentra en contacto con esta superficie adquiere una temperatura menor que las
capas superiores, por lo que se vuelve mas densa y pesada. Donde las capas de aire
que se encuentran a mayor altura, actuan entonces como una “tapa” que impide el
movimiento ascendente del aire contaminado. Bajo la influencia del sol, tanto la
superficie del suelo como el aire atrapado aumentan de temperatura durante la
maifiana, con lo que el aire caliente tiende a ascender permitiendo ¢l rompimiento de
la inversién térmica. lo que permite la ventilacién de la atmésfera.

1.4 Fuentes de la contaminacién atmosférica

Las fuentes de la contaminacién son muy diversas, debido a que en la ZMCM
existen una gran cantidad de fuentes emisoras de contaminantes como: industrias,
servicios, automéviles, etc. Se clasifican en:

Fuentes moviles. Transporte: privado, publico.
Fuentes fijas. Produccién y manejo de energéticos, industria y servicios
Fuentes naturales. Degradacién (suelos), ecologia.

1.4.1 Fuentes moviles

La contaminacién atmosférica por vehiculos no es solo fruto de técnicas de
fabricacién, sino también de su proliferacién, la cantidad y calidad de combustible
utilizado, la lentitud de circulacién vial, el tipo y antigiiedad de los autos y las
condiciones geograficas de la ZMCM. Actualmente se estima que existen entre 2.5
y 3 millones de automotores en circulacién.

K3



1.t PFaentes de la contaminacion atmosférica
Aproximadamente un 45% de vehiculos tiene mias de 10 afios de uso. Se dice que la
contaminacioén por fuentes moéviles esta intimamente ligada con los combustibles, ya
que por su uso se cmiten los diferentes contaminantes, el consumo de combustibles
por el transporte es de un 56% del total.®» Las emisiones se atribuyen en buena
medida a unidades en mal estado que generan un consumo excesivo de combustible

en la camara de combustion. En el transporte encontramos autos particulares,
microbuses, combis, taxis, autobuses (R-100), etc.

Por otro lado, el peligro de la contaminacién proveniente de los vehiculos no
s6lo depende de la cantidad de cmisiones, sino de un conjunto de factores
combinados: tiempo de exposicién, grado de concentracién, distancia de las fuentes,
asi como las condiciones geogriaficas y meteorologicas.

Para poder disminuir la contaminacién por fuentes moviles es necesaria la

expansion del transporte colectivo y la instrumentacién de medidas orientadas al
uso racional del auto privado.

1.4.2 Fuentes fijas

La ZMCM en la actualidad es cincuenta veces mayor que a principios de siglo; al
mismo tiempo la poblacion se ha multiplicado, y aunado con esto se incrementaron
las actividades econdmicas y se diversificaron con la industria y los servicios. Por
ello, al consumo de combustibles se le considera el factor mas importante en las
fuentes fijas, ya que estadisticas muestran que el 9% del total de combustibles se
consume en termocléctricas, 25% cen la industria y servicios , y 11% otros.

Ahora, el inventario actual de industrias incluye 4,623 empresas, como:
generacién de energia eléctrica, refinacion del petrdleo, la industria quimica, etc.;
dentro de los servicios, que se denominan *“lugares donde un establecimiento o
comercio es dedicado a la prestacién o venta de un servicio”; se clasifican en: baiios
publicos, hoteles, centros deportivos, hospitales. lavanderias, tintorerias,
panificadoras y tortillerias.«

1.4.3 Fuentes naturales

Estas fuentes dan lugar a diferentes contaminantes, y estan determinadas por las
caracteristicas de suelo y limpicza. Por su regidén geografica la ZMCM reane en
Meéxico la mayor cantidad de fuentes naturales de contaminacién: areas
erosionadas, basura. y defecacién a cielo abierto, filtraciones al subsuelo de aguas no
tratadas. Las zonas suburbanas presentes explican cl estado del ambiente vegetal,

lo que aunado con factores meteorolégicos determinan la emisién de particulas
naturales.
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1.5 Criterios y normas de la calidad del aire

Los efectos de 1a contaminacién atmosférica pueden detectarse en la salud humana,
la vegetacion, los animales, y materiales.

Por lo que es importante contar con
equipo analitico cualitativo y cuantitativo que no sdlo especifique cual es el
contaminante sino también su concentracién en el ambiente. Ademas, de contar con
normas de calidad del aire, es decir, limites de concentracién para cada
contaminante en la atmosfera. Por ello, 1a ZMCM cuenta con:

1.5.1 Sistema de monitorco atmosférico en la ZMCM

El Sistema de Monitoreo Ambicntal en 1la ZMCM fue disenado y opera con base en
observar el comportamiento aerométrico de los contaminantes atmosféricos.

El monitoreo del aire consta de dos procesos: el de muestreo y ¢l de analisis de
los contaminantes atmosféricos.
son colectadas, mientras

El muestreo es el proceso por el cual las muestras
concentraciones de

que el analisis involucra métodos para determinar las
los contaminantes en una muestra de

aire. El método de
medicién especificado para medir la calidad del aire ambiente es conocido como
método de referencia; es el disefiado para el muestreo y analisis de un contaminante
en particular.

El monitoreo de los diferentes contaminantes en la ZDMCM, se puede hacer

con monitores automaticos ¢n donde la coleccion y el analisis de la muestra estan
combinados en un sélo instrumento

a este tipo de monitoreo se le denomina
continuo. Estos aparatos realizan analisis continuos y envian la sefial de respuesta
a un registrador. Por otro lado, existen métodos de analisis manual, donde el
muestreo y en analisis no estan combinados en un sélo instrumento.

Las unidades
de medida en que se obtienen las concentraciones de los contaminantes son: ppm
(partes por millén) y xg/m' (nicrégramos por metro cibico).

Todos los contaminantes son medidos a través de procedimientos
estandarizados a nivel internacional, y son representativos de la calidad del aire
promedio que se respira en la ZMCM. Los lugares donde se monitorea son llamados
estaciones de monitoreo. estas estaciones fijas de analisis estan ubicadas de acuerdo
a los criterios y normas internacionales, y se ubican generalmente en sitios
representativos de distintas fuentes de contaminantes. El sistema esta integrado
por tres subsistemas, que son:

Red Automatica de Monitoreo srico
Red Manual de Monitoreo Atmosférico,
Red Meteorolégica.

Este sistemia de Monitoreo,

permite evaluar el comportamiento de los
contnminantes atmosféricos y de 1n meteorologia.
6
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© Red Automdtica de Monitoreo Atmosférico (RANMA)

Esta integrada por 32 estaciones de Monitoreo, con la asignacién de 21 en el D.F. y
11 en el Edo. de México. Muestrea los contaminantes gaseosos y particulas
suspendidas fraccion respirable. Ha venido operando desde 1986. Cuenta con un
Monitoreo continuo durante las 24 hrs. del dia y todos los dias del afo.

0 Red AManual de Alotitoreo Almosférico

Es un complemento de la RAMA y su principal objetivo es el monitoreo de particulas
suspendidas en el aire y los elementos contenidos en ellas. Cuenta con 24
estaciones, con un muestreo de 24 horas cada 6 dias.

0 Red AMeteorologica

Tiene como objetivo proporcionar informacién que tienda a evaluar la calidad del
aire en condiciones normales y extraordinarias. Las variables meteoroldgicas son:
temperatura, direcciéon del viento, magnitud del viento y humedad relativa.

1.5.2 Normas de calidad del aire

Los contaminantes atmosféricos tienen efectos adversos a la salud humana, animal,
vegetal y en los materiales. Por ello, se establecen concentraciones limites para cada
contaminante. Estos limites se denominan normas de calidad del aire, donde se
fijan valores maximos permisibles de concentracién de los contaminantes, con el
propésito de proteger la salud de la poblaciéon en general y de los grupos de mayor
susceptibilidad en particular, por lo que se incluye un margen adecuado de
seguridad, éstos se muestran en el cuadro 1.1.

Estos limites estan basados en el analisis de la informacién experimental
como epidemiolégica de los efectos “adversos” de los contaminantes, de la
probabilidad de la exposicion a los mismos, del tamafio de la poblacién
potencialmente expuesta y de los porcentajes de los grupos poblacionales mas
sensibles a los efectos de estos compuestos. En México no existian los recursos, ni la
infraestructura para realizar estudios epidemolégicos, toxicolégicos y de exposicién
ni en animales, ni en seres humanos, por lo que las normas se establecieron
fundamentalmente tomando en cuenta los criterios y estandares adoptados en otros
paises del mundo. Actualmente se realizan en la Secretaria de Salud estudios
epidemiolégicos que valoran la relacién dosis/respuesta entre los diferentes
contaminantes y la salud de la poblacién del Valle de México para que en un futuro
se actualicen los criterios establecidos en las normas que regulan la calidad del
aire. Se han ya realizado cambios para algunos contaminantes a partir de 1995.
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Contaminante Norma Anual
Monoxido de 11.0 ppm c¢omo promedio movil de 8 horas
carbono (CO) Q2595 4/ m* ) a partir de 1995 y 13.0 ppm
(1ABBT s/ m*

) como promedio mévil de 8
horns hasta 1994,

Ozono (V) ‘0.\\ ppm  como promedio do

Norma

una horu
Q16 ug/m*).
Bidxido de 0.21 ppm como promedio de una ru
nitrdogeno (NQ2) [ (@395 uge/im’ )
Bidxido de 0.13 ppm como promedio mdévil de 24 horas|{79 ug/m’® como
azufro (SO 341 pgim®). media aritmética
anunl
Particulas 260 g /m* como muestreo de 24 horus a partir | 75 ug/m® como
5“91’0“(“,“3":‘ de encro de 1996 y 275 ug/m* hasta diciembre | media aritmética
totales (PST) de 1994, anunl
Particulas 1560 4 /m® como promedio movil de 24 horas o} 50 ug/m® como
Sm‘l\c"{‘}““s partir de ecnero de 1995 y 150 ug/m’como | media aritmética
fraccion muestreo de 24 horas hastn diciembre de|anual
respirable 1994
PMIG e
Plomo (P’ 1 1.5 yg /m* como promedio teimestral l
Cuuadro 1.1 Normas do ealidad dol aire vigentes a partic de onere do 1995
Fuento: Véaso Dirvccibn Genoeranl de Prevoneién y Control de In Contuminacibn, Red Automfitien de
Monitoreo Atmuosférico do In Crudnd do México, Compendio Bstadistico JU8G1905, México (1956), p. 6.
1.5.3

indices de la calidad dcl aire

Existe la necesidad de establecer parametros indicativos de la calidad del aire, de
facil entendimiento para ¢l publico,

por lo que se crean los indices de calidad del
aire. En la ZMCM se emplea el Indice Metropolitano de Calidad del Aire IMECA)

IMECA. Es un indice de la calidad del aire, es decir, un valor representativo
de los niveles de contaminacién atmosférica y sus efectos en la salud, en una regiéon
determinada. Principalmente, el IMECA tiene la funcién de mantener informada a

1a poblacién sobre 1a calidad del aire en 1a Ciudad de México; 1a calidad del aire con
el IMECA se muestra en el cuadro 1.2.

Su procedimiento de aplicacién consiste en determinar en tiempo real los

valores de monitoreo de una serie de estaciones agrupadas en 5 zonas
“representativas” (centro, noreste, noroeste, sureste, suroeste) de la actividad
urbana industrial. Donde para cada zona se selecciona el valor maximo registrado
de cada contaminante de todas las estaciones pertenecientes a ésta, y este valor se
utiliza para reportar la calidad del aire.
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IMECA CALIDAD EFECTOS EN SALUD
DEL AIRFE
0-100 Satisfactorin Situacion favorable para la realizacién de

todo tipo de actividades.

Aumento de molestias menores en personuas
=ensibles

201-300 Mala Aumento  de molestins e intolerancia
relativa  al  ejercicio en  personas  con
padecimientos respirntorios

301-500 Muy mala Aparicion de diversos sintomus e

intolerancin al cjercicio _on lia poblaciéon
Sundro 1.2 La ealudnd del mive con el INIECA.
Fuente: Vénse Doportamento del Distrito Federsl, Contnminacion Atmosférien, Maxico (1986).

101-200 No Sutisfacloria

Mediante este indice de calidad del aire es como se establecen las diferentes lineas
de accién, en los casos extremos de la contaminacién atmosférica.

1.6 Los contaminantes atmosféricos

Los contaminantes en la atmésfera se generan en dos diferentes formas ya sea que
se emitan directamente por la fuente, o se prod n indirect te, por dio de
reacciones entre ellos. De acuerdo a esto se clasifican en:

e Primarios. Son los que permanecen en la atmésfera tal como fueron
emitidos por la fuente, éstos son: 6xido de azufre, monédxido de carbono,
6xido de nitrégeno, hidrocarburos, particulas y plomo.

e Secundarios. Son los que han estado sujetos a cambios quimicos, o bien
son el producto de la reaccién de dos 0 mas contaminantes primarios en la
atmosfera. Donde destacan los oxidantes fotoquimicos y algunos radicales
de corta existencia, como el ozono y otros.

A continuacién se dan sus caracteristicas, fuentes y efectos.
O Farticulas suspendidas (otales (PST)

Son particulas sdélidas o liquidas dispersas en la atmdésfera, pueden estar
constituidas por una gran diversidad de sustancias. L.as particulas de origen natural
se componen principalmente de suclo y ocasionalmente por particulas de origen
biolégico (restos organicos de plantas y animales, esporas, virus, etc.). Las que
provienen de la combustién generalmente estian integradas por particulas
atomizadas y cenizas del combustible. Por otro lado, su reactividad y participacién
en los procesos fotoquimicos es poco significativa pero representan el agente mas
relevante en la disminucién de la visibilidad.
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Dentro de las de mayor interés se encuentran: las particulas menores a 10

micrémetros (PM10), particulas menores a 2.5 micrémetros (PM2.5) y las particulas
aerobiolégicas.

O  Farticulas suspendidas respirvables (PA110)

Son particulas sélidas o liquidas dispersas en la atmésfera (diametro de 0.3 a 10
micras ) como polvo, cenizas, hollin, particulas metalicas, cemento, polen.

conocidas como fraccién respirable de PST, ya que tienen la particularidad de
penetrar en cl aparato respiratorio, hasta los alvéolos pulmonares. Sus fuentes.
La combustion industrial y doméstica usando carbén, combustéleo y diesel; procesos
industriales; incendio, erosién edlica y erupciones volcanicas. Efectos. En salud:
irritacion en las vias respiratorias; su acumulacién en los pulmones origina
enfermedades como la silicosis; agravan enfermedades como el asma y las
cardiovasculares. En materiales: deterioro en materiales de construccién y otras

superficies. En vegetacion: interfieren en la fotosintesis. Ademas, disminuyen 1la
visibilidad y provocan la formacién de nubes.

Son

O MoNnoxido de carbono (CO)

Es un gas incoloro e inodoro que se combina con la hemoglobina para formar
carboxihemoglobina y puede llegar a concentraciones letales. Sus fuentes.
Combustién incompleta de hidrocarburos y sustancias que contienen carbono, como:
gasolina, diesel, etc.; los incendios. Efectos. En salud: la carboxihemoglobina afecta
al sistema nervioso central y provoca cambios funcionales cardiacos y pulmonares,
dolor de cabeza, fatiga, somnolencia, fallos respiratorios y hasta la muerte.

© Bioxido de nitrdgeno (NO2)

Es un gas café-rojizo de olor picante. Sus fuentes. La combustion a alta
temperatura en industrias y vehiculos; tormentas eléctricas. Efectos. En salud:
irrita los pulmones: agrava las enfermedades respiratorias y cardiovasculares. En
Materiales: destefiimiento de las pinturas. En Vegetacién: caida prematura de las
hojas e inhibe el crecimiento. Ademas, de disminuir la visibilidad.

O Bioxido de azutre (SO

Es un gas casi incoloro con olor picante que al oxidarse y combinarse con agua forma
acido sulfurico, principal componente de la luvia acida. Sus fuentes. La combustion
de carbon, diesel, combustéleo y gasolina que contiene azufre; fundicién y vetas
metalicas ricas en azufre; procesos industriales; erupciones volcanicas. Efectos. En
salud: irritacién en los ojos y tracto respiratorio, reduce las funciones pulmonares y
agrava las enfermedades respiratorias como el asma, la bronquitis crénica y el

10
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enfisema. En materiales: corroe los metales, deteriora los contactos electrénicos, el
papel, los textiles, las pinturas, los materiales de construccién y los monumentos
histéricos. En vegetacidn: se presentan lesiones en las hojas y reduccion en la
fotosintesis.

© Flomo (Fb)

Es un metal pesado no ferroso. se presenta en forma de vapor, aerosol o polvo. Sus
fuentes. Combustion de gasolina que contiene plomo, mineria, fundiciéon y procesos
industriales. Efectos. En Salud: se acumula en los érganos del cuerpo, causa
anemia, lesiones en los rifiones y en el sistema nervioso central.

O flidrocarburos (FIC)

Son compuestos organicos que contienen carbono e hidrégeno en estado gaseoso. Se
pueden combinar en presencia de luz solar con 6xidos de nitrégeno y participan en
la formacién de smog fotoquimico. Sus fuentes. Combustién incompleta de
combustibles y otras sustancias que contienen carbono; procesamiento, distribucién
y uso de compuestos derivados del petrélco como la gasolina y los solventes
organicos; incendios; reacciones quimicas en la atmésfera; descomposicién
bacteriana de la materia organica en ausencia del oxigeno. ZEfectos. En
Salud: Trastornos en el sistema respiratorio, algunos hidrocarburos provocan el
cancer. No se considera ain un contaminante criterio, por ello no tiene norma de
calidad del aire.

1.7 Estratcgias de mitigacion en la contaminaciéon atmosférica

La lucha contra la contaminacion es reciente ya que hasta finales de 1986 se conté
con la red automatica de monitoreo atmosférico, y sélo hasta después de la
primera mitad de 1987 se obtuvieron datos confiables sobre los niveles de
contaminaciéon en el aire. Ademas, se tuvo que adicionar la materia de proteccién al
ambiente en la Constitucién Mexicana como una responsabilidad juridica. Para
1988 se cuenta con una Ley General de Equilibrio Ecolégico y de Proteccion al
Ambiente, a partir de esta ley se empezaron a establecer normas para limites
precisos a la generacién de contaminantes. En 1989 se obtuvo el primer inventario
detallado de emisiones contaminantes, a partir de este inventario se diseiio la
estrategia integral en 1990 donde sus objetivos eran controlar los principales
factores y fuentes de la contaminacién que deterioran la calidad del aire.
Finalmente, en 1995 aparece el Programa para Mejorar la Calidad del Aire en el
Valle de México 1995-2000, donde se proponen diferentes estrategias para disminuir
la contaminacién atmosférica. También se establecen otras estrategias en base a la
calidad de aire registrada en un dia. es decir, Fase I (250 Puntos IMECA) y Fase 11
(350 Puntos IMECA).
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A continuacién se mencionan algunas de las estrategias mas sobresalientes en la
ZMCM.

1.7.1 Hoy no circula

Esta propuesta surgié de los grupos ecologistas, teniendo como objetivo que el 25%
de la flota vehicular presente en la ZMCM saliera fuera de la circulacién,
dependiendo del altimo digito del numero de la placa del vehiculo; este programa
se volvib obligatorio el 20 de noviembre de 1989.

En el primer ano de su aplicacién se obtuvieron resultados favorables ya que
permitié agilizar sensiblemente el transito y se ahorraron 420 mil litros diarios del
consumo total de gasolinas en el Valle de México. Pero este programa influyd en la
venta de autos nuevos y la persistencia de los usados, ya que partir del segundo
semestre de 1987 y hasta 1992 hubo un aumento de ventas debido al control de la

inflacion.™ Por ello, con la aplicacion de esta estrategia no se han obtenido los
resultados esperados.

1.7.2 El Programa integral contra la contaminacién atmosférica (PICCA)

El Programa Integral Contra la Contaminacién Atmosférica (PICCA) en la ZMCM,
surge desde octubre de 1990 con la concentraciéon y el compromiso de todos los

sectores de la sociedad. Este programa esta integrado en cinco lineas estratégicas de
accién.

¢ Investiguacion local, educacion ambiental y participacion ciudadana

El bienestar social en la ZMCM esta fundamentado en el consumo de combustibles,
que al quemarse generan contaminacién atmosférica, ya que desde que nos
levantamos y encendemos la luz estamos quemando gas para su generacién. Por
ejemplo: cuando tomamos un baiio de agua caliente, volvemos a quemar gas y asi
con muchas actividades diarias. Por ello, es importante incorporar la materia de

educacién ambiental, para que se promueva el uso racional de las tecnologias y la
proteccién del medio ambiente.

¢ Una mejor calidad ambiental de los combustibles

Como se menciono los combustibles son el bienestar social en la ZMCM, por ello se
inici6 un proceso complejo para el mejoramiento de los combustibles que se
expenden en el Valle de México para lograr que la combustién fuera
ambientalmente mas limpia, de tal forma que sus emisiones resultaran menos
téxicas y menos reactivas en la atmésfera.

Actualmente se cuenta con gasolina sin plomo (Magna Sin), lo que permitié
incorporar los convertidores cataliticos en los vehiculos, que junto con la reduccién
del plomo en la gasolina Nova, ha permitido reducir las concentraciones de plomo en
12
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la atmésfera, se sustituyé el combustéleo por gaséleo industrial el cual contiene un
porcentaje menor de azufre y menos impurezas, se introdujo el Diesel Sin con el
contenido de azufre mas bajo en el ambito mundial. Ademas la introduccién de gas
en industrias y transporte, ha permitido la reduccién de biéxido de azufre.

Gasolinas oxigenadas. Por las caracteristicas geograficas de la ZMCM, existe
239% menos de oxigeno que a nivel del mar; esta circunstancia afecta negativamente
los motores de combustién interna. en los que la gasolina es quemada en presencia
del oxigeno que se toma del aire ambiente, por lo que si falta oxigeno, la combustién
es incompleta motivando que por el escape se emita gasolina que no alcanzé a
quemarse y una cantidad mayor de mondxido de carbono. Por esta razén una

medida desde 1990, es que toda 1a gasolina que se distribuye en el Valle de México
sea oxigenada; y asi reducir las emisiones.

Reformulacién de gasolinas. La gasolina es una mezcla de hidrocarburos
derivados del petrédleo, donde el contenido de aromaticos y olefinas, dos de sus
componentes son los principales parametros que intervienen en la contaminacién
atmosférica. Por ello, para evitar 1a contaminacién atmosférica desde diciembre de
1992, PEMEX establecié especificaciones para limitar el contenido de
hidrocarburos reactivos en las gasolinas Nova y Magna Sin. .o que ha permitido
reducir la generacion de hidrocarburos reactivos y las evaporaciones que
contribuyen a la formacion de ozono.

Recuperacion de vapores. L.a recuperaciéon de vapores en todo el sistema de
almacenamiento, transporte y venta al publico de gasolina permite controlar

emisiones de hidrocarburos que son altamente reactivos., precursores del ozono.
Ademas, estos vapores son también tdéxicos.

O Miis y mejor transporte colectivo y un transporte individual limpio

Se busca reducir la generaciéon de emisiones contaminantes por pasajero
transportado. Por ello se ha apoyado la ampliaciéon continua y permanente del
Metro, se han venido incorporando cambios en todo el transporte de la Ciudad tanto
en microbuses, taxis, camiones, ctc.; la introduccién del convertidor catalitico. Todos
los vehiculos exceptuando los de servicios basicos y de emergencia, tienen que
cumplir con el programa del Hoy no Circula y pasar una verificacién de sus gases
de escape. Desde 1993 se cuenta con equipo computarizado para esta verificacion.

O AModernizacion de la industria, incluyendo el control de sus emisiones contaminantes

La industria también es una fuente importante de contaminantes por lo que, al
igual que los vehiculos, todas las industrias tienen que cumplir con una verificacién

abligatoria de sus emisiones cada afic para garantizar el cumplimiento de la
normatividad ambiental.
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Para las industrias se aprobé un programa, el cual establece compromisos basados
en un diagnéstico econémico, energético y ambiental de la industria, asi como en la
normatividad aplicable y la tecnologia de control de emisiones disponible. Este
programa permite conocer la cantidad de emisiones que tiene cada industria,
ademias de que los empresarios se preocupen por cumplir la normatividad que les
fue asignada. Una importante contribucién se ha obtenido de la conversién a uso de

gas natural de las dos termoeléctricas de la ciudad asi, como de otras grandes
industrias.

O Restaurdacion ambiental del Valle

La desecasion de los lagos y la deforestacion de bosques en el Valle empezé

época de la Colonia. Al ver los grandes problemas de la contaminacién se han
expropiado y preservado para la Ciudad areas ecolégicamente fragiles como el
Ajusco, Xochimilco, el Desierto de 1os Leones, la Sierra de Guadalupe y la Sierra de
Santa Catarina, donde se han venido sembrando afo con afio millones de arboles,

creando miltiples parques urbanos. Ademas, los tiraderos estan siendo convertidos
en zonas arboladas.

desde la

Entre otras medidas instrumentadas, se encuentra el cierre de la Refineria
18 de Marzo y la construccién de nuevas vialidades para evitar congestionamientos
vehiculares. El financiamiento del PICCA estuvo a cargo de dependencias
gubernamentales y créditos de instituciones financieras internacionales.

1.7.3 Programa para mejorar la calidad del aire en el Valle de México
1995-2000

El Programa para Mejorar la Calidad del Aire en el Valle de México 1995-200, surge
también por la necesidad de abatir la contaminacién atmosférica en el Valle de
Meéxico. Esta exigencia es un apremio cotidianamente reiterado por los sectores
sociales, ya sea a nivel puablico o privado, siendo reforzada por la difusién de nueva
informacién relativa a los efectos sobre la salud de la poblacién, que generan los
niveles alcanzados por algunos contaminantes. Por ello, es necesario iniciar de
inmediato un gran nimero de acciones eficaces y complementarias, que incluyan a
todos los sectores de la sociedad. y que produzcan beneficios claros y permanentes a
la poblacién, por los gobiernos federal, estatal y local.

Este programa tiene como propésito general proteger la salud de la poblacion
que habita la zona metropolitana de la capital de la Republica y salvaguardar la de
las generaciones futuras, abatiendo para ello de manera gradual y permanente los
niveles de contaminacion atmosférica. Ademas, de escoger, con criterios
costo-efectividad, una combinacién por niveles de contaminacién por numero de
contingencias por afio, esto es, céomo escoger, con criterios de eficiencia y de
viabilidad social, una combinacién de estrategias ¢ instrumentos para que cada vez

se tengan menores niveles de contaminantes por dia y menos contingencias por
ano.
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Metas generales

I. Industria lim : Reduccién de emisiones en la industria y servicios.

II. Vehiculos limpios: Disminucién de emisiones por kilémetro.

III. Nuevo orden urbano y transporte limpio: Regulacién total de kilémetros
recorridos por vehiculos automotores.

IV. Recuperacion ecolégica: Abatimiento de la erosion.

Estrategias Propuestas

1. Mejoramiento e incorpor
servicios,

2. Mejoramiento ¢ incorporacion de nuevas tecnologias en vehiculos
nutomotores,

3. Mejoramiento y sustitucion de encrgéticos en la industri

4. Mejoramiento y sustitucion de energ 08 automotores,

5. Oferta amplia de transporte pablico seguro y eficiente,

G. Intogracion de politicas moetropolitunas (desarrollo urbano, transporte y
medio ambiente),

7. Incentivos econdmicos,

8. Inspeceion y vigilancia industrial y vehicular,

9. Informacion y educacion ambiental v participacién social.

Fuonte: Véase Departnmeoente del Mistrito Federal, Gobierno del hntndu do México, Socrulnrhl
dn t\lmhu Ambiento, lh-curnns anurnh-u y Potica, Secrotarin do Salud,

de vy o e co JRU5-2000. México (1996), p. -17

6n de nuevas tecnologias en la industria y los

a y los servicios,

Para llevar a cabo todas estas acciones, se ha realizado un amplio proceso de
concentracién con todas las instituciones publicas y privadas que tendran la
responsabilidad directa o indirecta de poner en marcha este programa, asi como su
supervisién, vigilancia, retroalimentacién y ajustes.
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Capitulo 2
El ozono y sus precursores

2.1 Antecedentes

Cuando se habla de contaminacién atmosférica, se habla de smog, pero qué es el
smog, éste se conoce como la contaminacidén fotoquimica por oxidantes, donde es una
mezcla de diversos compuestos gaseosos y aerosoles, entre los que destacan el ozono
(O2). el biéxido de nitrégeno (NO2) y los nitratos (NO). El ozono es considerado como
el representante tipico de los oxidantes debido a su mayor porcentaje en la
atmésfera urbana y facilidad de mediciéon, aunque también se tienen otros oxidantes
de interés como el peréxido de hidrégeno (HO).

Historicamente hablando hasta la mitad de los ochenta los niveles de ozono
no representaban un problema importante en comparaciéon con otros contaminantes,
pero desafortunadamente en este momento el ozono ha llegado a concentraciones
increibles, que junto con las particulas en suspension representa la otra vertiente de
gravedad en la contaminacién atmosférica en la ZMCM.

El ozono es un compuesto que en forma natural se encuentra presente tanto
a nivel del suelo (tropdésfera) como en las capas superiores de la atmésfera
(estratésfera).

En la estratdsfera, el ozono cumple una funcién vital para la proteccién de la
vida en la tierra, ya que absorbe gran parte de la radiaciéon ultravioleta emitida por
el sol, impidiendo su paso a la superficie terrestre. La destruccién de la capa de
ozono en la estratésfera tiene como consecuencia una mayor penetracion de la
radiacién ultravioleta a la tierra, lo cual puede afectar a los seres vivos y aumentar
las probabilidades de cancer en la piel de los humanos, entre otros efectos nocivos.tV
Contaminantes como los clorofluorocarburos (CFC), empleados en sistemas de
refrigeracién, aires acondicionados, aerosoles., espumas plasticas y algunos
extinguidores de incendios, son capaces de destruir 1a capa de ozono estratosferico.®

En la tropdsfera, el ozono también se forma de manera natural, y se
cncuentra a concentraciones promedio de 0.05 ppm. En esta capa de la atmésfera es
considerado un contaminante, el cual tiene efectos tanto en la salud humana,
como en la vegetacidon y materiales.
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El ozono a diferencia de los contaminantes primarios (como el monéxido de carbono,
biéxido de azufre, los 6xidos de nitrégeno y los hidrocarburos) no se emite de los
escapes de los automotores, ni de las chimeneas, sino que proviene de complejas y
numerosas reacciones entre hidrocarburos no metanicos (FICNM) y o6xidos de
nitrégeno (NO») en presencia de luz solar.

Los estudios sobre el ozono han coincidido en sefalar dos ciclos generales de
reacciones en donde participan el oxigeno molecular, los éxidos de nitrogeno (NO,) y
los hidrocarburos no metanicos (HCNM). Los dos 1altimoes son denominados
comuanmente como los precursores del ozono.

La cantidad de ozono formado en la atmaésfera tiene una dependencia total en
la hora del dia, de las condiciones meteorolégicas y de la naturaleza de las fuentes
emisoras de los precursores. La dependencia de la formacién del ozono con la
meteorologia se debe a que la produccion fotoquimica no se inicia inmediatamente
con los precursores emitidos, sino que ademas de intervenir la radiacién solar,
existe un mezclado y transporte atmosférico simultaneos al inicio y sostenimiento de
todas las posibles reacciones de quimica atmosférica; por esta razdn, los niveles mas
altos de ozono se presentan viento abajo de las principales fuentes de emisiéon.

Dadas las caracteristicas geogriaficas de la ZMCM es de esperarse que la
estacion Pedregal (zona surceste) registre los mas altos indices de concentracion
de este contaminante como consecuencia del transporte de vientos.
decir que realmente ahi se localizan los maximos, sino que ahi se localizan los
dltimos monitores de la ZMCM, y es posible que niveles atn mayores se estén
presentando en las faldas del Ajusco y en Contreras.

Esto no quiere

2.2 El ozono (O3s)

El ozono es un contaminante secundario, ya que es el producto de la reacciéon de
dos contaminantes primarios en la atmdsfera, es decir, no es emitido directamente
de las fuentes, sino que proviene de complejas y numerosas reacciones entre
hidrocarburos no metanicos (HCNM) y los 6xidos de nitrégeno (NOsx), en presencia
de luz solar. A este tipo de reacciones se les conoce como fotoquimicas y ocurren de
manera natural en la atmosfera.

“El ozono es una molécula inestable de alta energia, compuesta por tres
dtomos de oxigeno, con propiedades oxidantes.” Sus procesos de formacién se
estimulan con la accién de la radiacién ultravioleta que penetra de la superficie

terrestre, éste se presenta en la aimdésfera en forma de un compuesto gaseoso
incoloro.



2.2 Elogono (O
2.2.1 Ciclos fotoquimicos de la formacidn de ozono troposférico

La presencia del ciclo fotoquimico del ozono en la ZMCM fue detectado a finales de
los afios cincuenta, por el Dr. Humberto Bravo, quien se ha dedicado al estudio e
investigacién de este contaminante, y lo comprobé en 1978.® El ozono fue
monitoreado por primera vez junto con sus precursores en dos sitios de la Ciudad de
Meéxico; en el Aeropuerto Internacional, y en el centro de la Ciudad.

CICLOS FOTOQUIMICOS DE LA FORMACION DE OZONO
RADIACION ULTRAVIOLETA

NO, NO
BIOXIDO DE o BI0XIDO DE o
NITROGEN OMO DE NITROGENO OMO DE
NO OXIGENO NO OXIGENO
02 oxXIDo OXIDO
OXIGENO NITROGENO NITROGENO
HC

o, HIDROCARBUROS
O3 & Oy O 2
OZONO ATMOSFERICO ©OZONO ATMOSFERICO
Figurn 2.1. Ciclos fot do In formacion do ozono trof ivo.
Fuonte: Vesse Comisién Motropolitnna para la Prevencién y Control do In Contaminacién Ambiental on el
Valle do México, Lo Contnminncién _Atmosférics en o] Valle de México, Accionos purs su control 1988-1994,

México (1994), p. B8,

© Primer ciclo

El precursor NO: es un absorbedor muy eficiente de la energia ultravioleta solar
que llega a la superficie de la tierra, por ello se da la reaccién fotolitica. Esta se
explica como la formacién y destruccién del ozono con base en la disociacién del
biéxido de nitrégeno (NO:) que libera un atomo libre de oxigeno (O) ¥ una molécula
de 6xido nitrico (NO). Donde el atomo libre de oxigeno se une al oxigeno molecular
(O2) formando una molécula de ozono (Os). El ozono reacciona a su vez con el éxido
nitrico (NO) y se disocia para formar de nuevo oxigeno molecular y biéxido de
nitrégeno (NO.). cerrandose asi el ciclo.

De acuerdo al ciclo fotolitico el Oz y el NO deberian destruirse en las mismas
cantidades, pero no sucede de este modo debido a que intervienen ciertos
hidrocarburos que provocan una reaccién mas extensa, por lo que se genera el
segundo ciclo.
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0 Sagundo ciclo

Las moléculas de O y Os tienen gran capacidad para reaccionar por medio de la
oxidacién de los hidrocarburos reactivos; la oxidacién de la molécula de O es muchas
veces mas rapida que la de Oa. Asi , los hidrocarburos (HHCNM) se combinan mas
facilmente con las moléculas disponibles de oxigeno atémico (O) de la
descomposicion de NO: y se forman radicales libres, que oxidan el NO y NO:
reiniciando con e¢llo el ciclo. En la figura 2.1, se observa la conversién de NO a NO:
sin consumir O, lo cual explica la formacién de ozono.

2.2.2 La fotoquimica del ozono en la ZMCM

La formacidon de ozono en la ZMCM se ajusta a la fotoquimica tipica, esto es, niveles
altos de ozono fuera de las principales fuentes de emisién de NO,, transporte de
masas de aire por vientos a zonas receptoras viento abajo y picos maximos de O3
después de mediodia.*¥ Sin embargo. la intensidad de esta actividad fotoquimica ha
sido modificada como resultado indirecto de la aplicacién de una serie de
“estrategias de control”. La formacién del ozono no se comporta linealmente en
relacién con las emisiones de sus precursores, esto es, una reduccién del 50% de

hidrocarburos u éxidos de nitrégeno no corresponde a una disminucién de igual
magnitud en el ozono.®™

La formacién del ozono depende principalmente de los siguientes factores:

=> Grado de reactividad fotoquimica de la atmésfera., que a su vez depende
principalmente de la incidencia de radiacién solar.

=> Cantidad y caracteristicas de reactividad de los precursores

=> Relaciéon entre las concentraciones de hidrocarburos no metanicos y éxidos de
nitrégeno HICNM/NO,)

2.2.3 Los fendmenos meteoroldgicos

Los factores meteorolégicos juegan un papel muy importante en el establecimiento
de condiciones propicias para la formacién y acumulacién de ozono. En particular, el
Valle de México tiene una localizacién geogrifica asi como caracteristicas
meteorolégicas Ginicas que favorecen la presencia de altas concentraciones de ozono.

Dentro de las condiciones mas importantes, se encuentra ¢l comportamiento de los
vientos y la temperatura.

El Valle de México presenta vientos débiles que soplan del noreste al
suroeste. Este hecho influye en forma determinante en la acumulacién de los
contaminantes, principalmente en el suroeste de la Ciudad, este comportamiento es
favorecido por las altas montafias que rodean el Valle, lo cual limita la circulacién
del viento a nivel superficie. El patrén de vientos dominantes (norte-sur) propicia
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que los contaminantes generados en las zonas de mayor concentracién urbana,
industrial, y de servicios, asi como con mayor transito vehicular, sean transportados
hacia el resto de la Ciudad. Ademas, el Valle cuenta con temperaturas agradables,
lo que permite una mayor formacién de este contaminante.

La latitud a la que se localiza el Valle de México propicia que éste reciba una
mayor cantidad de radiacién solar en comparacién con otras ciudades situadas mas
al norte. Por este sélo hecho, se estima que su atmésfera es aproximadamente 30%
mas reactiva que la de la ciudad de Los Angeles, California, la comparacién se hace
debido a que en esta ciudad se registran también altos niveles de ozono.

2.3 Sus precursores: hidrocarburos no metinicos y oxidos de
nitrogeno

O Oxidos de nitrigeno (NOX)

Las concentraciones de bidéxido de nitrégeno en el aire ambiente de la Ciudad de
Meéxico no rebasan actualmente la norma de calidad. Esta circunstancia puede ser
explicada en parte, por la alta reactividad de la atmoésfera del Valle de México, la
cual propicia una rapida transformacién del biéxido de nitrégeno en ozono, a través
de su ciclo fotolitico.

0 Hidrocarburos no metdnicos (HCNAM)

Mediante estudios se ha revelado que 1a atmésfera de la Ciudad de México presenta
altas concentraciones de compuestos organicos volatiles o HCNM. En promedio, la
concentracién de hidrocarburos no metanicos encontrada en las muestras tomadas
en el Valle de México es de 3.5 partes por millén medido como carbono (ppmC), con
picos de hasta 7.1 ppmC. Este Gltimo nivel esta dos veces por arriba de las
concentraciones mas elevadas encontradas en el sur de California, donde se
presentan los problemas mas severos de ozono de los Estados Unidos.

2.3.1 Fuentes de los precursores de ozono

Las fuentes de ozono dependen realmente de las emisiones de los oxidos de
nitrégeno y los hidrocarburos, a partir de las reacciones entre estos dos
contaminantes bajo la influencia de la luz solar. El origen de los precursores del
ozono es muy diverso, existen fuentes de emisién de los precursores tanto
antropogénicas como naturales.

¢ Naturales

NO.. Provienen de incendios forestales. quema de pastizales, tormentas eléctricas y
procesos de descomposiciéon de materia organica.
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HCNM. Investigaciones recientes realizadas en Europa y los Estados Unidos, han
mostrado que la vegetacién puede ser un contribuyente muy importante para la
formacidén de ozono, debido a que se emiten hidrocarburos reactivos a la atmésfera
La mayor radiacién solar que caracteriza al Valle de México propicia una mayor
evapotranspiracién en las plantas, lo cual podria incrementar la magnitud de sus
emisiones de hidrocarburos. Ademas, los incendios y la descomposicién bacteriana
de la materia organica en ausencia del oxigeno.

0 Antropogénicas

Para ambos contaminantes, la magnitud del consumo de combustibles es una de las
variables mas importantes para la emision de éstos, y consecuentemente la
formacion de ozono. En la Ciudad de México, el excesivo consumo de combustibles
esta directamente relacionado con la intensidad de su actividad urbana, industrial
y de transporte. Donde estos combustibles permiten genecrar el bienestar de los
habitantes de la ciudad, pero también su quema tiene como efecto adverso la
liberacion de grandes cantidades de contaminantes a la atmoésfera. Ademas, otra

fuente de emision importante para los HCMN es que en la ZMCM se consume una
gran cantidad de solventes.

2.4 Sus efectos

Dentro de las mayores preocupaciones al hablar de los contaminantes, es saber
cudiles son sus efectos al estar expuestos a ellos ya sea el ser humano, las plantas,
pero en general a todos los seres vivos; los materiales, y la atmésfera en la que
vivimos. Por ello. es de vital importancia conocer sus efectos, para asi poder
disefnar estrategias, y proteger a los seres vivos, y en particular la salud humana. A
continuacion se mencionan algunos de los efectos mis sobresalientes del ozono.

& Salud

Dentro de los efectos mas sobresalientes del ozono en la salud humana encontramos
la irritacién ocular, irrvitaciéon en la garganta y nariz, resequedad de la garganta, tos,
dificultad y dolor durante la respiracion profunda, dolor subesternal, opresién en el
pecho. malestar general, debilidad. nausea y dolor de cabeza, agrava las

enfermedades cardiovasculares, y provoca efectos sistematicos en 6rganos como el
higado.

“En gran medida, las respuestas de la poblacién al efecto agudo del ozono se
manifiesta en reducciones de la funcién pulmonar y el incremento en sintomas
respiratorios, asi como en la reactividad, permeabilidad e inflamacién de la vias
respiratorias”.* Las concentraciones de ozono en el interior de las casas y edificios
son por lo general sustancialmente menores que en exteriores, debido a que el
ozono tiende a disociarse en cuanto entra en contacto con cualquier superficie.
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2.4 Sus efectos

Debido a que la mayoria de los individuos pasan hasta el 80% del dia en espacios
interiores, la exposicién total al ozono es mucho menor que en exteriores.
Permaneciendo en el interior de las casas o escuelas con las ventanas cerradas se

puede abatir la concentracién de ozono hasta en un 78%... "%

“Otro parametro que determina la dosis de ozono que recibe un individuo es
su tasa de ventilaciéon o volumen de aire que inhala por minuto”. Ocasiona una
reduccién temporal de la ventilacién, esto es, de la capacidad de introducir aire a
nuestros pulmones. Por cllo, es importante que se evite hacer el ejercicio al aire
libre durante las horas de mayor concentracion de ozono. &

© Estudios experimeniafes sobre los etectos del ozono

Se han realizado diferentes estudios experimentales sobre ‘el ozono, donde se ha
encontrado que el ozono es altamente téxico para todos los organismos. Su toxicidad
esta determinada por su elevada capacidad oxidante. Al oxidar a los grupos

reactivos de proteinas y lipidos dafia las membranas de las células provocando asi
lesiones celulares.

O Estudios experimentales a nivel internacional
a) Efectos de la exposicion experimental al ozono en animules

Se han realizado diferentes estudios en animales, y se concluyé que en todas las
especies animales estudiadas a concentraciones de 0.5 ppm de ozono produce en el

aparato respiratorio alteraciones bioquimicas, morfolégicas y funcionales
irreversibles.

Estudios en primates, han mostrado la modificaciéon en las vias conductoras
det aire y alteracién en la mecinica pulmonar después de exposicién cronica. Estas

observaciones en animales dan bases para preocuparse de los efectos a largo plazo
en los seres humanos.

b) Erectos de la exposicion experitmential al ozono en sujctos umanos

En sujetos que no realizan ninguna actividad fisica. la exposicion a
concentracion igual o mayor a 0.5 ppm de ozono. por un periodo de 2 a 4 horas,
provoca una disminucién del 11% en los volumenes y flujos respiratorios. La
disminucién de la funcién pulmonar, asi como de la capacidad fisica y el
agravamiento de la sintomatologia respiratoria se ha demostrado con niveles tan
bajos como 0.12 ppm valor por arriba de los 100 IMECAS.®

una

Con los niveles antes mencionados, en adultos jévenes sanos. el ejercicio
intenso y sostenido se requiere para provocar disminucién en los voliimenes y en las
capacidades pulmonavres. Ademas, estos mismos cambios se han observado en nifios
que hicieron ejercicio y se expusieron a concentraciones tan bajas como 0.12 ppm. ®
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El agravamiento de los asmaticos, también se ha asociado a los niveles clevados de
oxidantes en el ambiente.®

O  Estudios experimentales a nivel naciornal

En México se han realizado estudios a corto plazo, en 1986 , Namihira estudié la
funcion respiratoria de nifios y nifias entre los 6 y 14 aifos de edad que vivian en
San lLorenzo, al sureste de la Ciudad de México y Xalostoc, zona industrializada en
el noreste y observé una ligera disminuciéon en los valores normales para estas
pruebas en los ninos de Xalostoc.i'® Castillos encontré cambios en las pruebas de

funcién respiratoria de nifios que viven en el suroeste de la Ciudad de México, pero
no tan marcados como sc hubiera esperado. 0

e Efectos diversos

En materiales deteriora el hule, los textiles y la pintura; en la vegetaciéon causa
lesiones en las hojas y limita su crecimiento. Ademas, favorece la formacién de
otras especies toxicas, y degradaciéon de la  visibilidad.

2.5 Estrategias para su reduccion

L.os analisis estadisticos demuestran que la frecuencia de las concentraciones de
ozono tienden a aproximarse a una distribucién normal. Este hecho estadistico es
fundamental en el diseiio de la estrategia para elevar la calidad del aire en la
ZMCM. Con base en cllo. el propésito fundamental de la estrategia es reducir la
media de la distribucién hacia valores mis bajos (desplazamiento hacia la
izquierda) de tal forma que los valores maximos y la frecuencia de incumplimiento

de las normas establecidas se reduzca. Se busca incrementar el nimero de dias con
bajos niveles de ozono.

Dentro de los estudios realizados mediante isopletas o curvas de nivel, la
relacion existente entre las concentraciones de hidrocarburos y 6xidos de nitrégeno
con los maximos de ozono, muestran informacién importante para el Valle de
México, se deduce que una trayectoria eficiente implica reducciones de 6xidos de
nitrégeno, lo que permitiria disminuir las concentraciones de ozono rapidamente. Lo
anterior determina las acciones dirigidas a disminuir eficazmente los niveles de

ozono troposférico, haciendo de la reduccion de concentraciones de o6xidos de
nitrégeno un objetivo altamente prioritario.

El disminuir las concentraciones de ozono en el medio ambiente, no depende
de este contaminante como tal, sino de sus precursores. Por ello, se han implantado
diferentes estrategias para la disminucién de éstos. Los proyectos e inversiones del

Programa Integral Contra la Contaminaciéon Atmosférica (PICCA) (Octubre de 1990
a diciembre de 1995), se muestran en el cuadro 2.1,
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2.5

Istrutegias para si redreccin

Medida Ejecutor Propoésito Inversiones

1 [ Elaboracion  de gasolina  de| PEMEX [Reducir las emisiones doe 810.81
calidad ecolégicn internacionnl. compuestos allumente

reactivos v Loxicos,

2 | Elaboracion de diesel con bajo| PEMEX |[Evitar Ia pérdida 118.33
contenido de nzufre. prematura  de eficiencia

del canvertidor catalitico,

3 | Eluboracion de combustdleo con| PEMEX |Contribuir a reducir las
bajo contenido de azufre. emisiones de NOx y

HCNM

4 | Elaboracién de compuestos| PEMEX |Aplicarlos a la gasolina
oxigenados TAME y MTBE para ayuwdar al proceso de

combustién.

5 |Suministre de gasolinn  sin| PEMEX |Eliminar lns emisiones 345
plomo MAGNA SIN para los de hidrocarburos
vehiculos 1991 con convertidor evaporativos
catalitico.

6 |Clausura de la refinorin 18 de|[SEDESOL| Eliminar luas emisiones 500
Marzo. de contaminuantes por

csta fuente,

7 |1nstalacion de equipos para la| PEMEX |Evitar la emisién del 90% 4.225
recuperacion  de  vapores en| SECTOR |de los hidrocarburos que
terminales de recibo y{ PRIVADO [sc pierden por
distribucién de combustibles y evaporucion.
gasolineras

8 | Instalacién inmedinta de| SECTOR | Asegurar que las
convertidores  cataliticos en| PRIVADO |emisiones de 6xidos de
todos los vehiculos a gasolina, nitrégeno  disminuyan y
modelo 1991, que las de HC y CO se

reduzean aan mas.

9 | Ampliacién del Metro. Satisfacor las

necesidades
de transporte, con
sistemus

10 [ Reordennamiento y amplincién DDF ambientalmente 137.07
del Sistema de ‘Transporte adecuados,

Eléctrico. que reduzcan la emisién
de
Mejoramiento de  vinlidades,

11 { semalorizacién, precursores do ozono por
estacionamientos y coordinaciéon pasajero transportado.
de modos de transporle.

12 | Autorizucion de rutas de DDF Ofrecer alternativas al
autobuses para reducir e uso de| EDO MEX | transporte individual.
vehiculos privadoes, estimular el
transporte institucional de
excolares y emplendos,
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Medida Ejecutor. Proposito Inversiones

13 | Roenovacion de R-100 con 3,600 SECTOR | Eliminar de la circulacion
unidades de bajn amisiéon | PRIVADO | vehiculos altamente
contaminante, conlaminantes.

14 | Continuacion del programa DDF Reducir emision de 0.18
110Y NO CIRCULA EDO MEX | precursores de ozono.

15 [ Ampliacion  del  Programa de| EDO MEX | Asegurar ol 4.41
Verificacion obligutorin de| SCT, DDF | cumplimiento efectivo da
Vehiculos a gasolina, diesel y | SEDESOL |las normas de emision
gas L.P., para vehiculos en

circulacion, (reduciendo
NOx y HCNM).

1G | Reconversién  de  flotillas <de| PEMEX |Reducir las emisiones de 42.6
camiones de carga a gas LP| SEDUE |NOx, liidrocarburos y
incorporando convoertidores EDO monéxido de carbonoe en
cataliticos. MEX, al escape.

DDF Eliminar Ilas emisiones
de hidrocarburos
evaporativos,

17 {Introduccion  de convertidores | EDO MEX | Disminuir lu emisién de 121,16
cataliticos en taxis, combis y DDF NOx. .
minibuses y transporte de
curga.

18 | Cambio de combustdleo por gas | SEDESOIL | Reducir la emi de
natural en industrias, SECTOR | precursores de ozono.

PRIVADO

19 | Racionalizacién del abasto de DDF Disminuir la emisién de 1.0
materianles y bicnes y| SECTOR [|los precursores de ozono.
distribuciéon  nocturnn en  In| PRIVADO

udad.

20 | Realizacion do monitoreo | SEDRDESOL | Asegurar el 1.5
continuo en lus industrins mas| SECTOR |[cumplimiento de los
contaminantes, PRIVADO |compromisos y normas de

control de emisivnes de
los precursores de ozono,

21 { Mejorumiento de procesos de| SECTOR {Reducir la cemision  de 0.5
combustion e instalacién de | PRIVADO | precursores de ozono.
equipos de control en Optimizar la eficiencia en
ostablecimientos de servicios ol uxo de combustibles.

Modidas aplicadas por ol PICCA.
rlamento del Distrito F Goliierno del Estado de Méxics, SEMARNAP, S, de Salud.

olit pars la

ntnl en ol Vatle de Mérico, Ozono. Banes pura tn Elaboracién do unn
e Control. México (1992). * Invorsiones a dicicmbro do 1895 tmillones de d6larex).




2.5 Vstrategias pars su reduccion
En México todavia no se han establecido normas técnicas ecolégicas que regulen las
emisiones de compuestos organicos volatiles o hidrocarburos no metanicos, ni
tampoco se han fijado un criterio de calidad del aire para estos compuestos, por lo
que su regulacién futura podria ser muy importante para la estrategia del control
de ozono. Asimismo, las actuales normas de emisién de o6xidos de nitrégeno
provenientes de la industria deben adecuarse a los nuevos combustibles que se
surten en el Valle de México, imponiendo niveles mas estrictos.
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Capitulo 3

Los modelos mafemadticos:
andlisis de series de tiempo

3.1 Antecedentes

“Cuando deseamos conocer algo adecuadamente, el medio principal es la definicién
de esa cosa. Sirven para complementarla, el estudio de las especies que de la misma
cosa puedan darse, sus relaciones con aquellas otras que se le asemejen y, por fin, las
partes o elementos de que se compone”./

La definicion anterior es el principio de la administracién, de donde
interpretamos que para solucionar un problema se necesitan conocer todos los
elementos y relaciones que influyen en éste.

Una herramienta muy importante dentro de la administracion de empresas
para la solucién de problemas es la investigacién de operaciones -conjunto de
técnicas similares, mas bien que una sola técnica idéntica-.

El origen de la investigacion de operaciones se presenta durante la segunda
Guerra Mundial, con el fin de determinar el mejor aprovechamicnto posible de la
Fuerza Aérea Britanica. Su éxito obtenido llevé a utilizarla para determinar el
mejor modo de organizar y conducir los convoyes, la mejor forma de utilizar y
combinar ciertas armas, etc. Su nombre se derivé de una “investigacién™ que se
mandoé hacer respecto de ciertas “operaciones” militares.

Por otro lado, la investigacion de operaciones se describe como un
procedimiento cientifico, que busca proveer las bases mas objetivas y cuantitativas
que sea posible, con el fin de apreciar mejor las diversas variables que intervienen
en un problema, y analizar su relacién, a través de un modelo, para encontrar una
solucién 6ptima entre varias posibles.
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3.2 La administraciéon y la empresa

Si bien la administracion se puede aplicar en diversos campos, el de mayor
aplicacion es en las empresas. debido a que para poder llegar a los objetivos se
requiere de toda una administracién, dandose asi , la combinacién de éstas.
3.2.1 La administracién

Administracion.

Es el conjunto sistemdtico de reglas para lograr la mdxima
eficiencia en las formas de estructurar y manejar un organismo social.

La administraciéon se realiza en las siguientes etapas basicas: 1) Planeacién,
2) Organizacién, 3) Ejecticiéon y 4)Control. Por otro lado, la administraciéon se lleva
a cabo en dos fases:

¢ Mecanica.Prevision:

responde a la pregunta jqué puede hacerse?; Planeaciéon:
iqué se va a hacer?; Organizaciéon: icomo se va a hacer?.

QO Dinamica. Integracién: responde a la pregunta: con qué se va a hacer; Direccion:
se refiere al problema: ver que se haga; Control: investiga en concreto: jcomo se
ha realizado?.

A continuacién se describen las etapas de la administracion®
e La Prevision. Consiste en la determinacion, técnicamente realizada, de lo que se
desea lograr por medio de un organismo social, y la investigacién y valoracién de
cuales serin las condiciones futuras, hasta determinar los diversos cursos de
accidén posibles.

Planeacion. Consiste en la determinacién del curso concreto de accién que se
habra de seguir, fijando los principios que lo habran de presidir y orientar,

1a
secuencia de operaciones necesarias para alcanzarlo, y la fijacién de tiempos,
unidades, etc., necesarias para su realizacion.

Organizacién. Se refiere a la estructuracién técnica de las relaciones, que debe
darse entre las jerarquias, funciones y obligaciones necesarias en un organismo
para su mayor eficiencia.

Integracion. Consiste en los procedimientos para dotar

todos aquellos medios que la mecanica administrativa

al organismo social de
para su mas eficaz funcionamiento.

seiiala como necesarios

Direccion. Consiste en impulsar, coordinar y vigilar las acciones de cada miembro
y grupo de un organismo social.



3.2 La administraciény la empresa
e Control. Consiste en el establecimiento de sistemas que nos permitan medir los
resultados actuales y pasados en relacién con los esperados, con el fin de saber si

se ha obtenido lo que se esperaba, corregir, mejorar y formular nuevos planes de
accién.

La administracién tiene su mas clara aplicacién en la cconomia, siendo en ella
donde primero se formulé, y donde mas se aplica.

3.2.2 Laempresa

El concepto de empresa es uno de los mas usados en la actualidad. Y sin embargo, es
a la vez uno de los conceptos mas dificiles, cuya exploracion atun no esta

determinada, por hallarse en evolucion. Siendo usado en una gran cantidad de leyes
mercantiles, fiscales, del trabajo, etc.

La administracion de empresas la podemos definir como: la técnica que busca

lograr resultados de mdxima eficiencia en la coordinacion de las cosas y persornas
que integran una empresa.t’

Los elementos que forman una empresa son: bienes materiales, hombres y
sistemas. La empresa se puede ver desde el aspecto econémico “como una unidad de
produccién de bienes y servicios para satisfacer el mercado”™;

“cuando se trata de empresas cuya propietaria es una sociedad”; aspecto
administrativo “la unidad de la empresa esta representada por la fuente comian de
decisiones finales, que coordina las distintas actividades para el logro del mismo

fin y finalmente la podemos ver como la integracién de los aspectos antes
mencionados.

aspecto juridico

Como la administracion de empresas busca lograr resultados de maxima
eficiencia, uno de los aspectos mas importantes en los cuales trabaja es en la etapa

de preuvision, es decir, aquella en la que se desarrollan los modelos para la solucion
de problemas.

La prevision. Implica la idea de cierta anticipaciéon de acontecimiento y

situanciones futuras, que la mente humana es capaz de realizar y sin la
cual seria imposible hacer planes. Se puede definir como el elemento de
la administracion en el que, con base en las condiciones futuras en que
una empresa habrd de encontrarse, reveladas por una investigacién
técnica, se determinan los principales cursos de accién que nos permitirdn
realizar los objetivos de esa misma empresa.

© El principio de previsibilidad

“Las previsiones administrativas

deben realizarse tomando en cuenta que nunca
alcanzardn certeza completa ya que, por el niumero de factores y la intervencion de
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decisiones humanas, siempre existird en la empresa un RIESGO; pero tampoco es
vdlido decir que una empresa constituye una aventura totalmente incierta.

La previsién administrativa descansa en una certeza moral o probabilidad
seria, la que serd tanto mayor, cuanto mds pueda apoyarse en experiencias pasadas,

propias o ajenas, y cuanto mds puedan aplicarse a dichas experiencias, métodos
estadisticos o de cdlculo de probabilidad.”

Los distintos estados en que puede encontrase nuestra mente, sobre todo para
1la previsiéon del futuro, se enfoca en tres situaciones basicas: certeza, incertidumbre
¥ la probabilidad.

l.as previsiones seran

analiticnmente

tanto mis validas y confiables: cuanto mas

se estudie cada uno de los factores que han de intervenir en la
realizacion de los hechos futuros; cuando mas se fundamente en hechos obtenidos. y
no en opiniones: y cuanto mas se puedan aplicar a la determinacién de estos
factores: medidas, sobre todo estadisticas y de calculo de probabilidades, dando
como resultado los dos principios siguientes:

Principio de la objetividad, “Las preuvisiones deben descansar en hechos mds bien
que en opiniones subjetivas.”

Principio de la medicion. “Las previsiones serdn mds seguras cuanto mds
podamos apreciarlas, no sélo cualitativamente, sino en forma cuarntitativa”

Para el desarrollo de las previsiones cuantitativas se cuenta con las medidas
estadisticas y de calculo de probabilidades que se integran en la investigacién de
operaciones, por la n idad de resolver problemas de la vida real a partir de un

modelo matematico que lo represente. A continuacién se mencionan las etapas
basicas en la aplicacién de la investigacién de operaciones:

Formulacién del problema. Implica la precisién mas exacta de los objetivos, y de
las relaciones de los elementos dentro del sistema.

Construccién de un modelo matematico.

Es la “precision légica de un problema”.
Constituye la representacién de objetivos (16gico, grafico. matematico. fisico, etc.)

de las relaciones que se dan entre los diversos factores o variables del problema:
el modelo matematico, constituido por una serie de ecuaciones, ya que éstas
permiten la maxima cuantificacion. Lo fundamental de un

constituye una representacion objetiva y cuantitativa del “sistema”, y de las
relaciones entre sus factores o variables, para facilitarnos el comprender
claramente, y sobre todo, analizar, ¢l mayor nimero posible de combinaciones que
de ello puede hacerse. dentro de los limites de una éptima efectividad del sistema.

“modelo” es que

Andlisis del modelo. Consiste en el uso de deducciones matemiticas.
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Comprobacién del modelo y de la solucién derivada de él. Un modelo no es mas
que una representaciéon parcial de la realidad. Por lo que debe determinarse la

precision de éste, comparando los resultados que se obtienen al aplicar éste, y los
que se obtienen sin su aplicacién.

Establecimiento de controles para la solucién.

® Iniciacién del nuevo procedimiento, o solucién a que se llego.

Dentro de las principales técnicas de investigacion de operaciones se encuentran: los
modelos para adopcién de decisiones, calculo de probabilidades, teoria de juego, la
teoria de las “colas”, la programacion lineal, y otras técnicas.

Como es necesaria la construcciéon de un modelo:, a continuacién se define
qué es un modelo y los tipos que existen.

Alodelo. Es una simplificacion de un sistema real, con un objetivo particular
sobre el sistema. Dentro de los tipos de modelos tenemos:

© De acuerdo a sus fines: descriptivo, explicativo, predictivo, optimizacion y
control.

© De acuerdo a su construccion: aleatorio o deterministico, dindmico o estdtico,

lineal o no lineal, prefabricados o hechos a la medida, mercado horizontal
o merecado vertical.

Los clementos que constituyen un modelo son: ecuaciones, variables,
parametros o estimadores, signos de relacién (operadores). De acuerdo a las
caracteristicas que presente el fen6meno en estudio, se identifica qué tipo de modelo
se debe aplicar para obtener la solucién éptima.

De las técnicas de investigacién de operaciones antes
continuacién se describirdn los modelos
especificamente el analisis de series de tiempo.

mencionadas, a
para adopciéon de decisiones,

3.3 Series de tiempo

El analisis de scries de tiempo ha tomado gran fuerza en las ultimas décadas,
puesto que cada dia es mas aplicado en la toma de decisiones, es decir, al tomador
de decisiones se le presentan interrogantes como: cual seria la solucién éptima, cual

es la de menos riesgo, etc.; por ello en la actualidad el analisis de series de tiempo
es una herramienta de gran utilidad.
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En la vida diaria tomamos muchas decisiones, pero esto lo hacemos casi siempre
después de evaluar lo que es posible que suceda con nuestra decisién. Por ello, es
que casi todo el tiempo y hasta en cosas que no nos damos cuenta realizamos
proyecciones del comportamiento a futuro. Asi, el analisis de series de tiempo esta
relacionado con la toma de decisiones, por que a partir

de analisis de datos
histéricos existentes del fenémeno en estudio se toman las decisiones. Por otro lado,
el andilisis no sélo es para proyecciones, podemos
causa-cfecto,

también tener la
por ejemplo al

relacion
tratar de explicar el comportamiento de un
contaminante en base a la influencia de la meteorologia, no sdlo se pretende

predecir, sino, encontrar la relacién y tomar decisiones a partir de la relacién
existente.

El origen del estudio de las series de tiempo se debe a que en la vida real, se
presentan situaciones extremadamente incontrolables, o estocasticas. Por lo que, si
antes era dificil predecir ¢l futuro, hoy en dia hasta el planecarlo es dificil. Una de
las razones de que ahora sea tan dificil planear es que la prediccion del futuro ha
pasado de dificil a casi immposible. El futuro es demasiado impredecible y se muestra
una racionalidad limitada para poder predecir. Estos factores hacen no factible la
planeacion, organizaciéon. Por ello, se requiere de herramientas matemaiticas, para

obtener posibles alternativas y a parur de éstas tomar decisiones; el esquema de la
toma de decisiones se muestra en la figura 3.1,

: Analizar posibles
Estar consiente Reconocer el problema ' P
A alternativas y sus
de un problema y sus delimitaciones Jencia
Proporcionar implementar la Seleccionar
tetroalimentacion decision 1a solucion
Figur Circuito de 1 toma do desisionoes.
Fuontoe: V

se Reyes Poancs Agustin, Admimstracion de Empresas, Limusa-Wiley, Noxico (1980), p. 120,

El anilisis de series de tiempo tiene multiples aplicaciones, dentro de las mas
importantes tenemos, el analisis para

obtener prondsticos,
simplemente el comportamiento de la serie de tiempo,

para describir
que existe entre

y para obtener la relaciéon
dos 0 mais scries de tiempo. La aplicacién dependera del objetivo
del analisis, de las restricciones con que se cuenten, del tiempo y costo.

Las técnicas de prondstico se utilizan en diversos campos. Por ejemplo: en

mercadotecnia; las decisiones con respecto al futuro de un producto o servicio
dependeran de las caracteristicas

de su mercado. Los pronédsticos sirven para
predecir la penetracién de un mercado, la tendencia de precios de un producto, el

desarrollo de nuevos productos. etc. En produccion, los pronésticos pueden predecir
ventas; en finanzas y contabilidad, necesidades futuras de flujos de efectivo; en
planeacion macroeconémica de un pais, el crecimiento del producto interno bruto, el
desempleo.



3.3 Series de tiempo
3.3.1

Serie de tiempo

Una serie de tiempo puede verse como la representacién de los resultados de la

iguales.

variable aleatoria de interés a lo-largo del tiempo, ohservados durante intervalos

3.3.2

3.3.3

1

Patrones basicos en las series de tiempot3.9

Horizontalidad. Se dice que existe horizontalidad cuando en una serie tiempo no
tiene una tendencia determinada.

Tendencia (pattern). Es el cambio sistematico en el tiempo, se dice que este
patrén existe cuando una serie histérica tiende a disminuir o0 aumentar sus
valores medios con el tiempo.

Variacién Estacional (seasonality).

El patréon de estacionalidad existe cuando
una serie de tiempo fluctua de acuerdo con un factor que depende del periodo del

afno. Son repeticiones de comportamiento en periodos no mayores de un aifio.

Ciclico (cycle). Este patrdn es similar al de estacionalidad, pero las fluctuaciones

ocurren mas lentamente: son cambios graduados en el tiempo, son repeticiones
del comportamiento en periodos al menos de un ano.

Fluctuacion Aleatoria (Random

Shecoks). Son variaciones al azar debidas a
fuerzas inexplicables. Son un conjunto de variables no consideradas en el modelo,

es decir, el valor real sera la suma del patron mas el elemento aleatorio.

Objetivos del analisis de scries de tiempo®

Se pueden clasificar cuatro objetivos en el analisis de series de tiempo.

Descripcion, consiste en simplemente enunciar el comportamiento de un proceso,
permitiendo una visualizacién clara.

Explicacion, consiste en realizar un analisis de tipo causa-efecto, al relacionar un
fenoémeno con el medio circundante.

Prondstico, se aplica cuando se desea predecir 1o que ocurriria en el futuro, con el
fin de tomar decisiones o prever comportamientos

Control, es cuando no sélo se desea observar el comportamiento, si no modificarlo
para obtener algiin beneficio.
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3.4 Anailisis de series de tiempo: explicacion (causa-efecto)

Cuando hablamos de analisis de series de tiempo, desde el punto explicacién, es
decir, causa-efecto, explicamos la relacién existente entre diferentes variables,
donde suponemos existe una relacién de causalidad, esto es, una o varias variables
pucden explicar el fenémeno en estudio. las cuales son llamadas variables
independientes, donde se consideran los datos pasados para conocer el

comportamiento, para este tipo de andlisis utilizamos: la regresién lineal simple o
multiple.

El analisis de regresion esta relacionado con el estudio de la dependencia
estadistica de una variable, la variable dependiente, de una o mas variables
adicionales, las variables explicativas con la perspectiva de estimar y/o predecir el
valor medio o promedio de la primera en términos de los valores conocidos o fijos de
las segundas. En este analisis se estudian 1las relaciones estadisticas entre
variables, se trata esencialmente con variables aleatorias o estocasticas. Por otra

parte, en la dependencia funcional o deterministica se trata con variables, pero no
son aleatorias ni estocasticas.

Aunque el analisis de regresion tiene que ver con la dependencia de una
variable con relacién a otras variables, esto no implica necesariamente que exista
una relacion de causalidad. Por otro lado, el analisis de correlacién esta
estrechamente relacionado con éste, aunque conceptualmente los dos son muy

diferentes, ya que, el objetivo fundamental de éste ultimo es la medicién de la fuerza
o grado de asociacién lineal entre dos variables.

En el analisis de regresiéon existe una asimetria en la manera como se
manejan las variables dependientes y explicativas. Se supone que la variable
dependiente es estadistica o aleatoria, lo cual implica que tiene asociada a ella
una distribucion de probabilidad. También se supone que las variables explicativas
tienen valores fijos. No siempre se cumple con estas caracteristicas en el analisis y
se puede decir que las dos variables sean estocasticas. Para el analisis de correlacién

se manejan las variables simétricamente: no existe distincién alguna entre las
variables dependientes y las explicativas.

En este tipo de analisis es muy importante conocer las variables en estudio,
ya que podemos encontrar que existe una correlacién alta entre ciertas variables,

pero en una razén de causa-efecto éstas no tienen ninguna relacion, por ello, el
analista debe ser muy cuidadoso.

Las aplicaciones mas importantes del analisis de regresién se han dado

principalmente en la economia, por cjemplo: un profesional en economia laboral
puede estar interesado en estudiar la relacién existente entre el porcentaje de
cambio en los salarios monetarios y la tasa de desempleo. Una de las aplicaciones
mas importantes del analisis de regresién son los pronésticos, también podemos
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utilizarlo para obtener la dependencia de una variable endégena, con respecto a
una o varias variables exégenas (explicativas); y con cllo poder explicar que tanta
dependencia existe entre ellas. Es dificil encontrar un modelo donde las variables
exdgenas expliquen totalmente el comportamiento de 1a variable endégena, la razén
principal es porque ésta Gltima presenta un comportamiento aleatorio o estocastico.

3.5 Analisis de serics de tiempo: prondsticos

Desde siempre el ser humano ha deseado saber el comportamiento a futuro de las
cosas, ya sea en el aspecto econémico, meteorologico, psicolégico ete., ya que el
conocer éste permite hacer una planeaciéon y tomar decisiones de acuerdo a las

circunstancias. Es por ecllo, que el ser humano se ha preocupado por obtener
pronésticos.

Antes de 1950, la elaboracién sistematica de pronésticos en las empresas era
casi nula. Aunque se contaba con algunas metodologias tales como la regresién y la
descomposicion de series de tiempo, sus aplicaciones se limitaban a los principales
departamentos de economia politica. La falta de datos oportunos y los tediosos
calculos requeridos dificultaron la aplicacion formal y extensa de tales técnicas.

Ya para mediados de la década de 1950 ocurrieron dos hechos importantes en
el campo de los pronésticos. El primerc fue la introduccién de técnicas de
atenuacion exponencial. Las principales ventajas de estos métodos, los cuales tenian
bases empiricas y orientacién practica, fueron su simplicidad

conceptual y su
facilidad de calculo. Y después aparecieron

los métodos de descomposicién que
comenzaron a llamar la atencion, de donde destaco el método 11 del censo, pero estos
meétodos tuvieron poco apoyo estadistico.

A medida que se abaraté el costo de las computadoras y que aumentd su
disponibilidad en la década de 1960, se dio paso a métodos estadisticos de prondstico
mas complejos. Técnicas tales como los métodos econométricos se volvieron practicos
y se les utilizé para cuantificar y probar lIa teoria cconométrica con los datos
empiricos. Para las décadas de 1950 y 1960, se buscaba una teoria unificadora del
prondstico. que finalmente con el trabajo de los profesores George Box y Gwilym
Jenkis se hizo realidad. La metodologia Box-Jdenkis, proporciond un procedimiento
sistematico para el analisis y pronéstico de series de tiempo que fue lo bastante
general como para manejar practicamente todos los patrones de datos acerca de las
series de tiempo observados en forma empirica. Se dio un importante impulso al
método cuando estudios comparativos de pronésticos demostraron que el método
Box-Jdenkis era al menos tan exacto como los métodos econométricos. Para mediados
de 1a

década de 1970 surgié una variante del método del promedio mévil
autorregresivo (ARIMA,

método de parametro adaptativo) desarrollade por
Box-Jenkins.
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Para principios de la década de 1980, en varias organizaciones se usaron métodos
tales como el método Delphi y el de las matrices de Impacto en el Costo. Estos
métodos cualitativos intentaron mancjar las tendencias a largo plazo de las
variables cuando no se disponia de los datos y patrones histéricos para aplicar los

métodos estadisticos de pronéstico o cuando estos datos y patrones no eran
aplicables.

La aplicacién de los prondsticos durante las dos ultimas décadas (70°s y 80°s)
ha progresado mucho como disciplina. A finales de la década de 1970, esta disciplina
se transformé en un campo con derecho propio, a medida que se reconocié su
importancia para todas la formas de planeacién y de toma de decisiones, en muchas

areas diversas. Se puede atribuir la importancia de los pronésticos a las condiciones
econdémicas y politicas.

La parte mas importante dentro de los pronésticos, es conocer el problema,
determinar que se desea pronosticar, estas circunstancias las da el tomador de
decisiones. El pronéstico es un elemento necesario del proceso de planeacién, pero no

es la planeacién en si.
3.5.1 ,;Qué son los prondsticos o predicciones 2
-

“El pronéstico predice lo que pasara si las tendencias histéricas no cambian; si

esto no sucede, cada prondstico debe ajustarse: de otra manera resultara
enganoso.”

e “Son estimaciones de valores desconocidos de una variable endégena”

3.5.2 Elementos que determinan, qué tipo de técnica debera recomendarse
en una situacion dadas-s

a) El horizonte de planeaciérn que se predecird. Puede ser a corto plazo (cero a tres
meses), mediano plazo (tres meses a dos aifios) y largo plazo (dos aifios o mas)
b) Incertidumbre que rodea todo el marco de toma de decisiones

c) La existencia de series histéricas que sean relevantes y confiables

d) El nivel de detalle. Puede ser grueso, como en macroplancacién, o fina, como en
un departamento de produccién

e) El miimero de objetos que se debe predecir. Varia de unos cuantos, hasta cientos o
miles

f) El uso del prondstico (si es para control o planeacién). En caso de control, se

requiere de un prondstico por excepcién para detectar rapidamente cuiando un
proceso se encuentra fuera de limites tolerables.
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3.5 Andlisis de series de tiermpo: prondsticos

Y para el caso de planeacién, el prondstico consiste en identificar los patrones
basicos de la informacién requerida y extrapolarla a futuro

b) El costo del prondstico. El cual incluye el desarrollo, allmacenamiento, operacién
¥ la oportunidad de la técnica utilizada

¢) La existencia o inexistencia de un proceso de planeacién. Ya que el pronéstico es
una herramienta de la planeaciéon, es importante observar qué tipo de planeacién
se desarrolla. Puesto que, no en todos los tipos de planeacién tienen la misma
utilidad los prondsticos

3.5.3 La claboracion de prondsticos

Cuando se quiere realizar un prondéstico, surgen las interrogantes como (Quién
necesita prondsticos ? (;Cémo se usan ? ;Cual es el mejor método para pronosticar
qué debe usarse 2. En la figura 3.2, se presenta un marco de trabajo para la
compresién del pronéstico en la organizacién, donde el pronosticador informa al
encargado de la toma de decisiones de las consecuencias previstas de un conjunto
propuesto de planes; se emplea cierta informacién recabada a cerca del ambiente,
ésta puede obtenerse a través de los servicios de informacién. El pronosticador debe
adoptar un procedimiento especifico tomando en consideracién el costo de las
diversas posibilidades, el ticmpo disponible antes de que se ite el proné )y
alguna idea de la precisién probable de los métodos que puede aplicar de forma
competente. El pronosticador también puede tener en cuenta la importancia de
mejorar la precision del pronéstico.

© Tipos de prondsticos

Pe una manera muy general podemos clasificar las posibilidades de pronésticos; de
acuerdo a Makridakis y Wheelwright se tiene®

El pronéstico “intuitivo” se refiere a los procesos que son subjetivos para el
Qos) planificador (es) de la toma de decisiones. Este pronéstico puede ser menos
exacto que técnicas formales. Los métodos “formales” de pronésticos son aquellos
cuyos pasos pueden describirse y que cuando los aplican diferentes individuos, se
obtiene un prondstico similar; éstos constituyen un area técnica dominada por
meétodos estadisticos, aplicados inicamente a datos histéricos.

Los procedimientos de prondstico “implicito” es aquel que busca escribir
claramente el valor de tal pronéstico y el tiempo en el que se obtuvo, usandolé tal
vez después para fines de planeacién o de toma de decisiones, en cambio el
“explicito” es aquel que se emplea inmediatamente. De una manera ejemplificada se
presentan en el cuadro 3.1,

39



or

Fuentes informales
deinformacion

1 que toma las decisiones

Requerimiank
Pisieny [

v

Prongsico de

suposiciones de

Revision delas Pronieions

planeacidn

rT— |

Lineamientos de
Paneaciny
suposiciones

Pronosticador
Ve {Exaci] | Lindares
l “5] probable | {costoliampo

Recomendacién da

prondsticos

N

Seleocion d las
variables dave

y

Seleccion de los Pt

=
informales

procedimientos de i

prondstions

Plan de

Figura 3.2 Marco de trabajo para la comprensién del pronéstico en la organizacién.
Fuente: Makridakis & Wheelwright, Manual de Técnicas de Pron6sticos, Limusa, México(1991), p.119.

o

los

ipales del sistema para la elaboracién de p

dor ,y el gad de Ia toma do decisi

las actiones eft
IC ibn y las sup

Los otros cuadros rep

P

odutazy ap sarsss ap SEIPUD SS033p11 v S0papone sop



3.5 Andlisis de series de tiempo: proudsticos

Implicito Explicito
Intuitivo Estimar  las  ventas del  Recurrir 8 una junta cjecutiva
producto Y para un periodo  mensual para formular
especifico de una mancra prondsticos para el producto X
intuitiva, durante ¢l mes entrante.
Formal Predecir  las  ventas del  Obtener prondsticos mensuales

producto X” para ¢l periodo  para cada producto X importante

eapecifico con un método de  en una fecha especificada para

prondsticos estadistico. emplear en la plancacion de Ia
producecion.

Cundro 3.1, Tipos de pronasticon

Fuente: Vénse Makridukis & Whoelwright, Mununl de Téenicns de Pronésticos, Lamusn, México(1991),
.2l

3.5.4 Técnicas para la elaboracion de prondsticos, ventajas y desventajas

Existen diferentes técnicas para la elaboracién de pronédsticos, las cuales se
clasifican en diferentes grupos de acuerdo a sus caracteristicas. Por ejemplo: las
técnicas que sdélo se basan en la historia previa de la variable a analizar, éstas son
conocidas como extrapolativas. Pero como la base de ¢stos métodos consiste en que
en una serie de tiempo existen las fuerzas de la inercia y que tales fuerzas haran
que las series se repitan por lo menos durante el horizonte de tiempo por
pronosticarse, por ello, se consideran “fatalistas”, en el sentido de que suponen que
las cosus no cambiaran sino que “ la historia se repetira”,

Otras técnicas tratan de descubrir los factores causales o por lo menos
explicativos que relacionen entre si a dos o mas variables; se les denomina técnicas
causales. Para poder aplicar estas técnicas es necesario conocer muy bien el objeto
en estudio. Una desventaja de las técnicas antes mencionadas es que los patrones
en los que se basan se calculan empleando datos historicos; y si estos patrones o
relaciones cambian, disminuye la exactitud del pronéstico.

También existen las técnicas que se basan en las opiniones debidas a la

experiencia que se tiene con el objeto en estudio. A éstas se les denomina: técnicas
subjetivas.

Por otro lado, al obtener pronaésticos; siempre existe la incertidumbre, debido
a que la capacidad del prondstico para reducir la incertidumbre futura suele ser
muy limitada, ésta puede existir independientemente de lo que hagan los
planificadores y los que toman las decisiones o bien, debido a la cantidad de
pronésticos. Ademas, se requiere contar con una precision del pronéstico, y ésta
depende del tiempo que se quiera pronosticar.
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Los modelos matenditicos: andlisis de series de tiempo

© Meétodos de prondstico en cuanto a tipo de variables

o Datos no cuantificables .
Cualitativos e No hay suficiente informacion
e No existe patrén de comportamiernto
Meétodos o Técnicas e Datos cuantificables
de Prondstico i, Ativas o Suficiente Informacion
.

Patrén de comportamiento

Sin informacion

Cualitativos. El subjetivo: en el cual las opiniones individuales son procesadas
para obtener un prondstico, su descripcion se da en el cuadro 3.2.

Métodao Definicion
Prondsticos Un individuo elabora un juicio acerca del futuro sin hacer
Individuales referencia a niingiiin otro conjunto de prondsticos

Prondsticos mediante  Esta téenica estd basada en la suposicion de que varios expertos
comité/investigacion  pueden legar a un mejor prondstico que una sola persona.
Mgunas veces los factores sociales tienen  influencia oen  los
prondsticos, lo que puede causar que estos no reflejen un
consenso verdadero. O por medio de encuestas  a clientes con
respecto a sus compras fuluras.
Delphi Este cuenta con res rasgos que le distinguen del comité:
anonimato, retroaglimentacion y respuesta de grupo. Se interroga
a un grupo de expertos mediante una serie de cuestionarios en
donde las respurestas a uno se usan para producir el siguiente,
esto permite que todos tengan aceeso a la informacion  para los
proncsticos. Esta téenica clinmina el efecto de convencimiento de la
opinidn de la moyoria.
Cundro 3.2 Métodos subjetivos
Fuente: Véase Makridakis & Wheelwright, Manual de Técnicas de Pronésticos, Limusa, México(1991), p.119.

e Cuantitativos

Extrapolativos o de series de tiempo: Este tipo de metodologias busca simplemente
extrapolar hacia el futuro los patrones de los datos del pasado, es decir, se hace un
énfasis especial en la utilizaciéon légica de los datos con retraso para ¢l desarrollo del
prondstico. Se efectiian los pronésticos para una variable en particular, usando
unicamente la historia previa de esta variable. Se supone que los patrones
identificados en el pasado se extienden hacia el futuro. l.Los métodos extrapolativos

sélo funcionan con variables cuantitativas, estos métodos se describen en el cuadro
3.3.



3.5 Alwilisis de series de tiempo: prondsticos

Método

Definicién

Curvas de
tendencia

Descompaosicidn

Promedios
mouviles

Alenuacion
exponencial

Alodel

Aqui las observaciones pasadas se describen como una funcion en el
tiempo, despuds de identificar el patrén, éste  se utiliza para
pronosticar el futuro. Las funciones tipicas son la recta, la linea
exponencial y la eurva en forma de S.

Se considera que una serie de tiempo consta de cuatro componentes:
la tendencia (st comportamiento a largo plazo), ciclica ( los vaivenes
alrededor de la tendencia a large plazo), estacional y un componente
aleatorio sobrante. Al identificarse los componentes sistemdticos,
estos pueden reintegrarse para generar un prondstico,

Cada punto de un promedio mdévil de una serie de t
promedio aritmdético
se

smpo es el
de un niimero de puntos consecutivos de la
fe, ¢l miimero de datos se escogle de manera que se eliminen los
efectos estacionales o las irregularidades, o ambos,

El prondstico se basa en una suma ponderada de observaciones
pasadas. Donde se da mds peso a los datos mds reciente.
dependen de los pardmetros de atenuacidon. Una vex que se obtienen
los parametros, es facil calcular los prondsticos. En forma
descriptiva, el nucvo prondstico es igual al antiguo mds alguna
proporcién del error de prondsticos pasados. El métodu se puede
adaptar fdcilmente para considerar los factores estacionales y la
tendencia.  Existen  muchas  variaciones  del  suavizamiento
expanencial: algunas son mads adaptables que otras; algunas mads
complejas en sus cdlculos, y mds tiempo de computadora.

Los valores

Los [)runoalu‘os' se basan en una suma ponderada de las

Box-Jenkins
(0 ARIMA)

Bayesiano

Cuadro 3.3 Métodos extrapolativo

obsert previas, como en la atenuacion exponencial. Sin
embargo, la seleccién de los valores es mucho mas complicada. La
serie de tiecmpo se ajusta con un modelo matemidtico que es optimo en
el sentido de que asigna a la serie de tiempo errore mas pequenos
que cualquier otro método. Donde se debe identificar el madelo y
después estimar los pardmetros. Los modelos ARIMA brindan al
analista una gama de modelos diferentes, escogiéndose el mas
apropiadoe para la aplicacién  particular. Esta es la rutina
estadistica mds exacta con que se cucenta, pero también una de las
mds costosas ¥ tardadas.

El pronéstico bayesiano es similar a la atenuacién exponencial. Este
trata de tomar en cuenta cambios siibitos en el comportamiento de
las series los cuales son impredecibles, mediante la evaluacion de los
puntos de cada dato para ver si ha ocurrido o no algiin cambio. Una

vez que se identifican estos cambios, los prondsticos se ajustan
aulnm(ilirulmrnm.

Fuento: Véase Makridakin & \\'ht-ulw right. Manuul do Técnicas de Pronésticos, Limusa, México(1991), p.129.
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Los modelos muatentiticos: andlisis de series de tiempo

FEl causal ( o estructural): en el cual se intenta identificar las relaciones entre

variables que existieron en el pasado, donde se supone que las relaciones contintan
siendo validas en el futuro.

El objetivo de estos modelos es relacionar la variable
que se estia pronosticando, con las causas que histéricamente han ejercido influencia
sobre ella y emplear para el prondstico las relaciones que se establezcan, estos se
describen en el cuadro 3.4.
Método
AModelos Se considera qt
de regresicon de  varias
una sola ecuacién  pasad
identi,

Definicion
¢ la variable dependi
“causas” o “factores exdégenos”, asi como por los

s de la variable dependiente en si. Las relaciones se

ican por medio de datos pasadus. Para hacer prondsticos se
necesitan hacer suposiciones con relacién a los valores de los
factores exdgenos en ¢l futuro.

e Y estd determinada por

valores

AModelos Estos ticnen una estructura similar a la de los modelos de una sola
de sistemas ecuacion, perv con mdas de una variable dependiente (enddégenas).
simultdaneos Se pronostican las variables dependientes mediante suposiciones

acerca de los valores futuros de las variables exégenas.

AModelos Estos modelos tienen que ver con un gran mimero de variables y

de sus interrelaciones con los factores exdgenos. Su identificacién es
simulacién mucho mds adecuada que los antes mencionados.

Se fundan en la idea de que para oblener una produccién dada de

Modelos articulos, se requiere de un conjunto fijo de instamos. Cuando se

de han efectuado los prondsticos de la demanda del consumidor, las

entrada-salida  técnicas de entrada-salida  permitinin  calcular la cantidad
necesaria de un producto para mantener el nivel de la demanda.

Andlisis Se elabora una lista de eventos que probablemente tendrdn impacto
de en el s
impacto cruzado

stema analizado., Se obtienen probabilidades asociadas a
cada escenario y se climinan aquellos conjuntos de eventos cuya
probabilidad sea baja.
Cundro 3.4 Métodon causales o estructuralos

Fuente: Voasoe Makridakis & Wheolw right, Manual de Téenicas do Prongsticos, Limusn, México(1991), p.130.

e Sin informacion. Se trata de proyectar una variable de interés sin  informacién
antecedente, por ejemplo: los efectos de un tema nuevo, una materia, etc.

o Ventajas y desventajas de los métodos de prondsstico

Todos los métodos de prondstico requieren de diferentes caracteristicas para su
aplicacién, asi también presentan ventajas y desventajas en la aplicacién y en la

obtenciéon de resultados. De acuerdo a la clasificacién de los métodos se presentan
sus ventajas y desventajas en el cuadro 3.5.
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3.5 Andlisis de series de tiermpo: prondsticos

Ventajas Desventajas

Cualitativos o subjetivos

Prondsticos individuales
Lo le en ler cualquier persona, Su precisidn es dudosa; los prondésticos
es barato, [flexible y se puede estdn sujetos al criterio humano.

pronoasticar cualquier cosa.,

Prondsticos mediante comité/Zinvestisgacion-

Se relacionan diferentes perspectivas Realmente una persona puede dominar en
al problema, una organizacidn. Las encuestas son muy
dudosas.
Delphi
Se lleva a cabo de la misma forma que Complicado, ya que existe presién para
el anterior, pero intenta, a través del lograr el consenso a medida que

anonimato eliminar los efectos de transcurren las sesiones. No siempre se
dominacién del grupo. Hega al prondaGstico esperado.

Métodos de scries de tiempo
Andlisis de la curva de tendencia
Es fdcil de aprender, de usar y de Es demasiado fdcil y por tanto, propicia el
comprender descuido; especialmente a largo plazo, ipor
qué una curva dependiente sélo del tiempo
debiera brindar una descripeion adecuada
del futuro distante ?

Stodns por descompogicicrn
No tienen una explicacion estadistica; no
son ideales  para  los  pronésticos y
presentan los mismos problemas que las
curvas de tendencia, Son de utilidad para
la identificacian de los factores: tendencia,

Creibles por intuicién

estacionales y ciclicos.
Fdciles de hacer, aprender y usar, sus Sin base tedrica; pierden muchos punios
prondsticos de corto plazo van de criticos, malo a largo plazo. Los
malos a buenos. prondsticos a mediano y largo plazo son

malos.

Menyacion exponencial

Fdcil de aplicar con computadora para Sin base tedrica; pierde los puntos criticos,
un gran mimero de productos. Barato impreciso.

stemas

para operar. I3 ficil establecer s
de control. De fioil comprensién.
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I_os modelos matemiticas: andlisis de  series de tiempo

Ventajas Desventajas

Lodelos de Box-Jenkins (o ARINA

La seleccién de los valores es amplia, 1o Complicado y dificil de entender; para
cual permite al usuario identificar en algunos usuarios promete mds de lo que
los datos muchos mds patrones que con proporeiona; caro por su uso del tiempo de
los otros métodos previos. El enfoque de computadora,

Box-Jenkins, mds que wuna téenica,
proporciona una filosofia acerca  del
modelado basada en el principio de la
parsimonia.

Modelos bayesianos
Trata de incluir la probabilidad del Complicado; se sahe muy poco acerca de su
ecambio estructural; incluye informacién  funcionamiento.
subjetiva; puede emplearse con muy
Ppocos datos; es barato desde el punto de
vista de computacicn.
Mdtodos causales

Si es posible desarrollar modelos que Los modelos son dificiles de desarrollar,
sean suficientemente confiables, slos requieren personal con experiencia y gran
son ideales ya que contestan o muchas cantidad de datos que a menudo la
preguntas de relacicn entre variables. organizacion no se ocupa de recolectar.

Modelos de sistemas sim fr1e0s
FEstos modelos se utilizan para captar Grandes requerimientos de datos; dificiles
las interrelaciones  en sistemas  que no de entender; estadisticamente complicado.
se aqjustan al formato de una sola dificil de definir el modelo.
ecuacion.

Modelos de simulacion

8i se aplican adecuadamente, pueden Caros; con frecuencia requieren de gran
ofrecer una n,;uda sul)‘slunrlul al cantidad de datos; requieren de una
tormador de sy Pt resolver validacién cuidadosa.

el problema preciso.

Aodelos de entrada:-salida
Es ideal para pronosticar productos FEs costoso preparar tablas de entrada-
industriales. salida especificas para un producto, Los
pronasticos dependen  de la exactitud de
los prondsticos iniciales acerca de la
demanda del consumidor.

Arndlis 1acto cryzado
Es capaz de tratar eventos unprobablp.s Las probabilidades se estiman mediante
que pueden ocasionar gran impacto. diversos mdtodaos a iterio. Es crucial la

eleccion de cudles ceentos incluir.,

Cundro 3.5. Vontajas y desventajas de los modelos de prontstico
Fuonte: Véase Makridakis &\Whoeelwright, Munual de T6eniens do Pronésticas. Limusa, México(1991), pp. 134,
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3.5 lwilisis de series de tierpa: prondsticos

El problema de seleccionar un procedimiento de pronéstico no es algo sencillo, ya
que todos los métodos presentan tanto desventajas como ventajas.

Cabe mencionar que el factor experiencia y el conocimiento del fenémeno,
juegan un papel muy importante, ya que, cuando se cuenta con ello es mas facil la
identificacién de la mejor metodologia a usar, y asi poder reducir: el tiempo y el
costo de los prondsticos.
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- Capitulo ]

Metodologias para
el anazlisis

4.1 Metodologia Rao-Zurbenko

4.1.1 Antecedentes

La metodologia Rao-Zurbenko surge como una necesidad de los diferentes analisis
estadisticos aplicados en la contaminacién atmosférica, especificamente la
contaminacién atmosférica por ozono troposférico. Ya que existe una gran dificultad
para poder evaluar la efectividad de los programas de regulacién en el mejoramiento
de la calidad del aire por ozono por la presencia de las fluctuaciones meteorolagicas.

El ozono es el contaminante que registra las mis altas concentraciones en la
atmoésfera de la ZMCM. Con la aplicacién de las diferentes estrategias para el
control y disminucién de la contaminacién atmosférica, este contaminante no ha
presentado una disminucién representativa en comparacién con la de otros
contaminantes.

Por otro lado, las concentraciones de ozono en el ambiente estan fuertemente
influenciadas por variaciones estocasticas y estacionales, por ello es dificil evaluar
la efectividad de los controles para mejorar la calidad del aire por ozono. La
metodologia Rao-Zurbenko es un método estadistico para filtrar o moderar la
influencia de las fluctuaciones meteorolégicas en las concentraciones de ozono,
obteniendo la tendencia del ozono sin la influencia meteorolégica.

Recientemente, los autores de esta metodologia: S. Trivikrama Rao e Igor G.
Zurbenko han aplicado el método para eliminar la influencia de las condiciones
meteorolégicas en las concentraciones de ozono, usando la temperatura de la
superficie como una de las variables meteorolégicas mas importantes que afectan a
la formacién de ozono. Ademas, se investiga la influencia de otras variables
meteorolégicas. El método consiste en separar los diferentes fenémenos presentes
en las series de tiempo, ya que cuentan con caracteristicas tales como variaciones a
corto y largo plazo (componente estocastico y componente deterministico).



Metodologias para el andlisis

Al aplicar 1a metodologia, la tendencia encontrada en ¢l ozono puede ser realmente
atribuida a los cambios en las emisiones, permitiendo evaluar el impacto de los
diferentes controles de emision en la calidad del aire, es decir, evaluar las
estrategias de control para disminuir las concentraciones de ozono en el aire.

Con resultados obtenidos al aplicar esta metodologia, se concluye que se
pueden detectar cambios en la calidad del aire por ozono, aunado con la utilidad
que presenta para examinar la efectividad de las repulaciones para mejorar la
calidad del aire por ozono.

4.1.2 Datos

Las series de tiempo son creadas, a partir de las bases de datos pertenecientes a la
RAMA y a la Red meteorolégica, los registros son por hora; de donde se obtienen
las concentraciones maximas diarias de ozono, y los datos de las wvariables
meteorolégicas respectivos. Los datos de las variables meteorolégicas dependen del
dato de ozono seleccionado; esto es, si el maximo de ozono se presenté a las 12 hrs,,
los datos meteorolégicos deben ser del mismo horario.

El periodo tiempo para el anilisis es: Enero de 1988 a Diciembre de 1995;
en un horario de 9 :00 a 19 :00 hrs.

4.1.3 Meétodo de anilisis

Una serie de tiempo de variables aleatorias, puede representarse como
X(1) = e(2) + SU) + W)

donde

X() La serie original

e(®) El componente de tendencia

S(1) La variacién estacional
W¢) Residuales

El andlisis consiste en separar la parte deterministica (¢ 3 S) de las variaciones a
corto plazo (los residuales). Para éste se utiliza el filtro Kolmogorov-Zurbenko.(.»
El filtro KZ_,  , estd dado bajo pasos producidos por iteraciones repetitivas de
promedios moéviles. El promedio madvil en cada iteracion esta definido por

1

Y, =
m,

&
ZkX,,, sdonde m =2k + 1.

La serie de tiempo obtenida es
Y, = KZ"_VP(X')
donde m es la longitud del promedio mévil y p es el nimero de iteraciones.
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4.1 Metodologia Rao-Zurbenko
Con la aplicacién del filtro, la serie se denota como X .. Esta serie contiene los

efectos de tendencia a largo plazo y el componente estacional, es decir, los
componentes deterministicos, por 1o que los residuales estan dados por

[x¥r-x ]=win

El analisis regresion es aplicado a las series filtradas para obtener el coeficiente de
determinacion y el coeficiente de correlacién.”

Se representa a las ecuaciones de regresién como

X y=al,_(e)+b+e() Para una variable independiente

X N=aT _(1)+bV,_(N)+c+elr) Para dos variables dependientes

De la ecuacién X, _(N=a7,_()+b+clf) suponga que X, (0 es la serie de tiempo del
ozono y éste es explicado por la temperatura 7,(1). Donde a y & son los parametros
ajustados y &(1) son los residuales de la relacién entre las variables.

El término &(1) revela cambios en el ozono atribuidos a los cambios en las
emisiones. Podemos aplicar un filtro mas a la serie (1)

Un thmlp es aplicado a  «(1),
(1) = £ iyp, , )+ S()

donde ::uhmp(t) revela los cambios en la serie con un mayor suavizamiento, los

cuales no pueden ser atribuidos a las fluctuaciones dec la temperatura.

La serie de tiempo original, X{(y), se puede describir por la parte
deterministica, X, (t}, y el proceso de ruido blanco, I#(r), como

X()y=W()+ X _(1)

sustituyendo las ecuaciones X, _(=a7_(N+b+s(n y &)= c‘:hmpu)+§(r) ., la serie de
tiempo original se representa como

X, =W, “‘["Tg: +b]+ € tans p (1) +5(0)

* €l andlisis de regresion junio con los Wes de yde ion se

en ol punto 4.2.
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Metodologias para el andlisis

Del lado derecho de la expresién X, =¥, +[aT’= +b]+::‘=uhp(1)+5(l) , el primer término
representa la turbulencia de corto plazo, la cual esta siempre no correlacionada con
los efectos a largo plazo® (la variacidn estacional y el componente de tendencia). El
segundo término representa los efectos estacionales y a largo plazo de la
temperatura en el ozono, el tercer término refleja los efectos de las emisiones a largo

plazo no explicados por la temperatura. Finalmente, el cuarto término,

[5(() = {c(l)—chh,‘,v,(l)}], representa las pequeiias variaciones estacionales del ozono
producidas por otras variables que no son incluidas en el modelo.

4.2 Andlisis de regresion lineal

Cuando se habla del analisis de regresién es muy comun que se relacione con la
correlacién. pero aunque el analisis de correlacién esta estrechamente relacionado
con el analisis de regresiéon, conceptualmente los dos son muy diferentes. En el
analisis de correlacion, el objetivo fundamental es la dicién de la fi o grado
de asociacién lineal entre dos variables, en cambio el anilisis de regresién esta
relacionado con el estudio de la dependencia de una variable, la variable
dependiente, de una 0 mas variables adicionales, las variables explicativas con la

perspectiva de estimar el valor medio o promedio de la primera en términos de
valores conocidos de las segundas.

El anailisis de regresion esta dirigido a estimar o predecir el valor medio o
promedio (poblacional) de la variable dependiente con base en los valores fijos o
conocidos de la (s) variables (s) explicativa (s).

Para cada una de las distribuciones de probabilidad condicionales de Y se
puede calcular su valor medio o promedio, término conocido también como la media
condicional o esperanza condicional, que se denota como

EMX = X,)

Una curva de regresion poblacional es simplemente el trazado o union de las medias

condicionales o0 esperanzas de la variable dependiente para los valores fijos de las (s)
variable(s) explicativa (s).

La regresion lineal poblacional esta dada por
E(N) = A +AX,

en la cualf y A son parametros desconocidos, denominados coeficientes de
regresion, también llamados interseccion y coeficiente de la pendiente,
respectivamente.
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4.2 . Andlisis de regresion

El analisis de regresion lineal es un proceso iterativo en el cual los datos guian a un

modelo y un ajuste es producido por medio de los datos. La calidad del ajuste
consiste en hacer modificaciones a éste.

4.2.1 Significado del termino “lineal”

Linealidad en las variables. El significado de linealidad consiste en la expectativa
condicional de que } es una funcién lineal de las .Y,. Geométricamente hablando
la curva de regresién en este caso es una linea recta.

Linealidad en los pardmetros. La esperanza condicional de Y, E¢Y|.X

— X,)
es una funcién lineal de los parametros, de las fs ; puede ser o no lineal en la
variable .X.

La regresién lineal significa siempre una regresién lineal en los parametros;
las fA’s (es decir los parametros, se elevan unicamente a la primera potencia),
pudiendo ser o no lineales en las variables explicativas, las X's. Se concluye que
el adjetivo de lineal_es porque este indica que el modelo es lineal en los parametros,
y no porque Y sea una funcion lineal de las X''s.

4.2.2 La relacion causa-efecto

El modelo de regresién no implica la relaciéon causa-efecto entre las variables, aun
cuando una relacién empirica pudiera existir, no se puede tomar tan
arbitrariamente este tipo de relacién. Al establecer la relacién de causalidad entre
las variables ésta debe tener bases en cuanto al conocimiento del tema en estudio.
“Una relaciéon estadistica, independientemente de qué tan fuerte y aparente sea,
nunca puede establecer una conexion causal: nuestras ideas de causacion deben

provenir de las estadisticas externas, y en, ultimas, de algin tipo de teoria” que las
soporte.«h

4.2.3 Especificacidon estocastica de la FRP
Para poder definir la funcién de regresion poblacional (FRP), partamos de. si

desviacion de un ¥,
siguiente manera

la
individual alrededor de su valor esperado, es expresado de la

u, =Y, - E(Y1.X)
E(NX) =B +AX,
en donde «, es una variable aleatoria no observable que toma valores positivos o

negativos. Se conoce a # como la perturbacion estocastica o término de error
estochstico.
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Metodologias para el andlisis
Como se supone que u, es lineal en X,, la ecuacién puede escribirse como

Y, = E(Y|X,)+u,

=R +RX, +u,
Si se toma el valor esperado de ambos lados de la ecuacion, se obtiene

EXIX) = EMNX)+ E(u, X,)
Puesto que, (Y, .X,) es equivalente a £(Y|.X,), la ecuacién anterior implica que
E@lX,)=0

En otras palabras, el supuesto de que la linea de regresién pasa por las medias
condicionales de ¥, implica que los valores medios condicionales de n, (condicionales
alas X, ‘s dadas) son iguales a cero.
4.2.4 Funcion de regresién muestral (FRM)

La linea de regresién muestral representa la linea de regresién poblacional, pero en

razén de una fluctuacién muestral (muestra), es una aproximacién de la verdadera
RP (regresion poblacional).

De manera andloga a la FRP en que se fundamenta la regresiéon lineal
poblacional, es posible desarrollar el concepto de funcién de regresion muestral
(FRM), la linea de regresién muestral se puede representar como

F=A+AxX,
donde A~ sc lee como “sombrero” o “gorro”

Y, =estimador de E£(¥].Y,)
[i, = estimador de £,
A =estimador de A

El estimador o estadistico (muestral), es simplemente una regla, formula o método
que nos dice cémo estimar el parametro poblacional a partir de la informacién
proporcionada por la muestra. La FRM en su forma estocastica esta dada por

Y, =8+8AX, te

en donde ¢, denota el término residual (muestral). Conceptualmente es analogo u, .
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4.2 Andlisis de regresion
El objetivo fundamental del analisis de regresién consiste en estimar la FRP

Y, =A., +ﬂ—X, +u,
con base en

= ﬁ, + A-X, +e,
En términos de la FRM, el ¥, observado puede expresarse como ¥, = +c
4.2.5 Modelo de regresion con dos variables: la cstimacién

Existen en la actualidad varios métodos para construir la FRM, pero con respecto al
analisis de regresién el mas usado es el método de minimos cuadrados ordinarios

@®CO).
® Método de minimos cuadrados ordinarios

Este método se ha atribuido al matematico aleman Carl Friedrich Gauss. El método
de minimos cuadrados es usado para estimar los coeficientes de la linea de
regresion, bajo el criterio de que la suma de cuadrados de las diferencias entre los
valores reales y los estimados ¥, sea minima, es decir, selecciona /i, y /i de tal
forma que para un conjunto muestral de informacién Ze¢? es la mas pequena
posible. Graficamente se observa en la figura 4.1.

Recordando La FRP en dos variables es Y, = /i, AX +u,
La FRM en dos variables es Y, = /i, +AX, +e,
X, Xz Xy X
Figura 4.1 El cn(ano de minimos cuadradaos
Fuente: Vedse D, N. Gujarati, Eq rin, McCGraw-Hill, México(1995), p. 69.

55



Metodologius para el andlisis

El modelo de regresién muestral, esta dado en términos de N pares de datos ()1.4\’,).
i= 1,2....N. Asi, que por el criterio de minimos cuadrados.
e =Y - 4

el = Z( -F)

= Z(x—,é,-»-/ix,):

Los estimadores de minimos cuadrados deben satisfacer

Nc,’ ‘EX—(/i—liX.): N ..
5'5/'1, = 5{'“[ A, ] } = —‘_ZI’.’[);_(A, +AX-)]
=-2('5_£‘;;-N‘ —Ani'x,)=o
st Aflv-@-anfl .

simplificando las ecuaciones se tiene
- N - N N
AZX,+AT X =31 X,
i< - -

Las ecuaciones anteriores son llamadas ecuaciones normales de minimos cuadrados.
Los coeficientes de los estimadores estan dados por

. . Exx
A=7-Ax A== .,
3 x2 ————(Z‘X)
& N
donde
7=i¥y x=Lix
=w&Et Y =NEY
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4.2 Aludlisis de regresion
El modelo ajustado de regresion lineal es entonces

f=ﬂ,+/ix

Al obtener [i—l el denominador es la suma corregida de cuadrados de las X, y el

numerador es la suma corregida del producto cruzado de Y, y X,, se pueden escribir
estas cantidades como

Se=5(x-X) vy S =E7(x,-X)
.S,
por lo que A =3
S

o Forma alternativa de expresar el modelo de regresion lineal simple

El modelo de regresién se puede expresar en forma de desviaciéon, donde tanto X
como Y se expresan en términos de desviaciones de sus valores medios.

dividiendo por N F=4+4AX

restando de la ecuacién ¥, = [i, +/§X, +¢,, se obtiene
(r-7)=A(x, - X)

& Propiedades de los estimadores de minimos cuadrados: Teorema de Gauss-
Markov

Se dice que los estimadores de minimos cuadrados son los mejores estimadores
lineales insesgados. donde “mejores” implica varianza minima.

1. Es lineal, es decir, una funcién lineal de una variable aleatoria tal como: la
variable dependiente Y en el modelo de regresion.

2. Es insesgado, es decir, su valor promedio o esperado, es igual al valor verdadero.

E(B)=8 E(R)=A
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Metodolagias para el andlisis

3. Tiene varianza minima sobre la clase de todos los estimadores lineales

insesgados; a un estimador insesgado con varianza minima se le conoce como un
estimador eficiente.
HA) = -

)i

v(A)=o* (3 )=+ )

donde £, denota la esperanza, o sea, la media; ", denota la varianza del estimador;
se, denota su error estandar y esta dado por la raiz cuadrada de la varianza.

Estimacion de o® (varianza)

La estimacién de o° es requerida para pruebas de hipétesis y construccién de
intervalos en el modelo de regresién; o® se estima mediante la siguiente férmula

N
SRC = ¢}
-1

La suma de los errores al cuadrado o suma residual de cuadrados tiene N 2 grados
de libertad, porque éstos son asociados con los estimadores A, y ,q El valor

esperado de KE(SRC) = (N —2)o®, asi un estimador insesgado de o° es

.. _ SRC
o N-2

= MRC

donde MRC es la lamada media residual de cuadrados. La raiz cuadrada ded’ es
llamado el error estandar de la regresién.

o Supuestos fundamentales del método de minimos cuadrados ordinarios

Supuesto 1. (El valor medio o promedio de u, es igual a cerao)
E(u,l.\’,) =0

Supuesto 2. (No existe autocorrelaciéon entre las w)
cov(u, ~"1) = E[u, — E(s, )l"’ - E(u,)]

= E(u,ul) por el supuesto 1
=0 i=j cov. significa covarianza
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4.2 Aundlisis de regresin

Supuesto 3. (Homocedasticidad o igual varianza para «,)

var(u, 1 .X,) = Efu, - £(,)]
= E(uf)

Supuesto 4. (Cero covarianza entre u, y X,)
covlu,, X,) = E(u, - £2,))] [(x, - E(x.))]
= £l x, - £(x)))
= E(ux,)- £(x,)E®w)

= E(n,x,)
=0

Supuesto 5. El modelo de regresién esta correctamente especificado. No existen
sesgos, ni errores de especificaciéon).

o Propiedades utiles del ajuste de minimos cuadrados

1. La suma de los residuales en un modelo de regresién que contenga una
interseccién fj, es siempre cero; esto es, ?';_L;e, =0

2. La suma de los valores observados }, es igual a la suma de los valores ajustados
¥, Ex=%7

3. La linea de regresioén de minimos cuadrados siempre pasa a través del centro de
los datos [el punto., (XY,F)]

4. La suma de los residuales aumentando el valor correspondiente de la variable
explicativa, siempre es igual a cero; esto es, %.\',u, = 0

5. La suma de los residuales aumentado el valor ajustado correspondiente, siempre

N
es igual a cero; esto es, XYe, =0
=1

& Prucbas de significancia

Una prueba de significancia es un procedimiento mediante el cual se utilizan los
resultados de la muestra para verificar la veracidad o falsedad de una hipétesis.



Aletodologias para el andlisis

Consiste en utilizar un estadistico de prueba (estimador) y la distribucién muestral
de dicho estadistico.

© Prueba de significancia para la regresion

Esta prueba constituye un estadistico que sirve para probar la hipétesis nula de que
el verdadero 4 es igual a cero.

H,:R3=0
La prueba de hipétesis
H:R=0

El estadistico de prueba es

SEC/1 __ _ MEC

fa = SRCI(N=3) = MRC

donde SEC es la suma explicada de cuadrados, o sea, la explicada por la regresion,
SEC = il()-: - ?'). . tiene un grado de libertad, mientras que SRC tiene asociados (N-2)
grados de libertad.

Los valores esperados son
E(MRC)=o0o?

E(MEC) = 0 + S,

El estadistico £, sigue una distribucién 5~ ez grados de 1.

a

La prueba de hipétesis de #H,: 4 =0, para el estadistico F,, se rechaza si
£ f; LON-2

si el valor /| es estadisticamente significativo, se procede a rechazar la hipétesis

nula, por lo que se dice que la variable explicativa tiene influencia en la variable
dependiente. En la practica si se tiene un valor grande de Fy. entonces A =0.

¢ Prueba de significancia para los coeficientes de la regresion: la prueba ¢
Esta prueba es Gtil para determinar si la variable explicativa es significativa en el
modelo, el modelo podria ser menos efectivo con la incorporacién de nuevas

variables, o quizas al eliminar algunas de éste.
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4.2 . Aundlisis de regresion

Ho: R = Ao
La prueba de hipétesis

H:A = A
El estadistico de prueba es

Z, 75—4-‘ = N(0.1
° o 1 Sy 0.0

lo anterior es cierto si o? es conocida. Pero como se esta usando un estimador para
o? se utiliza el estadistico

el cual sigue una distribucién ¢ con N-2 grados de 1.

La prueba de hipétesis de #,:43 = 0, para el estadistico ¢,, se rechaza si

l '“‘ > ln/z. Nez

Al rechazar H, i =0, se dice que el estadistico es estadisticamente significativo, por
lo que X es una variable significativa de la variabilidaden Y.

De acuerdo a la regla prdctica “2-t". St el niimero de grados de libertad es

de 20 o mds y si a, nivel se significancia se fija en 0.05, entonces la
hipdtesis nula B =0 se puede rechazar en favor de la hipdtesis alterna

B =0,sielvalort=4 /xu(é) excede a 2 en valores absolutos.®
utilizando esta regla se tiene
to=A1se(B) > tur cuando A ) O
to=A15e(AR) ( ~tu: cuando Z (0O

¢ Estimacion por mixima verosimilitud

Este es otro método por el cual se pueden obtener los estimadores de la linea de

regresién. Es un método de estimacién puntual, con algunas propiedades tedricas
mas fuertes que las del método de MCO.
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Mecrodologtas para el andlisis

Este método consiste en la estimacién de pa tros &

ocidos de tal manera
que la probabilidad de observar un determinado valor de la muestra Y es la mas
elevada (o maxima) posible.

Se asume que los errores en el modelo de regresion son NID(0, o?), entonces
las observaciones en esta muestra son variables aleatorias normales e
independientemente distribuidas con media & + X, y varianza o?. La funcién de
maxima verosimilitud es encontrada por medio de la distribucién conjunta de las
observaciones. Donde las observaciones son dadas y los parametros &, . A. vy o?son

constantes no conocidas. Los estimadores de maxima verosimilitud de 1a pendiente y
la interseccién, son idénticos a los estimadores de minimos cuadrados, el estimador

de o? es un estimador sesgado, este sesgo es pequeiio si N es moderadamente
grande.

L.os estimadores de maxima verosimilitud son

insesgados (incluyendo o?, el
cual es insesgado como N llega a ser grande) y tienen minima varianza. También son

estimadores consistentes (consistencia, quiere decir que en una muestra grande,

es
la propiedad que indica que los estimadores

difieren del verdadero valor del
parametro por una cantidad muy pequefia como N llega a ser grande) y estan en un

conjunto de estadisticos suficientes (esto implica que los estimadores contienen toda
la “informacién” de 1a muestra original de tamaiio N).

4.2.6 Coeficiente de determinacion r2 : medida de la “bondad de ajuste”

La llamada bondad de ajuste de la linea de regresién ajustada a un conjunto de
datos, intenta encontrar en qué medida se ajusta la linea de regresién muestral a
los datos.

QO D @

(<)

Figura 4.2 Explicacion heuristica del 2 .
Fuente: Véase Damodar N. Gujarati, Econometria, McGraw-Hill, tAéxico (1995}, p. 68.
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4.2 Andlisis de regresion
Explicacion heurtstica del r* utilizando el diagrama de Venn o Ballentine
En la figura 4.2, el circulo Y representa la variacion en la variable dependiente
Y., en tanto que el circulo X representa la variaciéon en la variable explicativa X .
La interseccién de los dos circulos indica hasta qué punto la variacién en VY se
explica mediante la variacién en X . Cuando mayor sea la magnitud del término de
interseccién, mayor sera la variacién en } que es explicada por la variable X . El
r’es simplemente una medida numérica de esta interseccién. Como lo ilustra la

figura, para (@) r* =0, yen (f) r* =1.
El procedimiento para calcular la r?, es de la siguiente forma
V=V ve
Puede expresarse en forma de desviacién
E-¥=(-7)+(x-7)
y elevando al cuadrado ambos lados de la ecuacién

E(-F) = 2@ -FY + 2 -2) 25 (R -P)K-%)

I

de donde

por lo que sélo se expresa

(7Y = ASec + £t
. N,
Sy = B*S +Ee;
debido a que (¥ - 7)= 4(x - X).

Las sumas de cuadrados que aparecen en la expresién anterior pueden describirse
N a2

de la siguiente manera: (¥, —F) =5,, = variacién total de los valores reales de ¥
=1

con respecto a su media muestral, se conoce como suma total de cuadrados).
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Metodologius para el andlisis

3:‘,(2 - )_'): = A*(X = X)* = Sy, = variacién de los valores estimados de ¥ con respecto
;lsu media se conoce como suma de cuadrados debida a la regresién, o suma
explicada de cuadrados (SEC). ‘%cf = variacién residual o no explicada de los valores
de Y con respecto a la linea de regresién o, simplemente, suma residual de
cuadrados (SRC).

Por consiguiente
S7C = SEC + SRC

¢, = Debido a lo residual
4
*

A+Ax,

(F—F)= Debido a la regresion

~i

X

Figura 4.3 Particion de los dos componentes de la vanacion de ¥,
Fuente: Veéase Damodar N. Gujarati, Econometria, McGraw-Hill, Mex»co (1995). p. 69.

la expresiéon S7C - SEC + SRC nos muestra que la variacion de los valores
observados de ¥ alrededor de su media pueden dividirse en dos componentes, el
primero atribuible a la linea de regresién y el segundo a las fuerzas aleatorias, ya
que no todas las observaciones reales de } caen sobre la linea de regresién
ajustada, lo anterior se muestra en la figura 4.3.

Dividiendo ambos lados por la STC, se obtiene

i
H
i
!



4.2 Andlisis de regresion
Se define a r° como

AN 9 )
> (¥, SEC

- %(Y _ Y)- STC

1. SRC
CoTsic
como S7C es una medida de variabilidad en ¥ sin considerar el efecto de la
variable explicativa X, y SRC es una medida de variabilidad en Y después de que
ha sido considerada la variable X . Y porque 0 < SRC < S7C. se sigue 0 < r’s 1.

A r?se le conoce como el coeficiente de determinacién (muestral), y es la mas
ampliamente utilizada medida de la bondad del ajuste de una linea de regresion.

Donde r* mide la proporcién o porcentaje de la vartacién total en Y explicada por el
modelo de regresicn.

Sus propiedades mas importantes son:

7. Es una cantidad no negativa.
2 Suslimitesson 0 < r’s 1. Un r* de 1 denota un ajuste perfecto, mientras que un

r* de 0 nos dice que no existe relacién alguna entre la variable dependiente (Y) y
1a (8) variables (s) explicativa (s).

4.2.7 Coeficiente de correlacion muestral

Una cantidad muy estrechamente relacionada a r* pero conceptualmente diferente

es el coeficiente de correlacién; el cual es una medida de grado de asociacién lineal
entre dos variables.

En muchas ocasiones se habla de analisis en los cuales las dos variables son
aleatorias. Se asume que las observaciones (¥,,.X,), i= {,2 .. ,N, son variables
aleatorias distribuidas conjuntamente. En estos modelos las inferencias que
resultan son condicionales a los valores XS observados. La distribucién conjunta
de ¥ y X esla distribucién normal bivariada®™ ; esto es,

S X = s exp{- o) [(Y;.M)z (Y ‘ZP(Y;.M)(X;:‘:)]}

donde 4, y o7 sonlamediay la varianza de ¥ y 4 y of son la media y la varianza
de X, y
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Metodolagius para ¢l undlisis

_ E!Y—M!X—M!_ =T

£ ooz T oo

(rho) p es el coeficiente de correlaciéon entre X'y Y. El numerador es la covarianza
de Y y X,

La distribucién condicional de Y para un valor de X dado es

o G el

20,0, T

Donde

o, (=4} 2 3
A=m—mps A=pgr ¥ o =at(1-p%)

La distribucién condicional de Y dado X es una normal con media
E(Y|IX)=AA+A4X y varianza a'fz. La media de la distribucién condicional de Y
dada X, es la linea recta del modelo de regresién. Existe una relacién entre el
coeficiente de correlaciéon y la pendiente. Se puede ver que si =0, entonces5,=0,

1o cual implica que no existe relacién lineal de ¥ en X, es decir X no es uitil para
explicar V.

El método de maxima verosimilitud puede ser usado para estimar los parametros

Ay A.

Y los estimadores de los parametros son los mismos que en minimos cuadrados,
donde se asumié que X' es una variable controlable. Esto resulta por que la variable
aleatoria Ydada X es independiente y normalmente distribuida con media
EYIX) =/ +AX y varianza o,, lo cual se sostiene por la distribucién conjunta de
Y dado X tal que la distribucién condicional de ¥ dado .Y es una normal.

E} estimador de p es el coeficiente de correlacion muestral

£r(x,-X)
r — Pk}

[Ee-mEe-ny]
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4.2  Andlisis de regresion

- Sar __
[sxxsn ]"2

A=(5=)"

Sxv

Note que

Asi que la pendiente /3‘ es sdlo el coeficiente de correlaciéonr multiplicado por una
factor escala que es la raiz cuadrada del “cambio” en lasY'sdividido por el “cambio”

en las X's. Por lo que, r* y restan fuertemente relacionadas, aunque provean
diferente informacion. El coeficiente de correlacién muestral r es una medida de la

asociacién entre ¥ y X, mientras £, mide la prediccion de cambio en ¥ por una
unidad de cambio en X . En caso de que X sSea una variable controlable, r no tiene
significado porque la magnitud de r depende del espacio determinado de X .
Se puede escribir
" S
r! = 2 AY
A,
_BSx
S’Y

SEC
S, ry

=

lo que se conoce como coeficiente de determinacion. Esto es, el coeficiente de
determinacién es sélo en cuadrado del coeficiente de correlacién entre ¥ y X .

O Prueba de significancia para el coeficiente de correlacién

Hyp=0
La prueba de hipétesis
H:p=0
El estadistico de prueba es
P N-=-2
v 1—-r3

el cual sigue una distribucién s con N-2 grados de 1.
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Metodolagias para of andlisis
Se rechaza la hipétesis nula si

| ""l 4 ’n/:. ~N-2

si H, p=0es verdadera, podemos decir que no existe asociaciéon lineal entres las
variables ¥V y X .

Propiedades del coeficiente de correlacion

1. Puede ser positive o negativo: su signo dependera del signo del numerador, que
mide la covariacién de las dos variables.

2. Tiene como limites -1<rs1

3. Es de naturaleza simétrica

4. Es independiente de origen de la escala.

5. Si ¥ y Xson estadisticamente independientes, el coeficiente de correlacién entre

ellas es cero; si esto sucede no se puede inferir que las dos variables sean

independientes. Una correlacién igual a cero no implica necesariamente

independencia.

Es una medida de asociacién lineal o dependencia lineal inicamente, no tiene

sentido utilizarla para relaciones no lineales.

Aunque mide asociacién lineal entre dos variables, no necesariamente implica
una relacion de causa-efecto.

G.

7

4.2.8 Regresion lincal muiltiple

Hasta el momento se ha presentado un analisis con dos variables, es decir, el
analisis de regresion simple. En la practica es comiin explicar el comportamiento de
la variable dependiente a partir de dos o mas variables explicativas, a este tipo de
andlisis se le lama analisis de regresién lineal maltiple.

El analisis de regresién mualtiple se desarrolla por medio del enfoque
matricial y se expresa de la siguiente forma

Y=8 + BX, + BAX, +. . + BX, + &

el cual es lamado modelo de regresién lineal miltiple con 2 variables explicativas,
y los parametros g . j- 0,1,2.. ..k son lamados coeficientes de regresiéon.

& Estimacion de los parametros del modelo
Se escribe el modelo de 1la siguiente forma
=4 + BN, + X, +. . + X, + g
C=A +% BX, v & i=L2 N
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4.2 AAndlisis de regresion
La funcién de minimos cuadrados es

sa. B....4)=5
~t(x-a-£5x)

La funcién & es minimizada con respecto a £, A8, A&. LA ..y los estimadores

de minimos cuadrados 4, A. #. . . . ,B  deben satisfacer
a8 N ko
Zilag.a =B -A-FAx)=0

y
s N - £ . . .

A partir de estas ecuaciones se encuentran las ecuaciones normales de minimos
cuadrados. Para poder encontrar la solucién es mas conveniente que sea expresado
en notacién matricial. Y= Xg+¢

b4 1 X, .. X, A &
Y. 1 X, ... X, A &
Y ={ . = X ={. 3 j Bs=\. e=
Y, 1 X - X A £,

se desea encontrar un vector de minimos cuadrados que minimice
5(8) = £.&7 = ' =(v - xB) (v - Xp)
$(p) puede ser expresado como
S(B)= Y'Y - XY —YXB+BXXB

=Y'Y=-28XY +BXXp
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Metodologins para el andlisis
Los estimadores de minimos cuadrados deben satisfacer
%], =2X¥Y+2XXF =0
Se simplifica a .
XXB=XY
Finalmente, los estimadores de minimos cuadrados estin dados por

B =xr(xx)"'

o Pruebas de significancia en el analisis de regresién miltiple
¢ La prueba de significancia de la regresion

Es una prueba que determina si existe una relacién lineal entre la variable de
respuesta } para al menos una variable explicativa.

Hyf=B=...=fK=0
La prueba de hipétesis
#:p, =0 para al menosunaj, con j=4,2...,k

El estadistico de prueba es
SEC /& MEC

T SRC(N —k—1) ~ MRC

sy
El cual sigue una distribucién /7 con (& N-4-1) grados de libertad.

Se rechaza #, si Fo > F o nin

Con esta prueba podemos concluir si se rechaza, que las variables explicativas o al
menos una son significativas para explicar el comportamiento de la variable
dependiente (variable respuesta).

O Prueba de significancia individual para cada coeficiente de la regresion

Con esta prueba se evalua por separado cada uno de los cocficientes estimados a
partir de las variables explicativas en el modelo.
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4.2 _Andlisis de regresion

Hy:p, =0
La prueba de hipétesis

Hi:B, -0 para j=1.,2...,k
El estadistico de prueba es
1y = [S‘J /sc([fl)

El cual sigue una distribucién r con (N-£-1) grados de libertad.

| v

Si  H,;:B, =0 no es rechazada, esto indica que la variable explicativa puede ser
eliminada del modelo, es decir, que la variable no es significativa.

Se rechaza H,: B, =0 si

>t

@r2, N~k

o Coceficiente de determinacion mualtiple

El coeficiente de determinaciéon mltiple es el mismo que para la regresiéon simple,
pero se denota por RZ,

_ SE SRC

R? -
STC STC

Este estadistico debe ser usado con precaucién, siempre existe un incremento en éste
al agregar una nueva varinble al modelo, esto no implica necesariamente que el
nuevo modelo es superior al anterior. Su magnitud también depende del rango de
variabilidad en la variable explicativa. Generalmente éste incrementa como las
X\''s incrementen y decrece como las X'y decrecen. Es importante mencionar que un

.
valor cercano a uno, no necesarianmente implica que el modelo de regresion sera un H
buen predictor. '

Existe un coeficiente de determinacién alterno que se define como

7t o SRCIN =)
= TsrEN -
Y se escribe
. SRCIWN=K) _ N-l, .
R =1\ —Sgrenon 1 v=xC-R)

en donde &k =

nimero de pardimetros en el modelo, incluyendo el término de
interseccién.
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ANletodolagias para el andilisis

Este coeficiente se denomina ajustado; el término ajustado implica que el coeficiente
se ajusta por los grados de libertad asociados con las sumas de cuadrados que
entran en la ecuacién. Al comparar los dos coeficientes de determinacién, el
ordinario y el ajustado si no existe diferencia podemos decir que el valor del
coeficiente es bueno. Por ejemplo, al agregar una variable mas al meodelo, el
coeficiente de determinacién ordinario siempre incrementa, pero el coeficiente de
determinacién ajustado penaliza en el analisis la inclusién de wvariables no
necesarias en el modelo. Por lo consiguiente muchos analistas prefieren utilizar

éste ultimo.

4.2.9 Conceptos importantes en ¢l modelo de regresion

¢ Autocorrelacion

El término autocorrelacién se define como la “correlacién existente entre los
miembros de una serie de observaciones ordenadas en ¢l tiempo”. El modelo clasico
de regresién supone que el término perturbacién asociado a una observacién no
esta influenciado por el término de perturbacién asociado a cualquier otra
observacion. Si existe tal dependencia tenemos autocorrelacion.

El analisis de los residuales es importante, ya que éstos deben ser un proceso
de ruido blanco, es decir, un conjunto de variables aleatorias, independientes e
idénticamente distribuidas como una distribucién normal con media 0, y

varianzac?. Se pretende obtener residuales no correlacionados, es decir, que no
exista dependencia entre ellos, y se puede examinar con la funcién de
covie,.e,

autocorrelacion definida como p, ='( )
(.’,

Si existe autocorrelacién en los residuales, se dice gue éstos no tienen un
comportamiento de ruido blanco, y en el modelo de regresién lineal se dice que
faltan variables que expliquen el comportamiento de la variable respuesta.

o Heterocedasticidad

Uno de los supuestos importantes en el modelo clasico de regresién lineal es que la
varianza del término de perturbacién u,, condicional a los valores escogidos de las
variables explicativas, es un namero constante igual a o?. Este es el supuesto de
hormocedasticidad o igual (homo) dispersion (cedasticidad), es decir, igual varianza.

La heterocedasticidad que detecta graficando los residuales al cuadrado con
respecto a F como un diagrama de dispersién, donde deben presentar
horizontalidad. Cuando se presentan problemas de varianza no constante podemos
aplicar transformaciones a las series. Existen varias transformaciones comiinmente
usadas para estabilizar la varianza.
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4.2 Aundlisis de regresion

Y'=J¥Y . Y =n(¥)
y=mm.r=m"

La varianza no constante no sélo se puede identificar en los residuales, este
comportamiento se puede visualizar al observar las series de los datos originales.

& Multicolinealidad

El concepto de multicolinealidad implicaba la existencia de una relacién lineal
“perfecta o exacta” entre algunas o la totalidad de las variables explicativas de un
modelo de regresiéon. Actualmente se utiliza este término como aguella situacién en
donde las variables .X'v estan intercorrelacionadas, pero no en forma perfecta. Si
existen dos variables explicativas, la intercorrelacién se puede medir por el
coeficiente de correlacién simple. Pero si existen mas de dos variables, la
intercorrelaciéon se puede medir a través de los coeficientes de correlacién parcial o
por el coeficiente de correlacién muiltiple R de una variable .X con las demas
variables X" consideradas conjuntamente. Se debe tener cuidado en el analisis de
no tener multicolinealidad. ya que si existe el modelo sera pobre.

4.2.10 Caracteristicas a examinar en los diferentes usos del andlisis de

regresion

1. Descripcion de datos. Se busca encontrar las ecuaciones de regresion con la suma
residual de cuadrados mas pequeiia. Es importante tomar en cuenta que al
eliminar algunas variables explicativas se da un pequeho decremento en esta

suma. Pero en general es preferible describir ¢l modelo con pocas variables
mientras sea posible,

2. Prediccidn. Se busca encontrar un modelo donde la media residual de cuadrados
sea minima. Ademis, que la media explicada de cuadrados sea minimizada, lo

que implicaria que las variables con pequefios efectos deben ser borradas del
modelo.

Estimacion de pardmetros. Se deben considerar los sesgos que resulten al
eliminar ciertas variables y las varianzas de los coeficientes estimados. Se debe

tener cuidado con la multicolinealidad, ya que si ésta existe los coeficientes de la
regresion podrian ser pobres.

a

Control. La estimacién correcta de los parametros ¢s importante. Esto implica que
los errores estandar de los coeficientes de regresion deben ser pequeiios; esto es,
porque los coeficientes de la regresién representan los efectos de las variables
explicativas. Debemos tomar en cuenta también si existe multicolinealidad, si
esto sucede los coeficientes estimados de la regresién podrian ser estimadores
pobres de los efectos de las variables explicativas individuales.
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4.3 Metodologia Box-Jenkins

4.3.1. Antecedentes

La metodologia surge por la necesidad en la planeacién, para poder predecir el
futuro como una herramienta importante para la toma de decisiones. La cual
presenta bases fuertes en la estadistica en comparacién con otras metodologias para
obtener prondsticos. Ademas, proporciona un procedimiento sistematico para el
analisis y prondstico de series de tiempo lo bastante general como para manejar
practicamente todos los patrones de datos acerca de las series de tiempo observados
en forma empirica.

Esta metodologia consiste; en que con base a datos histéoricos del fenémeno de
interés se ajusten a un modelo y a partir de éste se generen los prondsticos. Una
facilidad que da esta metodologia es que, se pueden obtener varios modelos, y en
base al analisis de cada uno de ellos, se selecciona cual es el mejor

Se Hama asi 1a metodologia, por sus autores

George E.P. Box y Gwilym M.
Jenkins, que la dieron a conocer en 1976 con la publicacién TIME SERIES
ANALYSIS, Forecasting and Control

4.3.2 Construccion de modelos para series univariadas

El método de Box-Jenkins consiste en extraer los movimientos predecibles de los
datos observados; esto es la serie de tiempo se descompone en varios componentes
algunas veces lamados

“filtros”, precisamente porque la filosofia del método
consiste en detectar las distintas componentes usando los filtros correspondientes

hasta obtener residuales no predecibles cuyo comportamiento tiene poca influencia
en el resultado final.

El enfoque de Box-Jenkins hace uso de tres filtros lineales: el autorregressivo
el de integracion y el de promedios médvuiles, como se muestra en la figura 4.4.

n Filre W Fiwode | 2 Filro do “
autorfegresivo integracion promedios
movilas
Figura 4.4 Faltros | los del vnf 1 1
Fuonte: Véaso
Butocs

Gonzalez  Vids
B

ru) Mm—m
icos 11 (Metadologt

dol Cormun, Modol

de
U.N.AM. , EN.EP Acutlén, l\léxlcn(\‘d‘)l)) p (‘-

La metodologia Box-Jenkis se basa en dos ideas basicas para la construccién de
modelos
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4.3

I. Parsimonia. Este principio es

Metodologia Ban-Jenkins

importante al obtener modelos matematicos, para

los cuales empleamos ciertas constantes o parametros, donde estos valores deben
ser estimados a partir de los datos. Un modelo nunca puede llegar a ser una

descripciéon completamente exacta de la realidad;

para describir la recalidad

exactamente se tendria que desarrollar un modelo tan complejo que no seria util

en la practica. Por ello, es importante
pardmetros para una representacion adecuada del modelo.

proceso, (43

emplear el menor ruimero posible de

La regla principal del

principio de parsimonia es el uso de pardmetros para los cuales llega a ser claro el

11. Mejoramiento iterativo. La construccién de modelos de acuerdo a la técnica de Box-

Jenkins (1970), es un proceso iterativo.

Este proceso iterativo para construir

modelos lineales de series de tiempo consiste de cuatro pasos. El proceso se

muestra graficamente en la figura 4.5.

Postular modelos de
clase general

Identiticacion dei
modelo tentativa

Estimacion de parametros
en el madelo tentativo

Diagndstico
& Es adecuado el modelo?

No Si

Uso del modelo
para prondstico ¢
control

Figura 4.5 Pasos en el proceso itorative para ln construceién del madolo.

Fuente: Vénse Box Guorge
and Control, Preatice Hall, U

1976). p. 19,

1. Identificacién

Jenkins Gwilym M. Timoe Series Analysis Forecasting

de un posible modelo dentro de la clase de modelos ARIMA; es

decir, determinacién de los valores de los parametros, p, d vy ¢ que especifiquen el

modelo ARIMA apropiado para la serie en estudio.

2. Estimaciéon de los parametros involucrados en el modelo, a través de técnicas

eficientes de estimacién no-lineal.
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3. Verificacién del ajuste adecuado proporcionado por el modelo y de que los
supuestos basicos, implicitos en el modelo, se satisfagan; donde de no satisfacerse,
se determinan las modificaciones necesarias y se repiten las etapas anteriores hasta
que la verificacién indique resultados aceptables; y por ultimo,

4. Uso del modelo para los fines predeterminados que tenga en mente el
investigador al construirlo; generalmente son de prondstico, control, simulacién o
explicacion del fenémeno en estudio.

Con la metodologia de Box-Jenkins, se identifica un modelo del tipo ARIMA,
con base en la funcién de autocorrelacién (FAC) y la funcién de autocorrelaciéon
parcial (FACP), ya identificado el modelo se estiman los parametros y con base en el
diagnéstico se decide si es adecuado o no; siendo éste no adecuado se regresa a la
etapa de identificacidn: y si es adecuado se procede a obtener los pronésticos.

Para hacer el diagndstico es muy importante el estudio de los residuales ya
que con base en éstos es como se determina si el modelo es adecuado o no. Por otra
parte, se decbhe tener presente que hay modelos que se ajustan a los datos pero que
generan pronésticos inaceptables. Cuando se presenta éste tipo de situacién hay
que regresar a la identificacién, o inclusive, revisar si el método es realmente
adecuado. Una forma funcional mas detallada de la metodologia Box-Jenkins se
presenta en la figura 14.G.

CAPTURA
DE LOS DATOS

GRAFICA
DE LASERIE
(transformaciones)

SERIE iDENTIFICACION
RIE BAS
SERIE BASE ESTACIONARIDAD DIFERENCIADA DEL MODELO

FACy FACP [ Calcular FAC Examinar FAC

y da las diferencias y FACP |—> v FACP
NUEVO MODELO N DIAGNOSTICO ESTIMACION DE
Decidir las o0 1 iEs LOS PARAMETROS
modificaciones o! modelo? Y ESTADISTICOS
St
PRONOSTICO E' Razonamienta
[ calcuo

Figuro 4.6 Dingrama fi i 1 de In motodol BBox-Junk
Fuente: Voéaso L.unz(iluz Vlduguru) Marfs del Carmen, Model Ao Deci con F
Estoctisticos 11 (Motod LLN.AM. , E.N.EP Acatlan, México (1990), p. 7.
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Para utilizar Ia metodologia se requiere de al menos 50 observaciones y es
preferible 100 o mas para una buena identificacién del modelo. Cabe mencionar que
los procedimientos empleados en la identificacién son inexactos y requieren de
mucho razonamiento y experiencia, asi como de conocer el fendmeno en estudio. La
idea principal es elegir un modelo sencillo y tratar de mejorarlo.

Antes de pasar a describir cada uno de los pasos de la metodologia. se deben
conocer algunos conceptos importantes para el entendimiento de ésta.

4.3.3 Scries de tiempo vistas como procesos estocasticos

Un proceso estocastico es una familia de variables aleatorias asociadas a un
conjunto indice de numeros reales, de forma tal que a cada elemento del conjunto le
corresponda una y sélo una variable aleatoria, esto sc escribira como {Z(r):l" e T} .en
donde 7 es el conjunto-indice ¥y Z(I') es la variable aleatoria correspondiente al
elemento I’ de 7. Si 7T es un intervalo de numeros reales, ya sea cerrado o
abierto, se dira que el proceso estocastico es continuo. y si 7T es un conjunto infinito o
infinito pero numerable, el proceso estocastico se dira que es discreto.

Se concibe entonces a una serie de tiempo como la sucesién de observaciones
generadas por un proceso estocistico cuyo conjunto indice se toma en relacién al
tiempo.

El comportamiento de una variable aleatoria Z puede caracterizarse a través
de su funcién de densidad f(Z). En general, .N variables aleatorias, y en
consecuencia un proceso estocastico, podran describirse mediante la funcién de
densidad conjunta fZ, ,Z ., ... .. Z +). Donde se supone que las observaciones que se
tienen provienen de variables aleatorias independientes, de tal forma que con el
conocimiento de las funciones de densidad individuales, es posible obtener la
funcién de densidad conjunta.

En el caso de series de tiempo se supone que existe toda una estructura de
correlacion entre las observaciones; por consiguiente, no es posible obtener la
funcién de densidad conjunta directamente, por ello se utiliza otra forma para
caracterizar a las variables aleatorias que intervienen. @

4.3.4 Uso de operadores y polinomios de retraso

El operador de retraso, se denota por la letra # (del inglés Backward). Se define a
través de la relacion

BZ,=Z,_, paratoda ¢
por aplicacién sucesiva del operador B se obtiene
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BZ, = B(BZ)=Z,_,

B*Z, = B(B*Z)=2Z,_,
B'Z, = B(B*'Z)=2,_,
asi que, en general la expresién es
B'Z,=2Z,., paralk=0,1,2y para toda ¢

Al “multiplicar” a B* por Z, se obtiene la variable retrasada k& periodos y, debido a
que B' =1, se tiene B"Z, = Z,. El operador modifica toda la sucesion de valores
{Z,,Z:,...,Z,,..‘.ZN}. ¥ la transforma en la nueva sucesién {Zl ,,,Z:,,,..A.Z,,,,....,ZN_,};
asi la serie que originalmente constaba de N observaciones, se reducira a una serie
de solamente N - observaciones, al haber aplicado el opdrador B'.

El operador diferencia V, se encuentra intimamente ligado con el operador B

y es de uso frecuente. Este operador se utiliza para expresar relaciones del tipo
Y, =2Z,—Z,,; es decir, se definea V através de

VZ =2Z,-Z , paratoda ¢

entonces ), puede escribirse como Y, = VZ,.
La relacién que liga a V con 8 es la siguiente
V=1-8 osea VZ, =((-8)Z

debido a que V' es en realidad un binomio elevado a la & -ésima potencia; su forma
general es

V'Z,=0-B)’Z

El uso de los operadores de retraso es importante para poder representar modelos

de una manera mas simplificada, y el operador diferencia es itil en los problemas
de tendencia en las series.

4.3.5 Modelos estocasticos lincales

Los modelos estocasticos que se estudian a través de la metodologia Box-Jenkins,
se basan en la idea de Yule (1927), donde una serie de tiempo cuyos valores
sucesivos pueden ser altamente dependicentes; es generada a partir de una serie de

choques aleatorios independientes {u,}. Estos choques aleatorios son supuestas

realizaciones independientes de una variable aleatoria, que sigue una distribucién,

usualmente se asume una normal, teniendo mediaceroy varianza o?.
R . L
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A la sucesién de variables aleatorias {4.',}. se le conoce como el proceso de ruido
blanco. Esta terminologia surge del concepto de ruido blanco que se utiliza
frecuentemente en estudios de ingenieria, donde se pretende distinguir a las seiales
con mensajes de simples ruidos.

Yule expresa el proceso {Z,} en funcién de {¢,} por medio de la relacién
lineal

Z =

H4e +yhe, | +yae,
M+ (Be,

W

en general u

es el parametro que determina el nivel del proceso y y(B) es
el polinomio de retraso. Donde w(B) =1+ y B+ y.B+... convierte al proceso {c,} en
el proceso {Z,}. el cual se muestra en la figura 4.7.

wi{B)

Entrada

il sulida
Ui anco
{e, )

Figura 4.7 Filtro linval que transforma §e,§ en {Z,§
Fuente:

Véase Box Guorge E. P. Jonkins Gwilym M. Time Sories Analysis.
Forecasting and Control,  Prentice Hall, USA (1076), p. 8.

A continuacién se mencionan algunos modelos estocasticos lineales.
Un modelo estocastico,

el cual puede ser extremadamente util en la
representacion de ciertas series de tiempo es el lamado modelo autorregresivo, y se
define como

- @B - aB —~ -, B"NZ, — 1) = ¢,

donde u denota a la media de la serie (o al nivel del proceso), de tal forma que
Z, — 4 representa la desviaciéon de Z, respecto a la media; {c,} es una sucesion de
variables aleatorias con ciertas caracteristicas y ¢.4......¢,son parametros que sirven

para relacionar a las sucesiones {c,} v {Z,}‘ estos modelos pueden expresarse
mediante la relacién
HBWZ, ~ ) =0,

Otro tipo de modelo, de gran importancia practica en la representacién de series de
tiempo, es ¢l llamado modelo de promedios mdviles y esta definido por

Z, -~ pu=Q0-68-0.B-.-6,B"), ;: donde 6.6,,

.6, son parametros.

ESTA TESIS HO DEBE
SALUR BDE LA BiSUSTECA
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Y se puede expresar como
Z,—u=06(8)e,

Grandes facilidades en el ajuste de series se obtiene con la combinacién de los
modelos anteriores, a los que se les conoce como modelos autorregresivos de
promedios mdoviles, se les representa por medio de la ecuacién

HBNZ, - 1) = OB,

Finalmente, existe un modelo que describe a series de tiempo estacionarias y no
estacionarias; esto es, se hace uso de polinomios de retraso y del operador
diferencia. El cual es llamado modelo autorregresivo integrado y» de promedios
mdviles, ARIMA.

HBIV'Z, = O(B)e,

4.3.6 Procesos estacionarios

Una muy especial clase de procesos estocasticos, llamados procesos estacionarios,
estan basados en el supuesto de que el proceso se encuentra en un estado particular
de equilibrio estadistico. Un proceso estocastico se dice ser estrictamente
estacionario si sus propiedades son no afectadas por un cambio en el tiempo.

Para poder caracterizar completamente a un proceso estocastico, es necesario
conocer la funcién de densidad conjunta de todas las wvariables aleatorias
involucradas; esto en la practica no es muy realista que pueda lograrse con una
serie de tiempo. En términos estrictos, una serie de tiempo es estacionaria si todos
sus valores tienen idéntica distribucién de probabilidad en el tiempo, es decir, si
todos proceden de la misma poblacién. Puesto que los primeros momentos de las
variables aleatorias resumen en buena medida a su distribucion, se ha sugerido
estudiar a los momentos de primero y segundo orden, es decir, a las medias, las
varianzas y las covarianzas de las variables involucradas en el proceso estocastico.

Tomando una muestra, si no hay tendencia puede asumirse que la media es
constante y que ¢l valor observado para cada periodo puede representarse por esta
media

EQ))=HE.,)=n

Supdéngase que Ia media de Z, es u,.,es decir,

E(Z)=p,, entonces a partir de que Z, = u+e, +p.e,_ +w,e, ,+.. setiene que

Hyo=pr E(e, +yne, v e o +)
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ya que [i(e,) =0 para todo 7, por consiguiente la media del proceso no depende del
tiempo, lo cual implica que auin cuando el proceso se aleje de la media un cierto
periodo, siempre regresara a una vecindad de la misma.

Una segunda suposicién, es que la varianza del proceso sea también
constante, es decir,

= E(z, - u)°

Var Y, =Var VY,,=

Hy, -7y = .. -7} =0}
Finalmente, al considerar a una serie de tiempo como un proceso estocastico se debe
tomar en cuenta a todas las variables aleatorias Z, Z,Z, » donde resulta

.
necesario estudiar la covarianza entre Z, y Z, . Dicha covarianza se denota por
7, =Cov{Z,.Z ) y esta dada por

vy = E[(Z, - )2, —11)]

en la practica es comun suponer gque la distribucién asociada con las series de
tiempo es normal. Por lo que, es suficiente conocer la media x# y la funcién

de autocovarianza {r,} para caracterizar completamente a una serie

estacionaria. Sin embargo, para evitar la influencia de las unidades de medida, es
preferible trabajar con las autocorrelaciones.

La autocorrelacién mide la correlacién entre un valor observado Z, y otro
Z,,, » Que estan separadas por un intervalo de longitud 4 definida a través de

1]

Py corr(Z,.Z

ek )
CAICH I (A GO

VA - (7o s

el valor p, debe ser tal que — 1= p, <1. Este valor sdélo dependera de &; es decir, ila
relacion entre dos variables sdlo depende del intervalo que las separa; resumiendo
la funcién g,, junto con g y o?, sirven para especificar a un proceso estocastico
estacionario, ademas en ninguno aparece ¢, lo cual implica que ni el nivel de la
serie, ni su variabilidad dependen del tiempo, y en lo que respecta a la covarianza,

no existe dependencia del tiempo, pero si de la separaciéon (k) que hay entre las
variables.
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4.3.7 Modclos para series de tiempo univariadas

La experiencia ha demostrado que la mayoria de los fenomenos reales de caracter ya
sea econ6mico o de otra indole, son un tanto mas complejos que los procesos
representables mediante las ecuaciones lineales. Por ello surgen los modelos con
componente aleatoria 1o que permite una mayor flexibilidad.

® Modelos autorregresivos (AR)

Se denotara

a Z, como la serie estacionaria, que puede ser igual a la serie original;
o puede ser el resultado de wransformaciones y diferencias. El nimero resultante de
observaciones disponibles dependera de las diferencias aplicadas. A continuacién se
analiza el comportamiento teérico de los modelos mas usuales.

& Modelos autorregresivos de primer orden
Se dice que una serie de tiempo (estacionaria) presenta un proceso autorregresivo

de primer orden si los valores actuales de la serie, Z,, pueden expresarse como una
funcién lineal del primer valor anterior y un choque aleatorio ¢,.

Z, = @QZ,., +e,

donde ¢ es el parametro autorregresivo que describe el efecto de un cambio de Z,_,
en Z,. Los valores ¢, son conocidos como errores o ruido blanco; los cuales
presentan las siguientes caracteristicas

E(e,)=0
. o si 1=k
B, o= {0 otro  caso
donde K(¢, Z,_)=0

¢,~N(0,0%). (Las Z,s son desviaciones respecto a Z, de tal forma que su media es
cero.)
* Restriciones en Ios parimetros: condiciones de estacfonaridad
En primer lugar, 1a media debe ser constante
EZNY=FE(Z,_)=u

E(Z) = 4E(Z,.))

=AE(Z)
por lo que, 4 = 0 sin importar @.
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Ademas, la varianza debe ser constante

Var(Z,) = E(Z})
=E(4Z, ,+e)
= E(HZL, +242Z, e)+ E])
=& Var(Z,.)+0+Var ¢,

si Var(Z,_)=Var(Z)=y, ; Yo =14
Por tanto, A<l y —l<g<l; esta condiciéon es llamada condicién de
estacionalidad. Por dltimo se analiza la funcién de autocorrelacion

Sea

n=Cov(Z, , 2.
=EZ, Z.)

7 =@aFar(Z,_\)+ Cov(e,, Z,_,)
=@Var(Z,_,)
=dAYe

7= AN
=@

Ve = AYin
= &%

%
Yo
=@, k>0

P =

Se observa que la funcién de autocorrelacién depende unicamente de & : por lo que,
conforme & >0 crece, la funcién de autocorrelaciéon tiende a cero, es decir, sus
valores seran infinitos decrecientes.

»  Funcion de meroriia

El proceso autorregresivo, también se puede representar, si se utiliza la ecuacién de
golpe o choque aleatorio que corresponde al proceso AR(1)

Z, =(1-¢B)'e, =e¢, +de,_, +de, s Al ,+...

Se dice que ¢l proceso AR(1) tiene memoria infinita pero, si el proceso es
estacionario, es decir, cumple [ﬂl < 1, el efecto se disipa al alejarse de 7.
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Se define el coeficiente de memoria con retraso ¥ como el coeficiente de ¢,_, .

¢ Modelos autorregresivos de orden mayor AR(p)

Cuando el valor actual Z, depende de dos o mas valores anteriores; esto es, cuando
p > 1, el modelo sera un AR(p)

Z, = hZ, P Z, . AP Z,, * e,
o
(1-¢B—...6,BF)Z =B)Z, =¢,

Se les denomina autorregresivos por que el valor de la variable dependiente Z en el
periodo ¢ depende, no de los valores de un cierto conjunto de variables
independientes, como sucede en el modelo de regresion, sino de sus propios valores ,
observados en periodos anteriores a ¢ y ponderados de acuerdo con los coeficientes
autorregresivos @&. é ... ¢,.

Para verificar el supuesto de estacionaridad, se calculan las ecuaciones de
Yule-Walker, en base a las autocorrelaciones obtenidas. Para el proceso AR(p),
las ecuaciones estan dadas por

Py =P+ Gt d P
P, = AP+ 4 BLP,

P, =L, T HP, Y,

se obtienen los valores de las primeras p autocorrelaciones en funcién de los
parametros autorregresivos @.,4...4,; para lo cual se reemplazan las
autocorrclaciones tedricas por las autocorrelaciones estimadas. De acuerdo a las

condiciones de estacionaridad, las autocorrelaciones seran siempre decrecientes
infinitas (convergencia a cero).

¢ Modelos de promedios moviles (MA)

Existe una forma alternativa de representar el proceso; esto es en base a choques
aleatorios ponderados en el tiempo y acumulados. Se les ha llamado promedios
madviles por la similitud con este tipo de suavizamiento. El valor actual de Z, puede

representarse, comao: el valor del choque aleatorio actual y ¢l valor anterior.

“Estos modelos fueron introducidos por Yule (1926) y Slutsky (1927); la idea
basica de estos modelos consiste en representar a un proceso estocastico {Z, . cuyos
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valores pueden ser dependientes unos de otros, como una suma finita ponderada de
choques aleatorios independientes {c,} g

¢ Modelos de promedios moviles de primer orden

Un modelo de promedios méviles de primer orden se representa como

=8¢, ,

donde 6, describe el efecto del choque aleatorio anterior a Z,.

Con las mismas
suposiciones para

e ~N(0,6%) , E(e, €)=0

Al usar promedios méviles el niimero de parametros puede reducirse drasticamente
y. como los parametros deben estimarse con un nuamero finito de puntos, es
importante representar el proceso con el menor namero posible de parametros. Este
es el principio de parsimonia , que como ya se habia mencionado

pretende
encontrar el modelo mas claro con el menor numero de parametros.

Para poder demostrar como un proceso MA reduce el naimero de parametros,
se muestra la equivalencia entre un proceso MA(1) y un AR(w«),

donde se
demuestra como un proceso MA reduce el nimero de parametros.

¢, =Z, + 8¢,
¢ =2+ e
sustituyendo en el proceso: Z, = ¢, —6,¢,,. setiene

_-_ —-0% >
Z,=-6Z, _,-6lc,_;+e,
y asi sucesivamente
Z,

~0Z, - 62, .- OZ, \~ .+,

a esta ecuacidn se le denomina forma invertida del proceso de promedios méviles y
representa un proceso con un numero infinito de términos autorregresivos.

« Restricciones en los pardnmetros: condicion de invertibilidad

Los modelos AR presentan condiciones de estacionaridad, asimismo, los modelos MA

también las presentan. La media y la varianza no imponen restricciones en cuanto
a estacionaridad

H(Z)=E(e,— 8¢, ) =0
Var(2,) = E[(e, — 8¢, )] = (0 + 6o}
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las autocovarianzas estan dadas por

Cow(Z,.Z.) = E[te, - 8o, )e. = 0o} = ~8.0°

- Cow(Z
Entonces o

Z,5,)=0, k>1

Yo =(1-93)&2 5

7y #Cov(Z,.Z'_‘l)— -62c2%

72 =CovZ,.Z ;)= Ele, — 8¢, Me,_,—6¢,_3)
=0

7k=0 para K>1

-8
p =11+6°
o si k>1

de donde la FAC es s k=1

de modo que la autocorrelacién también es constante y s6lo depende de k.

Por lo que, las condiciones de estacionaridad no imponen restricciones
directamente sobre 6,; pero seria poco realista un valor IO“EL Ya que al
transformar de choque aleatorio en una ecuacién de forma invertida; es decir
autorregresiva, se obtiene un AR(0); es necesario obtener coeficientes decrecientes
donde |0,l<l. Cuando un proceso puede ser representado como un proceso
autorregresivo, se dice que tiene la condicidn de invertibilidad.

» Funcion de memoria

“Como las autocorrelaciones para retrasos mayores de un periodo sean cero, indica
que el proceso MA(1) "no recuerda” mias alla de lo ocurrido el periodo anterior; esto
es, tiene una memoria limitada a un solo periodo.”® Dicha autocorrelacién no puede
ser muy clevada ya que, esto implicaria una fuerte dependencia de la observacién

actual con la anterior y asi sucesivamente, por lo cual seria mas adecuado pensar en
un modelo autorregresivo.

Por la representaciéon del proceso Z, = ¢, — 6¢,_,; el error (e) tendra influencia
sobre las observaciones ¢ y 7+ /, nada mas. Al momento *t” el sistema sufre el efecto
completo de ¢, pero al tiempo 7+ /" el efecto es proporcional a -g,.
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o Modelos de promedios moéviles de orden mayor MA(qg)

Un proceso estocastico de promedios méviles de orden g se representa como

Z, =e¢, ~0¢,_,— 6w, ;

donde 4,6......6, son los parametros de promedios méviles y {u,} es un proceso de

ruido blanco. Para checar el supuesto de estacionaridad. se obtienen la media, la
varianza y covarianzas del proceso MA(¢) y se observa como no dependen del
tiempo.
£(Z)=0
Yo = (1+0‘2 + 922+...+9‘;")af
y = (=6, +68, ,,+.+6, 602 si k=1.q
flo o si kzg41

y para que y, sea valida en general, se define 6, =6, De aqui es

inmediato obtener la funcién de autocorrelacion.

~6,+06.,+. 6.0, . . _,
o= 1+ & + G r.rq S ET e

o ~i o kzqg+1
por lo que, el proceso tiene memoria limitada a ¢ periodos.

¢ Modelos mezclados autorregresivos y de promedios maéviles (ARMA)

Al combinar los modelos AR y MA, se aobtienen los modelos autorregresivos y de
promedios médviles (ARMA).

Como un ejemplo se describira el modelo ARMA (1,1)
Supdngase modelo de la forma AR(1)

Z =L, =aq,
donde
a,=¢, —6¢,_,
esto es, no se tiene ruido blanco sino un error aleatorio que a su vez sigue un modelo
del tipo MA(1)
Z, =HZ, g +e, =0

-1
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= Restricciones sobre los pardmetros: condiciones de estacionaridad e invertibilidad

E(Z)=0

yo = Var(z) =128 —284 _,

1-4
_ Gyo—Qo® si k=1

e =@y, si k=2

de donde

P =9 o, para kz2
La condicién de estacionaridad sera : |¢§| <1
Si se sustituyen los ¢, ¥ ¢,_, etc., en forma sucesiva, hasta obtener una
ecuaciéon de la forma invertida
Z, =$Z,  +e, - 0p,_,

e =Z ~hZ, :+8e.
Z, =@Z, +e,—6(Z,_,—4Z, ; +8¢ ;)

para que la invertibilidad tenga sentido, se requiere Ml <1
« Funcion de rmemoria

Si se sustituyen en forma sucesiva los Z,_,.Z, . del ARMA (1,1), hasta obtener
una ecuacion de choque aleatorio

Z,=¢ +(@ ~O)e,_ +&(d -6, _, +¢‘2(¢. —8)e, 4+
se observa que los coeficientes de memoria van decreciendo en forma exponencial.
* Funcion de autocorrelacion
La funcién de autocorrelacion del ARMA (1,1), esta dada por
P =8""p, para k=2

de la misma forma que en el AR(1), la FAC del ARMA (1,1) decrece a partir del valor
inicial uno.
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El proceso ARMA(p ., q) se representa mediante

H(BYZ, = 8(B)e,
donde ¢(H) y 8(8) son los polinomios de retraso de orden p y ¢ respectivamente y

{u,} es un proceso de ruido blanco. Dicha generalizaciéon surge del hecho de que las
series de tiempo gque se observan en la pracuica, muchas veces presentan
caracteristicas tanto de procesos AR como de procesos AMA. Ademas, recuérdese que
el principio de parsimonia sugiere construir modelos que incluyan el menor nimero
de parametros, lo cual puede lograrse si intervienen parametros tanto
autorregresivos como de promedios moéviles.

El modelo mezclado general, ARMA (p.q).se representa mediante

2, = A2+ BZ A2, e = O, - O,

—0,¢

En la misma forma como en los otros modelos AR(p) y MA(q). se obtienen
restricciones tanto de estacionaridad e invertibilidad, y su funcién de
autocorrelacién sera decreciente infinita (ya que incluyen una parte de tipo

autorregresivo), en la cual el efecto de la parte de medias méviles desaparece
después de q periodos.

¢ Modelos autorregresivos e integrados de promedios moéviles (ARIMA)

Los modelos autorregresivos e integrados de promedios moéviles ARIMA, pueden
verse como una generalizacion de los modelos ARMA previamente estuidados.
Yaglom (1995) sugirié la posibilidad d de que un cierto tipo de no-estacionariedad
mostrado por algunas series de tiempo, podia representarse mediante la simple
toma sucesiva de diferencias de la serie. Este tipo de modelos permiten una gran
flexibilidad de representacién de los modelos ARMA, ya que al aplicar el operador
diferencia V* se elimina una posible tendencia polinomial de orden «, presente en
la serie que se analice. Se le llama integrado ya que al hacer los prondsticos sera
necesario efectuar el proceso opuesto a las diferencias: “integrar” o sumar los valores
para reconstruir la variable original.

“El modelo ARIMA es la descripeién  mds general de la respuesta de un
sistema linecal discreto a una excitacion puramente aleatoria en presencia de

“tendencias”. Tendencias comunes naturales a menudo son lineales; lineales
discretas o estacionales”.

Si el proceso {Z,} presenta no estacionaridad causada por la tendencia
polinomial no-deterministica (a la que se le denomina no estacionaridad homogénea)

es posible construir el proceso estacionario {KV,} , a partir de
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W, = Vv¥Z, para todo ¢
Una serie de tiempo también puede tener tendencias periédicas. En este caso un
operador de diferencia puede ser
W,=v,Z,

donde s es el grado de diferencias peridédico.

Para esta serie es posible obtener un modelo ARMA: ¢(85)¥, = 8(B)e¢,, donde
éste es equivalente al modelo ARIMA

HBVIZ, = 8B, d=z)

para (Z,) . en donde {u,} es un proceso de ruido blanco. El término “integrado” se
refiere a que Z, sc obtiene de la relaciéon W, = VYZ, por inversién del operador v,
de donde se obtienc una suma infinita (o una integraciéon) de términos I, ; como
ejemplo se presenta que el inverso del operador V es

si W, = VviZ,
Z, =V W, =W, e W,_ W, _ge.

El orden del polinomio de retraso ¢(B), del exponente en 1 operador diferencia y el
orden del polinomio de retraso 8(#), se acostumbra mencionar en esa secuencia, de
manera que un modelo ARIMA (p.d.q) indica que consta de un polinomio
autorregresivo de orden p, de una diferencia de orden «de diferencias ordinarias

(as necesarias para obtener la estacionaridad) y de un polinomio de promedios
méviles de orden ¢. De esta forma el modelo puede escribirse como

W, — W, =B W, =, — Be, \—..~Oe, ,

Se sugiere aplicar el operador diferencia el nuimero estrictamente necesario para
cancelar la componente no deterministica de la no estacionaridad, pero sin legar a
tener un modelo muy complicado

Por 1iltimo, se ha supuesto que el nivel del proceso estacionario I, es cero, si
esto no es asi debe considerarse la existencia de una media constante v del
proceso, lo cual vendria a darse mayor generalidad aun a los modelos ARIMA, osea,
si se considera que

HBYV — 1av) = O(B)e,
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se tendria como expresién general de un modelo ARIMA a

SR, = 8, + O(B)e,
Q= v(l-¢- ... -4). La interpretacién asociada con este nuevo parametro g, es de
que presenta para Z, una tendencia polinomial (no-adaptativa) determinista, que
no depende de los choques aleatorios {u,} ¥ que por lo tanto es perfectamente
predecible: debido a que esto es un supuesto muy fuerte, la costumbre es hacer

g, = 0, 1« menos que el conocimiento del fenémeno en estudio y/o los datos. indiquen lo
contrario.

4.3.8 Proceso iterativo para la construcciéon de modelos

A continuacién se presentan con cierto detalle las etapas del proceso iterativo de
Box-Jenkins para construir los modelos ARIMA.

e ldentificacion

El objetive principal en esta etapa es determinar los 6rdenes de los polinomios
autorregresivo y de promedios moviles,

asi como determinar si es necesario
aplicarse el operador diferencia para cancelar la no estacionaridad homogénea y

estabilizar 1a varianza. Podria decirse que esta ctapa consiste en determinar,
primero, una serie estacionaria en funcién de la serie original, para la cual se pueda
tener una representacion ARMA y, posteriormente, en fijar los valoresde py q.

Como primer paso en ¢l analisis de series de tiempo tenemos que graficar las
observaciones disponibles contra el tiempo. Esto sirve para visualizar tendencia,
heteroscedasticidad (varianza no constante), estacionalidad (o

fluctuacién
estacional) discontinuidades y datos discrepantes o influyentes.

Estabilizacion de la varianza. Para obtener varianza constante, existen varias
transformaciones posibles; donde 1a idea basica es transformar los datos de modo
que las curvas tiendan a cambiar por rectas y al mismo tiempo hacer la varianza
constante. Las transformaciones mas usadas son las logaritmicas y las raices
cuadradas. En general, estas transformaciones son 1utiles cuando: la varianza es
proporcional al crecimiento de la series, y cuando el nivel medio de la serie se
incrementa o decrementa a una tasa constante.

Pueden usarse otras transformaciones de tipo exponencial como reciproco,
reciproco de la raiz cuadrada, etc. Existen procesos especiales para determinar la
transformacién adecuada. Pero la forma mas sencilla es mediante el analisis
grifico, ver que sucede con las transformaciones y determinar cual es la mejor.
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Eliminacion de la tendencia. Una vez determinada la transformacién apropiada
para estabilizar la varianza, se procede a estabilizar el nivel de la serie. La
tendencia (o nivel) se define como un cambio sistematice en el nivel de una serie de
tiempo. Existen varios métodos para eliminar la tendencia, uno de ellos es el modelo
de regresion, se usa cuando la tendencia es fija y deterministica.

El problema fundamental al eliminar la tendencia radica en que es
sumamente dificil saber cuando un cambio en el nivel de la serie se debe a que la
tendencia sea deterministica o estocastica. Por ello, es que se usan las diferencias.

No siempre es lo mas efectivo, aunque generalmente funciona para series con un
namero grande de observaciones.

Cuando se aplican las diferencias se restan los valores de las observaciones

uno de otro en un orden preestablecido. Tomando las primeras deferencias de una
serie con tendencia lineal.

En general, un polinomio de grado 1 se vuelve constante al aplicar una
diferencia, uno de grado 2 se vuelve constante al aplicar 2 diferencias y asi

sucesivamente. Es importante marcar que cada vez que se diferencia se pierde una
observacion.

Se debe tener presente que la idea basica de eliminar la tendencia no es
olvidar que existe una tendencia en la serie, sino que se obtiene una nueva serie
que pueda ser analizada mas facilmente. Ya que al eliminar la tendencia, y seguir
haciendo diferencias producira qgue la serie se sobrediferenciarse, esto trae graves
problemas desde el momento en que se pierden observaciones, ademas el obtener
un modelo que se ajuste a los datos es mas complicado. Una herramienta muy util
que se puede utilizar en este paso es la funcién de autocorrelacién (FAC).

Fluctuaciones estacionales. Después de eliminar la tendencia, se procede a
analizar la estacionalidad, ya que la estacionalidad es generalmente obvia después
de eliminar la tendencia, y en algunos casos es evidente aun con la tendencia.
Existen varios métodos para manejar la estacionalidad. La mayoria de estos
métodos son de “autoajuste”, basados anicamente en la informacién contenida en la
serie. Otros son de tipo causal. Se piensa que lo ideal debiera de ser formular un
modelo econométrico incorporando las causas de la estacionalidad.

En este caso se usaran los de ajuste, por ser sencillos y dar excelentes
resultados, aunque también implican una relacién causal, por lo menos intuitiva, a
partir del conocimiento del fenémeno. El procedimiento de ajuste se hace en base a
diferencias estacionales, de forma similar a las diferencias consecutivas (ordinarias).

Sea s (del inglés span) es la longitud del periodo de la fluctuacién estacional.
Vv,Y,=1,-7V,, , al aplicar este tipo de diferencias, se pierden s observaciones cada
que se efectia el operador.
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Al analizar cada uno de los componentes antes mencionados en la serie de tiempo, y
contar ya con la serie estacionaria, a partir de las transformaciones y operadores, se
procede a identificar el modelo con el comportamiento de la funcién de
autocorrelacion (FAC ) y la funcion de autocorrelacién parcial (FACP) muestrales.

¢ Autocorrelaciones muestrales y autocorrelaciones parciales muestrales

Se han manejado las funciones de autocorrelacién y autocorrelacién parcial
teéricas. Sin embargo, en la practica, puesto que se desconoce el proceso real que
gobierna a una serie de tiempo, estos valores son desconocidos y como el objetivo es
identificar el modelo adecuado al proceso. En lugar de obtener las funciones FAC y
FACP a partir del modelo deben usarse las funciones para identificar el modelo,
pero como se carece de las funciones tedricas, es necesario utilizar las funciones
muestrales; esto es, Ias que se calculan a partir de 1a muestra.

« Funcion de autocorrelacion (FAC)

Como siguiente paso en la etapa de identificacién se asocia la FAC muestral con un
posible proceso generador del tipo ARIMA. Para llevar a cabo este paso es
importante advertir que la FAC muestral esta afectada por variaciones meramente
muestrales, que desvirtian la apariencia real de las autocorrelaciones; por este
motivo se requiere de un criterio para distinguir el verdadero de lo artificial. Se han
propuesto diversos estimadores de 1a funcién de autocorrelacién. de acuerdo a Box-
Jdenkins, el estimador mas satisfactorio en cuanto a sus propiedades es

P =

¢, /ey
donde:

Nk
= I/Ntzlcov(z,z,_k) . k=zo0

Bartett (1946) obtuvo expresiones aproximadas para las varianzas y covarianzas de
éstas

. 1=
“‘"‘("‘)~7\7 = (p}z F PPy TAPP P, *2"’}"3)
S

Cortror, )=y £ P,
s

si el proceso es MA(q), y de forma tal que las autocorrelaciones para retrasos
mayores que ¢ son cero, la expresién para la varianza se convierte

1 .
Var(n) = m(l + le,;p;) para k>q
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donde N —d es ¢l nimero de observaciones disponibles y p representa las primeras
p autocorrelaciones parciales que se suponen distintas de cero.

Es decir, en la hipétesis de que p, =0 para k& >¢q , se obtiene la expresién
anterior, la cual como puede observarse, decrece conforme el tamaiio de muestra, N,
crece. Esta formula en la practica se utiliza con p, sustituida por su valor estimado
=gy asi se obtiene una estimacién valida para muestras grandes (N = 50),
de la varianza de s, para £ > ¢.

Ahora bien, para decidir si las autocorrelaciones son cero a partir de un cierto
retraso, ¢, deben compararse los valores 7, con sus correspondientes desviaciones
estandar. A partir de esto, se pueden construir las pruebas de hipétesis, las cuales
permiten probar si una autocorrelaciéon puede considerarse igual o cero, con un
nivel de confianza dado. Puede construirse un estadistico (distribuido
asintdéticamente como 7 de student), para probar la hipétesis

H,p =0
H“:|pk|>0

2
sn,

-Si se considera la regla practica, que el valor del estadistico ¢ de student, para

muestras grandes es 1.96 ( @ =0.05). se concluye como regla de decisiéon:
p =0 siln|<196=~2

Puede probarse la hipédtesis utilizando los intervalos de confianza (del 95% en
general), de tal forma que los valores de r, que queden fuera del intervalo formado

por [— 28

. 2Srk] . pueden considerarse como significativos.

¢ Funcion de autocorrelacion parcial (FACF)

La identificacién de un proceso de promedios méviles puro se puede llevar a cabo,
a través del empleo de la FAC muestral y de la aproximacién para la varianza de
las autocorrelaciones. Con un proceso autorregresivo, la identificacién del modelo a
partir de la FAC muestral no es tan simple, pues aan distinguir un AR(1) de un
AR(2) es complicado. En general, el orden de un proceso AR(p) no es posible
detectarlo con ¢l sélo uso de la FAC muestral. Por ello, se requiere de otro
instrumento que permita efectuar la identificacion de procesos AR de forma clara,
dicho instrumento lo constituye la funcién de autocorrelacion parcial (FACP), la
cual adquiere determinadas caracteristicas que dependen del orden del proceso y del
tipo de parametros involucrados.®
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Para introducir el concepto de la autocorrelacién parcial , considérese el proceso
AR(1):Z, = 4Z, , +¢, para el cual se sabe que g =¢', k=0,1, . .,y supéngase ahora
que existe interés en cuantificar la dependencia entre Z,y Z,_, sin tener en cuenta a
Z,.,; es decir (utilizando notacién de modelos de regresion, ya que los modelos

autorregresivos son casos particulares de los modelos de regresion) se requeriria
calcular

Oosy = Puz- LBz
2T JA=pre)( - o)

en donde p,=p =9y, =A:=p =¢, ya que p, denota a la correlacién entre
Z,yZ., y entre Z yZ .; entonces se llega a que p,,=0. De hecho, podria
demostrarse que todas las autocorrelaciones parciales que excluyen Z, , son cero,
pues la Ginica variable “independiente” que aparece en el modelo AR() esZ, .

Con el fin de utilizar una notacién mas compacta y general para las
autocorrelaciones parciales de los procesos AR, se escribira p, para denotar al

k -ésimo coeficiente del modelo AR(p) de manera que la FACP estara dada por la
ecuacion de valores {p“} .

De a cuerdo a Durbin (1960). las FACP's muestrales pueden estimarse,
utilizando las ecuaciones de Yule-Walker

n k=1
k-
- rk - Zrk—l. rl—
Pu=ru = proiiiiitd
T

=
-2,
o

donde r, =n_,, —fufioii-, F=12, k-1

Este método consiste en sustituir las FAC’s estimadas en las ecuaciones de Yule-
Walker, y despejar el k-ésimo coeficiente del conjunto de

ecuaciones
correspondientes al modelo con & pardametros autorregresivos.

De esta manera, el niimero de autocorrelaciones parciales distintas de cero se
identifica el orden del proceso AR. No debe perderse de vista que la FACP estimada

estd sujetn a errores muestrales, asi que decidir si {p..} puede o0 no ser considerada
como cero, se¢ requiere cuantificar 1a variaciéon muestral de su A, .
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Una aproximacién segin Quenoulle (1949), indica que si el proceso es AR(p),

las autocorrelaciones parciales muestrales se distribuyen de manera independiente
con media /(s,) = p, ycon

1
Var(rn,) = N g bara k> p

donde N -d es el namero de observaciones disponibles y p representa las primeras

p autocorrelaciones parciales que se suponen distintas de cero. A partir de esta

formula, se establece que {p“} es distinto de cero (al nivel de significacién de

aproximadamente el 5%) si el valor calculado de 4, se encuentra fuera del intervalo
definido por

[—2/JN—¢I . :’./JN-—‘I] parak > p

Asi mismo, como en la FAC, se puede obtener el estadistico

r,
tr, = ——kk
BTN —dY?
para probar la hipétesis

Hy:py =0

H‘,:lpul >0
entonces, g, = 0 si Ilr.,l =196= 2,

Por altimo es importante mencionar que mientras un proceso AR(p) tiene
sé6lo las primeras p autocorrelaciones parciales distintas de cero; esto es, el numero
de autocorrelaciones parciales distintas de cero indica el orden del proceso AR.
Mientras que un proceso MA(q) (el cual es equivalente a un proceso AR(w«0)) tendra
todas sus autocorrelaciones parciales distintas de cero, aunque la FACP muestre
convergencia a cero. De manera similar, un proceso ARMA(p.q¢) tendra asociada
una FACP que no desaparecera después de un numero finito de retrasos.

» Comportamicntos tpicos de I FAC y la FACP
Finalmente, para llevar a cabo la etapa de

las caracteristicas de la FAC y la FACP;
para una serie estacionaria ¥, = V'7(Z,).

identificacién es conveniente recordar
las cuales se resumen en el cuadro 4.1,
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e —— n
5 o FAG. orirs OGP
Convergencia a cero, Solumente las primeras p
autocorrelaciones parciales

son distintas de cero.

Saolo las primoras q Sucesion infinita convergente
autocorreluciones son distintas a cero,
de cero,

ARMAC(2,4) Comportamiento irregular  de Sucesién infinita convergente
: las primeras q a cera.
autocorrelaciones y después
nverge ) a cero.
Cundro 4.1 Comportamicntos tipicas de In FAC y ln FACD parn procosos AR, MA y ARMA.

e Estimacion

En esta etapa se presupone que se ha identificado ya un modelo y que, de ser éste
adecuado, lo inico que resta es encontrar los mejores valores de los parametros
para que el modelo represente apropiadamente a la serie en consideraciéon. Es decir,
una vez conocidos los érdenes de los polinomios autorregresivo y de promedios
méviles p y ¢, asi como el grado de diferenciacién «, se postula el modelo como

HBYVT(2,) = 8, + 6(8)e,

deben obtenerse estimadores para @.....4,.6..64....6,, lo cual podria hacerse de

manera arbitraria, pero es preferible utilizar un método objetivo y estadisticamente
apropiado.

Para obtener los estimadores de los parametros puede usarse el método de
minimos cuadrados, el método de los momentos o el método de maxima
verosimilitud. En este caso el método sera el de maxima verosimilitud, ya que de
acuerdo a William W. S, Wei, es el mas recomendable, y ademas es equivalente al
de minimos cuadrados.

o Método de miixima verosimilitud
Si se parte del supuesto de que {c,} es un proceso de ruido blanco con distribucidn

normal, media cero y varianza o}, se obtiene la funcién de densidad conjunta de los
errores aleatorios

(N - 2
S(Cueperaypoavnen) = (1 4
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por lo tanto, si se consulera a la vanable

w v~'1(z ),

la expresién mn)v"/'(z,)=q,-;g(b)e, lmpl.lca que

q,+q,.-, 1+ +9e,_,,

esto permite obtener la funcién de‘dehsi'dad, conjunta de W, ,.,.W,.,.2,....¥y ,como

R 2 [,
S piroWaipeanees W) = fl€4 pors€unpozseian) n e *
n A rudepet]| €,
= (2A) N RYD N eaep exp{ S W AW .3 ., -8 +ql"l~l+"'+oqel-q):}
207
tedipa 20,

La funcién de densidad permite calcular probabilidades de la distribucién normal
multlvanada una vez que se conoce a los parametros ¢ = (ﬂ ¢,), —-(ﬂ 9) y

. Lo que se conoce en realidad es W = (3,
i.é » ol . por ello se considera que la funcion SO, ,...W,.,.;.....Wy), es una
funcién de verosimilitud de los parametros, la cual depende del vector de
observaciones I ; esto es

vpet o Waipasnt¥a) v lo que se desconoce es

1($.8,,80.57 W) = (2) N pYig Nder exp{———_ 5(;;?,_9)}
con
v
58,0 = D
t-uds psd
p i A A B R T
55

dicha funcién de verosimilitud L(¢,6,.0,c7#) debe maximizarse con respecto a los
parametros, para obtener la representacidén g(B)v“7(Z,) = § + 0(B)e, mas apropiada de
la serie {u;} en estudio.

Para maximizar /.(4,6,,0,c7¥). en primer lugar se seleccionan los valores
#., 6, y 6 que minimicen S(#.6,.0) . Se supone en principio, que ya se encontré el
valor minimo .S(¢ 0.0), entonces se procede a maximizar la funcién de
verosimilitud con respecto a o} o0, equivalentemente, se maximiza al logaritmo de
1a funcién de verosimilitud, obteniéndose el estimador
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= N-d~-p-—q-1
donde o} es un

estimador insesgado ya que considera la correccién por grados de
libertad usados en estimar a todos los parametros del modelo.

El problema de maximizar L(#.6,.0,02|i) se reduce a minimizar $(¢,6,.8). Se
tienen demasiadas dificultades la tratar de minimizar S(¢,6,.6). Por consiguiente

debera utilizarse algiin procedimiento numérico para encontrar ¢l minimo de
S(¢.6,.0) .

En su libro Box y Jenkins (1970) sugieren un método de estimacién no-lineal
para ¢, 0,y ¢ basado en el algoritmo de Marquardt (1963), que permite obtener no
sélo estimaciones puntuales de los parametros, sino también intervalos de confianza
para éstos. El método tiene como fundamento un desarrollo en la serie de Taylor que
linealiza a

e =W -~aW, ., — . - -0, +8e +. +6p¢, .,
condicionada en que se conocen los valores muestrales ¥ y los valores iniciales de
los parametros ¢ 0 y0 Los valores iniciales seran corregidos iterativamente con

el objetivo de minimizarS(4.6,,6); el proceso iterativo termina al lograrse la

convergencia”; es decir, si el cambio relativo en cada parametro no es mayor que un
cierto valor pequeiio, fijado de antemano. Debe tomarse en cuenta , que el proceso de
estimacién puede ser sensible a los valores iniciales de los parametros, de tal forma

que si dichos valores no son cercanos a los valores definitivos, puede que no se logre
la convergencia.

¢ Obtencion de valores inicinles

Si se cuenta con un programa de estimacién no-lineal para modelos de Box-Jenkins,
lo iinico que se requiere, es proporcionar valores iniciales para los parametros.
Cuando el modelo identificado es AR(p). los valores iniciales pueden obtenerse
como solucidn del sistema de ecuaciones de Yule-Walker

r=g th bt
=9y +d +...+¢Frp_2

r,= ¢‘rp_1 + rp_2+...+¢p
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En particular para un modelo AR(1) se tiene

é=n
y para modelos AR(2)

A=r0-r) Q=5 @& =(—-r)Q0-r)
Cuando el modelo sea del tipo MA(g), las relaciones entre los parametros &,.

las autocorrelaciones g ,p.
de ecuaciones no-lineal

6,y
4
son no lineales por lo que debera resolverse el sistema

rn=-8+66+. +é_,é/l+(,iz+é’+ é’
r=-6+86,+. 46, 26,11+ 8 + & +.. +67

para poder obtener las estimaciones iniciales @é é‘ . Es importante advertir

que el sistema tiene mltiples soluciones, pero se elegira la solucién que satisfaga
las condiciones de invertibilidad. Por ejemplo, si el modelo es MA(1) se tendra

r==6/1+6%)
de donde se obtienen dos soluciones, pero sélo una de ellas satisface la condicién de

invertibilidad 16| <1, asi que dicha solucién debera ser 1a elegida.

Finalmente, con modelos ARMA( p,q) se presentan tanto ecuaciones lineales
como no-lineales por ser resueltas para obtener los valores iniciales de los
parametros; esto es, ya que en un proceso ARMA(p,q) se tiene ¢(8)p, = 0 para
k > ¢, entonces el sistema

Ter = ﬂ- é"q +¢;r -pe
Fex = Br, v ARG,

]

Taep = Ry pr B2,
proporciona las estimaciones iniciales @.&. .,ﬁ,; las cuales deberan sustituirse
posteriormente en las ecuaciones de las primeras ¢ autocorrelaciones muestrales,

para asi poder determinar los valores iniciales 4.6,
solucién que satisfaga |8l <1.

.0, . Donde se debe de elegir la
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Con respecto al término g, una estimacién inicinl de este parametro puede
obtenerse a partir de la relacién

Elgunw]=q
de tal forma que
—d-d - ... -RIEUR)
A-é- ... -4

con W‘=Z'1_"MW, I(N—-d-p). Se prefiere no introducir el término ¢, a priori, sino
esperar a, que en la etapa de la verificaciéon se haga evidente su inclusion.

& Verificacion

La etapa de verificaciéon tiene su origen en la idea de que todo delo es

puesto que los modelos son meras representacmnes simplificadas de la realldad Si
existe la necesidad de elegir entre varios modelos, habra de elegirse aquél que
presente menos fallas, o mas bien, fallas menos importantes; por este motivo habra
que poner a los posibles modelos en tela de juicio para detectar sus posibles fallas
(violaciones a los supuestos que fundamentan al modelo).

Para poder evaluar el ajuste del modelo, existen cuatro grupos de pruebas de
diagnodstico

=> Analisis de estacionaridad
=> Analisis de residuales

=> Modelos sobreespecificados
=> Modelos subespecificado

Estos criterios deben compararse en conjunto, y no en forma aislada, ya que si se
detecta falta de ajuste deben buscarse diferentes especificaciones.

® Analisis de estacionaridad

Se debe tener cuidado de no sobrediferenciar el modelo. Esto genera un modelo
sobrediferenciado; esto es, mas complicado, lo cual va en contra del principio de
parsimonia.

¢ Analisis de residuales

Una de las formas mas claras y simples para detectar violaciones a los supuestos de
los modelos es a través del analisis de residuales, en donde, como residual se

considera la parte de las observaciones que no pueden ser explicadas por el modelo.
Los residuales para el modelo ¢(8)¥, = 8(B)e, . se definen mediante
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5 =[8m) dunw,

= BwW,
donde

W, =é, +/i"’,_, +/§..W,_2+...

ahora bien, la estimacién de #, puede hacerse con base en el polinomio estimado
F(8) y las observaciones hasta el tiempo 7 - 1. obteniéndose

W, = AW, + AW,
asi, de estas dos altimas expresiones se obtiene que
3 =W, —W,;
es decir, los residuales miden la discrepancia entre los valores observados y los

valores estimados por el modelo. Si se tiene que el tamaiio de muestra es grande, los
errores aleatorios y los residuales son esencialmente iguales; por lo que, al analizar

los residuales observados {é,} se analiza basicamente lo que deberia ser una
realizacién del proceso de ruido blanco {e,}.

Por lo anterior, sec forman los supuestos acerca del proceso {u,}, los cuales
pueden verificarse y posiblemente corregirse.

® Supuesto 1.- {u,} tiene media cero.

Verificacién.- Calcialese la media aritmética y la desviacion estandar muestral de
los residuales

donde r'=d +p+ 1, para construir el cociente JN —d — p—'%.c-)-. De donde si el valor
absoluto de dicho cociente es menor que dos, se dice que no existe evidencia de que

la media del proceso de ruido blanco sea distinta de cero y por 1o mismo no se
rechaza el supuesto; por el contrario, si el valor absoluto del cociente es mayor o

102



+.3  Metodologia Box-[enkins

igual que dos, entonces la media de los residuales es significativamente distinta de
cero, lo cual implica que ¢l supuesto se ha violado.

Correccion.- Cuando la media de los residuales sea significativamente distinta de
cero, implica que existe una parte deterministica o semideterministica en {é‘,
no ha sido considerada por el modelo, por lo tanto, convendria considerar la
posibilidad de que un término autorregresivo o una diferencia mas sean nccesarios
en el modelo. Esto es, por el hecho de que la diferencia o el parametro autorregresivo

podrian representar ambos a una posible tendencia adaptiva presente aun en los
residuales.

que

e Supuesto 2.- {c,} tiene varianza constarte.

Verificacion.- Hagase una grafica de los residuales contra el tiempo para observar,
visualmente, si la varianza parece o no ser constante. Este tipo de verificaciéon es
burda, pero con ella se detectan las violaciones mas notorias a este supuesto, que
son las que realmente lleguen a causar problemas.

Correccién. Sélo en el caso de que la varianza parezca seguir alguan patrén de

crecimiento o de decrecimiento como los que aparecen en la figura 4.8 (b) y (), es

posible que al aplicar una transformaciéon de potencia, la varianza de la serie se
estabilice.-

Figurn 1.8 Comportamientos tpicos do I varinnza residual. (u) Varinnza constante, (b) varianza
ducrocionte, (c) varianza orecionte, (d) varinnza no-monétona.

Fuonte: Véase Guorroro Victor M. Anélisis Estadistico do Sorios do Tiempo Econémicas,
Universidad Auté Metropolitana, México (1991), p.138.

103




Metodolagias para e andilisis

e Supuesto 3.- Las variables aleatorias {e,} son mutuamente independientes.
Verificaciéon.- Debido a gue independencia implica no autocorrelacidén, por ello se
requiere que o, (¢) =0 para todo & = 0, esto se puede verificar calculando, primero,
la FAC muestral de los residuales {r; (E)} , que por el supuesto de que su media es

cero, esta dada por

Nox
388,

r(@) =

Xl

r=r

k=12,.

con ¢'=d + p+1, y posteriormente:

(i) Se estima la desviaciéon estandar de 1, (¢) como

.‘“:;ar[r, (E)] = —N_—‘f_——l———(:;

para determinar la significancia estadistica individual de las autocorrelaciones de
los residuales: o sea, si l’k (é)]zZl,/N—d-p se dice que la autocorrelacién K-ésima
es significativamente distinta de cero. Esta prueba no es del todo valida para
autocorrelaciones correspondientes a retrasos pequefios, por ello se realiza una
prueba de conjunta de la significacién de las primeras % autocorrelaciones, como
sigue

(ii) Se calcula el estadistico ¢ de Box y Pierce (1970) para realizar una prueba de
significancia conjunta (prueba “portmanteau”) de k autocorreclaciones
simultaneamente, con el estadistico

A
Q=N =d=-p) 3@

el cual, si K es grande (K > 20), sigue aproximadamente una distribucién Ji-
cuadrada con K~ p—qg grados de libertad; por lo que el valor de @ debera ser
comparado con valores de tablas de dJi-cuadrada para efectuar la prueba de
significancia.

Es conveniente mencionar que en ocasiones, la aproximacién lograda con @ no
es del todo apropiada. Por esta razén Ljung y Box (1978) modificaron el estadistico
anterior para obtener

& .
Q' =N —d=pN—d—p+2)5 rZEVN —d - p—k)
k-1
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el cual resulta ser mas adecuado para realizar la prueba.

Correcciéon.- Si al efectuar la verificacién, ésta indica que las autocorrelaciones no
son las correspondientes a un proceso de ruido blanco, entonces es de suponer que
corresponden a un proceso ARMA, es decir, se identifica un modelo para los
residuales y en base a éste se sugeriran modificaciones al modelo originalmente
identificado para {u’,}.

e Supuesto .- {c,} tiene una distribucion normal, para toda 1.

Verificacion.- i) Se sabe que de una distribucién normal, aproximadamente el 95%
de las observaciones deben localizarse dentro de un intervalo que se extienda dos
desviaciones estandar por abajo y por arriba de 1a media; si se cumple que la media
de los residuales es cero, se esperara que a lo mas un total de N -d—p/20
observaciones se localizaran fuera del intervalo (— 245,,25,). Se sugiere utilizar la
grafica de los residuales contra el tiempo.

i) Mediante el histograma de los residuales, se puede visualizar la forma de su
distribuciéon, donde podria detectarse si la distribucién contiene asimetria.

Correccién.- Cabe mencionar que el supuesto de normalidad se debe cumplir para

los errores aleatorios c,}, pero no tiene que ser satisfecho exactamente por los
residuales {C-,}; por lo que, pueden esperarse pequeiias violaciones a este supuesto;

pero si estas violaciones son muy notorias, se puede aplicar una transformacién y
con ello obtener residuales con un comportamiento normal.

e Supuesto 5. Implicitamente se ha supuesto que no existen observaciornes
aberrantes (posiblemente ajenas a la serie de estudio).

Verificacién.- De nuevo, la grafica de los residuales contra el tiempo permite
visualizar si existen observaciones irregulares. Una forma general, que se considera
una regla empirica de trabajo, es considerar como “sospechosas” a las observaciones
cuyos residuales estén fuera del intervalo de (- 35,.35,).

Correccién.- Debe investigarse de que tal observaciéon sea sospechosa, y que esto
podria deberse a un cambio estructural en el comportamiento del fenémeno, causa
quiza por una “intervencién” exégena a la serie en estudio, lo cual requeriria un
analisis especifico (analisis de intervencién). También podria tratarse de un simple
error de copiado de datos.

Existen otras supuestos relacionados con el modelo en si que no se verifican
mediante un analisis de residuales, estos se mencionan a continuacién.
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@ Modelo sobireespecificndo: omitir parimetros

Cuando se estima un modelo, se debe verificar si todos los parametros son
significativos para éste. Box y Jenkins sugieren una herramienta para verificar la
bondad del modelo, la cual se conoce con el nombre de sobreparametrizacién; esta,
consiste en introducir parametros extra en el modelo, previendo la posible necesidad

de incluirles, pero que en caso de no ser necesarios, seran rechazados por la
verificaciéon del supuesto de parsimonia.

Los parametros redundantes o excesivos se pueden detectar a través del
estadistico sde los coeficientes y el estimador de las correlaciones entre los
estimadores. Puede usarse la desviacidn estandar para evaluar la significancia
estadistica de un coeficiente. Un coeficiente es significativamente distinto de cero si
el valor absoluto del estimador puntual es al menos dos veces el error estandar.
Puede usarse el estadistico T del estimador

bar la hipotesi Hoh, =0
para probar la hipdtesis: HoB,+0

si el valor en tabla de T con nivel de significancia ay (N -d-p-¢q) grados de
libertad es mayor que T, hay evidencia de que el parametro puede ser cero.

Un parametro insignificante es una indicaciéon de que el modelo puede estar
sobreespecificado. por lo que debera simplificarse. Si este parametro insignificante

es el de mayor orden. entonces, en general, el modelo ARIMA puede simplificarse
eliminando este parametro del modelo.

Otra forma de verificacion del modelo, es bajo el supuesto de parsimonia, es
decir . bajo el cual el modelo es considerado parsimonioso.

Verificacion. Ya que la parsimonia implica que no se puede reducir el numero de
parametros involucradoes, puesto que todos son necesarios para explicar el

comportamiento del fenémeno y no pueden ser considerados como iguales a cero.
Por ello se construyen intervalos de aproximadamente 95 % de confianza del tipo

(é - 2\/!":1"(9‘),6 + 2\)1-'ar(8‘))

este intervalo es para cada uno de los parametros y con ello se observa si el valor
cero se encuentra dentro del intervalo.
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Correccién. Si el cero es un valor razonable para el parametro en turno, entonces
debera cancelarse este parametro y volver a estimar el modelo sin él. Existen casos,
en los cuales debido al conocimiento del fenémeno se podria contemplar el
parametro aunque este sea rechazado. Ademas, se debe examinar si el modelo es
estable en los parametros.

Verificaciéon. La principal causa de inestabilidad es la redundancia de parametros,
de tal forma que un cambio en un parametro puede compensarse mediante un
cambio en otro, sin que la suma de cuadrados se altere. Por ello se deben examinar
las correlaciones altas (positivas o negativas) entre parametros estimados, ya que
éstas indican una posible inestabilidad; para ello se requiere calcular las
correlaciones entre parejas de parametros estimados. Las cuales las podemos
obtener a partir de

HP.6)= Corr($.6)

= Cov(é,0) Var(@War(6)

Correccion. Se puede cancelar alguno de los parametros cuya correlaciéon con otro
sea alta. Donde el parametro que si se incluya sera capaz de reflejar la contribucién
del otro.

e Modelo subespecificado : ajustar parametros extra

Para verificar que el modelo tentativo contiene el nimero apropiado de parametros,
puede incluirse un pariametro adicional y con ello observar si con esta adiciéon se
obtiene un mejor modelo.

Al ajustar parametros extra al modelo de series de tiempo, se puede caer en la
redundancia de pardmetros. La redundancia de parametros ocurre cuando se
agregan al mismo tiempo tanto un parametro autorregresivo como uno de promedios
méviles. En forma general. el problema de la redundancia de parametros puede
explicarse a partir de

Z(—-gB)=c,
(U-B)Z,0-¢B)=¢,(1-8)

Como se observa al multiplicar por (1-8), la ecuacién muestra claramente que no es
dificil generar modelos complicados. ya que pueden multiplicarse a la izquierda y
derecha de una ecuacidén por el mismo factor.

Es importante mencionar que cuando se tiene que eclegir entre varios modelos
que cumplen los requisitos de la etapa de verificacién, se debe de tomar en cuenta
los residuales (la menor suma de residuales), y el comportamiento de los
pronosticos.
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@ Prondsticos

Finalmente, una vez que se ha encontrado un modelo adecuado para representar los
datos, se llega a la ultima etapa que ‘es el uso del modelo, para los fines por los
cuanles fue coustruido; a continuacién se presenta el uso del modelo para obtener
pronésticos, ya que uno de los fines mas frecuentes al construir un modelo para una
aerie de tiempo dada es el pronédstico.

Se le lama origen al periodo actual, y se denota como el periodo"n", si se
desea pronosticar "#" periodos de tiempo hacia adelante, hasta el periodo n+ /1, esto
es, se desea conocer el valor de la observacién no realizada Z,,,; donde , el intervalo
de tiempo se llama horizonte; y se denota como Z,(#) al valor futuro estimado de la
variable aleatoria. Por lo que,. Z, , es una variable aleatoria cuya distribucién es

condicional a los datos pasados y presentes, asi como a las especificaciones del
modelo ARIMA.

El error cometido al hacer un pronéstico en el momento n para un futuro
n+h, Z, (), se definec como

e (=2,,-2Z,(h)

entonces el pronéstico 6ptimo sera el valor de Z,(#) que minimice el costo esperado
C(e, (/1)) ; normalmente. esta funcién se desconoce la mayoria de las veces,

pero se
puede usarse una funcion de costos cuadriatica

C(e) = a®
donde o es una constante positiva. Esta funcién define el costo en forma

proporcional al cuadrado del error. También, a partir de ella se obtiene que la
solucién para el pronéstico éptimo es la media de la distribucién del pronéstico

A continuacién se muestra que la media de la distribucién del pronédstico
minimiza el valor esperado de la funcién de costo cuadratica.

Sea m, el valor esperado de Z,,,: con m, = E(Z,.,), ¥y m es cualquier otro

pronéstico de Z, ,, definido como
m=m, +d
donde “d'” es la diferencia entre m y rm,. Usando el pronéstico puntual /m, el valor
esperado del error es
Ez,., -my?) = E[z.., - tm, + D]

£z, - my?)-2ar2,., - m) +d*
1(Z,., - m)y +d*

]
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para minimizar, “d” debera ser igual a cero. Asi, el pronéstico 6ptimo de Z,,, se
obtiene con m=m, = £(Z,,,). .

Para calcular la media de la distribucién de pronésticos, £(Z,,,) se parte de
Sea Z, un proceso ARMA( 2. q) estacionario e invertible. Para r=n+h
Zon =B Zin ¥ Z gt A B Zn v O = O = O,

1. Se reemplaza el error actual y los pasados. €,.,» J<0,por los residuales.
2. Se reemplaza cada error futuro ¢,.,, 0 </ </ por su valor esperado; es decir,

cero.
3. Se reemplazan las observaciones Z,.,, /= 0, por los valores observados.

4. Se reemplaza cada valor futurode Z,,,, 0 < j<s/i, por el pronéstico adecuado
Z,(j); de modo que habra que pronosticar Z,_,,....Z,.,., para pronosticar Z,_,,.

Por altimo, se reemplazan los parametros del modelo por sus estimadores.
A continuaciéon se muestra como ejemplo
= AModelo miezclado de ondern ARMA(1,1), con media u
Z, —u=4(Z - p)+e, —8e,
Zpy =(1=@)u+AZ, ~ Ge,
Z(D)=0-A)u+AZ, - Ge,
Z,() =N -A)u+@Z,(h-1). h>1

Se puede observar, como ¢l pronéstico de un periodo adelante esta influenciado
directamente por el parametro de promedios méviles. Asi, también como en los
modelos AR, los pronésticos a largo plazo tenderan a la media.

Lo anterior, nos lleva a concluir que, en general, los pronésticos a largo plazo
tendran poca significancia. Por lo que, se recomienda utilizar otros métodos para la
obtencidén de prondésticos a largo plazo.

¢ Intervalos de confianza

Como los pronésticos son utilizados en aplicaciones pricticas, es importante obtener
limites de confianza para éstos; los cuales se obtienen haciendo uso de las
siguientes expresiones )

E[u, (h)] =0 y» Var[u, (h)] = ‘IZ:‘y/faf
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como
[z, - Tz wl{z,2, .-} ~ Novarle,um))

por lo tanto, los limites del 100(1-« )% de confianza para 7(Z,,,). condicionados en
el conocimiento de las observaciones Z,,Z,_,,..., vienen a ser

h-1 %
TzHymxz, EL\P}) o,
P

donde Z,. es el punto porcentual tal que N(Z > Z,))=a/2 si Z ~ N(0.1). El intervalo
de confianza definido se estima al sustituir a y,, . . .y, |, y o, Ppor sus respectivas
estimaciones y la interpretacién asociada con el intervalo resultante, por lo que
7(Z,.,)sera cubierto por el intervalo con una confianza de 100(1-a)%6.

& Aspectos del prondstico

A través de la experiencia en la aplicacién ARIMA , se ha llegado a la conclusién
que es uno de los mejores métodos para obtener pronédsticos a corto plazo, y para
pronédsticos de variables que presenten patrones estacionales muy fuertes. Ya que si
se pronostica a mediano y largo plazo el prondstico tendera a la media. Una forma
de estudiar la capacidad del pronéstico radica en contrastar los pronésticos de
valores observados de la series, con sus valores reales.

Esta metodologia es ln que presenta las bases estadisticas mas fuertes de
todas las que existen, por ello es de las mas dificiles de comprender, pero una vez

que ha aprendido y se cuenta con experiencia para identificar modelos se vuelve
muy practica y facil.

Ademas, se requiere del conocimiento del fenomeno en estudio, ya gque es base

a esto se elige si la aplicacién de ARIMA es la mas adecuada, o se requiere de otro
método mias adecuado para pronosticar.

4.3.9 Anilisis de series de tiempo estacionales

L.os modelos ARIMA presentados anteriormente permiten representar a una gran
cantidad de fenémenos reales, debido a su gran flexibilidad, pero existen algunas
series a las cuales no es posible modelar como “simples” procesos ARIMA. Por esta
razén se recurre al analisis de series de tiempo estacionales.

Una serie estacional se entendera como una serie de tiempo que, aparte de
contener una tendencia (y/o ciclos) de larga duracién, muestre fluctuaciones que se

repiten anualmente, quiza con cambios graduales a través del tiempo.
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Una caracteristica fundamental de las series estacionales con observaciones
mensuales, es la similitud del comportamiento entre observaciones mensuales para
el mismo mes en aifios consecutivos. De igual manera, si la serie estacional es de
observaciones trimestrales, existiran similitudes entre los mismos e estacional es de
observaciones trimestrales. Ademas, es importante notar que aun cuando la
estacionalidad se considera en general como un fenémeno repetitive anual, esto no
implica que no pueda existir un patrén de comportamiento periédico con duracién
menor al afo. Por lo anterior, es conveniente hablar de un periodo estacional que

comprende s observaciones contiguas, donde s no es necesariamente igual a 12 para
series mensuales.

® Modelos estacionales autorregresivos

Este modelo se aplica si el valor actual de la serie Z, puede expresarse como una
funcién lineal del valor de la serie s periodos atras, Z

.» ¥ el choque aleatorio ¢,; es
decir,

—

Z, - ®Z ,=e
o

(U-DB)YZ, =

donde @, es el parametro autorregresivo estacional. Este modelo puede denotarse
como SAR(1) y el valor “s” se inferira de acuerdo al proceso,

De la misma forma puede expresarse a un SAR(P) :
D(B*)zZ, =¢,
donde
DB =1~ DB~ DBV -~ B
o
Z, = VPV,
La funcién de autocorrelacién del modelo estacional autorregresivo es similar en
caracteristicas generales a las de un modelo ordinario autorregresivo, pero excepto

que los valores de las autocorrelaciones aparecen en miultiplos de “s”. Por ejemplo,
para un proceso SAR(1), su funcién estara dada por:

pA=q>: k>0

Por lo que., la funcién presenta un comportamiento decreciente infinita y sélo es
distinta de cero en los intervalos s.2s,3s, ahora la funcién de autocorrelacion
parcial sélo tendra un valor significativoen & = 5.
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e Modelos estacionales de promedios moviles

Se dice que una serie de tiempo presenta un comportamiento del proceso de
promedios méviles estacionales de primer orden si el valor actual de la serie Z,

puede representarse como ¢l choque aleatorio ¢,, y el choque ocurrido “s”
observaciones antes, ¢, ,, donde “s” es igual a la longitud del periodo.
Z, = e, - O,

Z,=(1-0,8")e,
donde ©@, es el parametro de promedio mévil estacional. Este modelo puede
denotarse como SMA(1). En general un modelo SMA (O ) puede expresarse como
Z, =0(B%)e,
donde
OB =1-0,8'— 0.8~ —0O,8% y Z, =Viviy,

La funcién de autocorrelacién es semejante a la de promedios méviles, excepto que
los valores de las autocorrelaciones aparecen en los intervalos multiplos de “s”.
Para un modelo estacional de promedios méviles de orden 1, la funcién de
autocorrelacion tendra sélo un valor distinto de cero, en el intervalo “s”.

P ==0,/(1+0})

por 1o que los demas valores son ceros, y la funcién de autocorrelacién parcial sera
decreciente infinita, con valores significativos en mnltiplos de .

® Modclos estacionales mezclados

Se puede construir un modelo estacional autorregresivo y de promedios maviles, de
orden (P, Q)YP(B")Z, = OWB")e,

Para estos modelos existe una unica diferencia entre las autocorrelaciones de un

proceso estacional mixto y uno ordinario: las autocorrelaciones distintas de cero
aparecen en los intervalos mltiplos de s. En general, puede denotarse el proceso
ARIMA (F,D,(Q)s donde:

£ =orden del proceso AR estacional

(= orden del proceso MA estacional

D= orden de las diferencias estacionales
s=longitud del periodo estacional
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® Modelo multiplicativo estacional

Finalmente. los modelos antes mencionados pueden combinarse en una clase
general que, proporciona un buen ajuste para muchas series de tiempo y genera
prondsticos adecuados. Este modelo lo propusieron Box y Jenkins (1970), el cual es
Hamado ARIMA multiplicativo y se expresa como

HBYD(H)Z, = O(BIHB)e,

[+]
ARIMA (p.d.q) X (P, D,Ds

donde Z, = V4Vl . La importancia de este modelo radica en que para series con

observaciones periédicas, se presentan ambas relaciones, la estacional y la no
estacional.

En este tipo de modelos se supone que al identificar un modelo estacional, los
residuales obtenidos no son ruido blanco, sino estan generados por un proceso
ARIMA ( p, d, g), por lo que se obtiene un modelo multiplicativo con efecto
estacional y efecto no estacional.

La identificacién de este tipo de modelos de series de tiempo que presentan
ambos efectos el estacional y el no estacional es muy semejante a la identificacion
de modelos ordinarios, pero se debe tener presente que ahora se tendra una gran
cantidad de modelos que puedan representar el fenémeno en estudio.

* Comportamientos lipicos de ta F:AC y la £ACP

Para facilitar la identificacién de modelos estacionales a partir de valores
muestrales, en el cuadro 4.2, se resumen las caracteristicas de la FAC Y la FACP.

Proceso FAC FACP

AR(p) X SAR(») Convergencia a cero Se¢  trunca  deapués de

: ; E PP +5P autocorrelaciones
parciales

MAC(GIX SMACO) Se truncn después  de Sucesion infinita

. g +5Q autocorrelaciones  convergente a cero,

Mezclados _Convergencia a cero Sucesién infinita
convergente neero
Cuadro 4.2 Comportamicntos tipicos do ln FAC Y 1n FACE para modelos estacionales.
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Capitulo ol

Eliminando el efecto de las
condiciones meteorologicas en
Ilas concentraciones de ozono

5.1 Estaciones de monitoreo en el analisis

N

S

Simbologia

Limite de la zonilicacidon

Limite de ln zona

___ metropolitana
Limite de la Ciudad de
México

** IEstacion de monitoreo

“igura 5.1 Estactones de monitoreo

Para el anadilisis se toma una estacién por cada zona de la ZMCM, siendo estas las
estaciones mas completas; esto es, las que presentan mas registros; y son llamadas
“las cinco grandes”, de la Red Automatica de Monitoreo Atmosférico (RAMA).

La intensién de este analisis es filtrar el efecto de las condiciones
meteorolégicas en el comportamiento del ozono.



Lliminando el efecto de s condiciones meteoroldgicas en lis concentraciones de ogono

L.a metodologia Rao-Zurbenko evaluara si el ozono esta fuertemente influenciado
por las condiciones meteorolégicas, para cada una de las estaciones seleccionadas.
Es importante sefialar que se encontrara el porcentaje de influencia de las
condiciones meteorologicas en la formacién de ozono. y se eliminara de las series de

tiempo de ozono con el fin de evaluar las medidas de control implantadas para
disminuir las concentraciones de éste en la atmosfera .

A continuacion se describen las caracteristicas de cada una de las estaciones
utilizadas en el analisis.

e Pedregal
Zona: Suroeste.

Ubicacién: Escuela primaria “John F. Kennedy”. Caihada No. 370, avenida
Crater; colonia: Pedregal de San Angel; c.p. 01900, Delegacion: Alvaro Obregon.
Altura de la toma de la muestra: 3.70 metros.

Entorno de la estaciéon: El uso del suelo es habitacional de tipo residencial,
cuenta con todos los servicios. La fluidez vehicular es baja de tipo particular. La
disposicion de residuos es totalmente controlada.

e Cerro de la estrella
Zona: Sureste.
Ubicacién: Planta de tratamiento de aguas negras “Cerro de la estrella”, D.D.F;

avenida San Lorenzo s/n; colonia: Paraje San Juan: c.p. 09830, Delegacién:
1ztapalapa.

Altura de la toma de muestra: 3.70 metros.

Entorno de la estacién: El uso del suelo es habitacional con baja densidad; debido
a que se encuentra en expansién,

existen algunos tiradcios cercanos. La
circulaciéon de vehiculos es alta, circulan principalmente camiones de volteo.
o Merced
Zona: Centro.
Ubicacioén:

Centro de salud “Luis E. Ruiz"; avenida Congreso de la unién 148
antes Francisco Morazan y prolongacion de los Carretones; colonia: Merced
Balbueba; c.p. 158500, Delegacién: Venustiano Carranza.
Altura de la toma de muestra: 6.20 metros.
Entorno de la estacion: El uso del suelo es fundamentalmente habitacional, se
encuentra en una zona de fluidez vehicular alia; cuenta con todos los servicios
urbanos. Frente a la estacidén se encuentra un parque deportivo que es fuente

generadora de polvos en época de tolvaneras.
e Xalostoc

Zona: Noreste.

Ubicacion: Agencia Volkswagen “Santa Clara™. Carretera México-Pachuca, Km.
13.5 calle del hierro, Xalostoc, Municipio: Ecatepec, Estado de México.
Altura de la toma de muestra: 3.70 metros.
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Entorno de la estaciéon: El uso del suelo es fund.lment,almente 1ndustnal la
estacién se encuentra dentro de los talleres de una vw, da a
espaldas de una fundidora y cercana a una cementera, la 1nfraestructura v

servicios urbanos en general son deficientes.

e Tlalnepantla
Zona: Noroeste.
Ubicacién: Glorieta Atlacomulco, avenida Toluca s/n esquina Atlacomulco;
Fraccionamiento Tlalnemex, c.p. 54070, Municipio de Tlalnepantla, Estado de
Meéxico.
Altura de la toma de muestra: 6.20 metros.
Entorno de la estacién: El uso es mixto, en la zona cercana a la estacién
predominan las casas-habitacién y comercios de desarrollo horizontal, es una
zona que en su totalidad, atin no cuenta con todos los servicios de urbanizacién, la
fluidez vehicular es alta, circulan vehiculos particulares y autobuses urbanos.

5.2 Especificacion de variables

Dependientes (Contaminante) : Ozono (Os) [ppm]. Explicativas (Meteorologia):
Temperatura (TMP) {°C] y Humedad Relativa (HR) [Porcentual}.

Periodo de Tiempo: 1988-1995. Los datos: Maximos diarios de Os, y la lectura
correspondiente de temperatura y humedad relativa a la hora en que ocurre el
maximo de ozono; en un intervalo de tiempo de {9:00-19:00} hrs,

5.3 Pasos de 1a metodologia Rao-Zurbenko

Primero se deben graficar los datos con respecto al tiempo; asi es como construimos
las series de tiempo. una vez teniendo las series, se procede con los siguientes
pasos:

e Analisis de varianza

Se observa si las series de tiempo presentan una varianza constante, si no es asi, se
aplican transformaciones para eliminar la varianza, como se menciond
anteriormente podemos aplicar el logaritmo, la raiz cuadrada, etc., dependiendo de
la serie que se tenga.

e Analisis de regresion

Si tenemos series que no presenten problemas de varianza, se observa si las
variables presentan una relacién lineal; es decir, el comportamiento de una linea
recta, si es asi se aplica el analisis de regresion y se identifica que variables son
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significativas para el modelo (selecciébn de variables que expliquen el
comportamiento de la variable dependiente). Ademis, de obtener cl coeficiente de
determinacién (R?) y el coeficiente de correlaciéon (R). Como herramienta para el
anilisis se utilizé ¢l STATISTICA for Windows, Ver 4.5, StatSoft.

* Aplicacién del * filtro KZmp *

Se aplican diferentes tipos de filtros, es decir, un filtro con cierta longitud de
promedio mévil, y ¢l nimero de repeticiones necesarias para obtener series sin la
presencia del componente estocdstico (la serie original sc divide en dos series: la que
presenta el componente estocastico, ¥ la que presenta la parte deterministica). Es
necesario mencionar que no existe una férmula que especifique que filtro se debe
aplicar, si no, se aplican varios filtros y se selccciona el mejor, en base a la relaciéon
linecal. Al obtener sélo la parte deterministica de las series de tiempo se aplica de
nuevo el andalisis de regresidn; obteniéndose nuevamente los estadisticos
(coeficientes); en este paso se observara si la relacién de dependencia aumenta al
eliminar la parte estocastica de las series.

o Anilisis de residuales

Es la parte mas importante de la metodologia, ya que en base a los residuales se
evalian los resultados. Después de haber aplicado el modelo de regresidon, los
residuales obtenidos no son explicados por las variables meteorolégicas
seleccionndas como explicativas: es decir son el comportamiento real del ozono sin la
influencia de lus condiciones meteorolégicas.

5.4 Estacién FPedregal

Mximos diarios de 02000 v A partir de Ia figura 5.2,
. se observa que la serie
de tiempo presenta:
Varianza constate,
Tendencia irregular, no
se puede observar una
fluctuacién - estacional
definida, v variacion
aleatoria. Por otro lado,
la seric de tiecmpo
presenta las
concentraciones mis

- — altas registradas en Ia
: i ¢ ;!; o g 7.7 1 ZMCDM, en un intervalo
: de tiempo do ozone, : e : de [0.03,0.405)] ppm.
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5.4 Estacion Pedregal
En la figura 5.3, se
observa que la serie de
tiempo presenta © un
comportamiento no tan
aleatorio en comparacién
a la de ozono. Y presenta:
*Varianza constante
Tendencia irregular, *Se
observa una fluctuaciéon
estacional anual con
cierta facilidad.

*Varincidén estocistica
El intervalo es [07.28]°C,

¢ Andlisis de varianza

Se aplicd la transformacion de raiz
cundrada a los datos de In serie
tiempo de ozono para disminuir la
varianza. Como se pucde observar
en la figura 5.4 la varianza
disminuyd.

 SEETSUCRIES Rse o i IR
rn 5.5 Diagrama de disperaion

Fig

L indaal,
O3 &TMP.
¢ Linealidad en las variables

En la figura 5.5, se observa 1a
relacién lineal que presentan la
temperatura y el ozono; ésta es
creciente; esto  es, a mayor
temperatura mayor concentracién
de ozono. La relaciébn es pobre
debido a la presencia del
componente estocastico.

¢ Estadisticos obtenidos con la aplicacion del analisis de regresion

Se aplicé el anilisis de regresion tomando al ozono como variable dependiente
para cada una de las variables meteorologicas, donde éstas se consideran como
variables que explican el comportamiento del ozono. Con el anilisis se obtienen
el coeficiente de correlacion (R) y el coeficiente de determinacion (R2).
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Eliminando el efecto de las condiciones metearoldgéicas en las concentraciones de ogono

Variables Explicativas
Dependiente T™MP HR
Os r =0.23
0.05
Ln (Ox) 0.30
r2=0.10
Sqrt(Oy) r=0.26
s = 0.08 r: = 0.07
TMP/HR
Ln (O3) R =0.37
R==0.14
Sqrt(O3) R =0.34
R2=0.11

Tabla 5.1 Estadisticos del analisis.

A partir de la tabla 5.1, sc¢ observa

una mayor relacién lineal del ozono y la
temperatura y al aplicar una

transformacion logaritmica a la serie de tiempo
de ozono se observa un aumento en ambos coeficientes, lo mismo sucede con la
transformaciéon de raiz cuadrada. Como segunda variable

significativa se
considera a ln humedad relativa.

Al aplicar el andlisis de regresién maltiple, es decir, con dos variables
explicativas, encontramos una mayor relacién lineal, ya que; el ozono se explica
en base a la humedad relativa y la temperatura. Mediante estos estadisticos se

selecciona que variables son significativas para explicar el comportamicento del
ozono.

© Aplicacion del filtro Kohmmogorov-Zurbenko “ KZmp , filter”

Variables
Filtro Ln(O3) / Ln(Os3)/ | Ln(O3) / TMP/ Sqrt (Os) /
™D HR HR HR
Kz23,3 r=0.04 r=0.30
r? = 0.00; r2=0.09 L
no sigr no sig.
Tabla 5.2 Estadisticos obtenidos con el filtro KZm . p.

Se aplican los filtros de promedios méviles para obtener s6lo la parte
deterministica de las series de tiempo. Al obtenerla se aplica nuevamente ¢l

andlisis de regresion y se obtienen los coeficientes de

correlacion  y
determinacion.

Como se puede observar de la tabla 5.2, al eliminar 1a parte estocastica de
las series de tiecmpo y dejur sélo la parte determinista, la temperatura ya no
presenta un comportamiento lineal con respecto al ozono,

es decir, ya no es
signifieativa para explicar el comportamiento del ozono.
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54 Estacion Pedregal

La humedad relativa si presenta una relacién lineal con el ozono. Por lo que, el
7% de la variacién mixima diarin de ozono se explica por la variacién de la
humedad relativa. Es importante mencionar que se decidié utilizar la
transformacién de raiz cuadrada ya que, los residuales del modelo de regresién

' presentan un mejor comportamiento.

Al aplicar el filtro KZ23,3 las series de tiempo se representan como:
1 OW - Oy | = W (; donde () es la parte estocastica de las series, a
continuacién se procedera a examinar los residuales; es decir, si siguen un
comportamiento ruido blanco.

© Ajuste a la distribucion normal

Gridficos de los residuales que se distribuyen aproximadamente como una
normal.

AL e ot £ 3 ateia

b
A L TN AN T
Figura 5.6 Ajuste a la nermal. (O

[ OW-Ow(1) ] = W) [ HR (1) - HR.(1) ] = W (1)

Figura 5.7

A partir de las figurnas 5.6 y 5.7, se puede observar que los residuales W(t); 1a parte
estocastica de Sqrt(Oa) y HR se distribuyen aproximadamente como una N~(0,c%),
donde éstos son casi ruido blanca.

© lLa no correlacidn de los residuales con sus variables

Mediante el diagrama de dispersion  se evala que  la parte estocdistica esté
sepurada de la deterministica, es decir, que no sigan algian tipo de relacién. En
las figuras 5.8 y» 5.9 se obscrva que tanto cl ozono como la humedad relativa no
estan correlacionados con los residuales.

Ademas, el coeficiente de determinacién  obtenido refuerza lo anterior
debido a que es muy pobre. Se puede concluir que los dos efectos estan separados.
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Figura 5.8. Diagran
W(t) & Sqrt¢Os)

0 Series de tiempo suavizadas

Series suavizadas con filtro KZ23,3
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Figura 5.10 Suavizamiento de las series de ticuipo

En la figura 5.10, se puede observar que en las series suavizadas (parte
deteministica), se ha eliminado la parte estocastica. Analizando estas series no
presentan una estacionalidad definida. Por otro lado, se aprecia en la serie de
tiempo de ozono una tendencia decreciente para los dltimos tres afios.

0 Comportamiento del ozono sin la influencia de las condiciones meteorolégicas
Como sc¢ habin mencionado anteriormente los residuales obtenidos a través del

analisis de regresién  son ¢l comportamiento del ozono sin la influencia de las
condiciones meteorolégicas (humedad relativa).



3.5  Estacidn Cerro de la Estrella

©zono Independients de la humedad relativa’
“1 i Transformacion (8qr(O3)°2] *

AL
A \/\ \

o

Figura 5.11 Comportamiento del ozono sin 1a influencia de Ia humedad relativa,

Como se puede observar en la grifica 5.11, existen unos picos muy sobresalientes,
éstos son las mayores concentraciones de ozono que sc registraron en esos anos. Se
podria decir que ademiis de la meteorologia existen otras variables que explican el

comportamiento del ozono; lo anterior se refuerza por qué los residuales presentan
autocorrelacioén.

Pero a partir de estos resultados se puede decir que las maximas
concentraciones de ozono presentan una tendencia decreciente, como se muestra
en Ila figura 5.11. por lo que las estrategias de control para disminuir las
concentraciones maximas de ozono en la atmésfern si han tenido efecto. Esto no
podemos ascgurarlo totalmente, porque como se mostrd anteriormente el
porcentaje de explicaciéon de la humedad relativa para la formacién de ozono es
pobre y se necesitan mas variables que expliquen el comportamiento del ozono.

5.5 Estacién Cerro de la Estrclia

En la grifica de la figura
5.12, se observa que la
serie de tiempo presenta:
*Varianza no constante
*Tendencia irregular
*No se puede observar
una fluctuacion
estacional definida.
*Varincién aleatoria

El intervalo de los datos
es de [0.02,0.314] ppm.

123



Zliminands el efecto

o

de las condiciones meteoroldgicas en las concentraciones de ogono

En la figura 5.13, se

observa como la scrie de
tiecmpo presenta un
comportamiento no tan
aleatorio en comparaciéon
con la de ozono.También:

oo CiR

gura 5.13 Serie de tiempo de la temperatura

G

5

Pt e

o

X O B 3

Figurn 5.14 Scerie do tiemipo Sart(Os).

Varianza constante,
fluctuacion estacional
anual Y Tendencia
horizontal. Los datos se
encuentran cn el
intervalo {07.31)°C.

0 Analisis de varianza

Se aplicé la transformaciéon de raiz
cuadiada n la serie tiempo de ozono
para  disminuir la varianza. Como
se puede observar en Ia figurn 5.14,
que ésta disminuyo.

Figura 5.15
&TMP.

¢ Linealidad en las variables
En Ia figura 5.15, se observa como

la temperatura ¥y el ozono presentan
una relacién lineal creciente,

es
decir, a mayor temperatura mayor
concentracion de ozono. Esta

relacion es muy pobre debido a la
existencia del componente

estocdastico (aleatoriedad) en las
series.

O Estadisticos obtenidos con 1a aplicacion del analisis de regresion

Aplicando el anilisis de regresion, se obtienen el cocficiente de correlacion (R)

¥ el coeficiente de determinaciéon (R7).
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5.5 Estacion Cerro de la Estrella

Variables Explicativas
Dependiente T™MP
Os r=0.277
r? =0.067
Ln (O3) r=0.310
r2=0.096 | r* = 0.002

Sqrt (Os) r=0.296 | r=0.0152
r* = 0,088 r: =
0.0002

Tabla 5.3. Estadisticos del andilisis

Los resultados de la tabla 5.3 nos muestran que el ozono y la temperatura
presentan una relacion lineal. Y al aplicar una transformacién logaritmica en la

serie de tiempo de ozono, sc¢ observa un aumento en ambos coeficientes, lo mismo
sucede con la transformacion de raiz cuadrada.

Analizando la humedad relativa, ésta no presenta una

relacién lineal
significativa con respecto al ozono.

0 Aplicacion del filtro Koltmogorov-Zurbenko “ KZmp , filter”

KZ 91,2 T™P TMP/HR
O3 X 0.436
2=0. 0.190
0.189
Ln(ol) r=0.161 0.383
r¢=0.026 0.147
R'=0.146
Sqri(03) |[r=0.156 0.105
r® =0 .025 R*=0.164
R'=0.163

Tubla 6.4 Eatadisticos ot con el filtro RZm.p.

En la tabla 5.4, se muestran los estadisticos obtenidos con la aplicacién del filtro
KZ; a partir de los resultados podemos decir que el 16% de la variacion diaria
maxima de ozono se explica por la variacién de humedad relativa. Cabe
mencionar que se decide utilizar la transformacién de raiz cuadrada, porque se
obtiene un mejor comportamiento de los residuales.

Al aplicar el filtro, las series de tiempo se representan como:
0@ - O ] = W 1), donde B cs la parte estocasticn de las series, a
continuaciéon se procede a examinar el comportamiento de los residuales( parte
estocistica), es decir, si son ruido blanco.



Eliminando el efecto de las condiciones meteoroligéicas en las concentraciones de o010
0 Ajuste a la distribucién normal

Grificos

de los residuales que se distribuyen aproximadamente como una
normal.

’i‘vuﬁ-:pqpﬁgpii;nla

L

Figura b.

» .
16. Ajuste a la nnrmal Sart(0N. Figura 6.1

" Riusie A la nermal (HR).
[ OW- O ] = W [ TAIP@) - TAIP() ] = W (1)

Se puede observar que los residuales W(); la parte estocastica de las series de
tiempo de Sqrt(Os): figura 5.16 y de lu HR: figura 5.17, se distribuyen
aproximadamente como una N~ o).

O La no corrclacion de los residuales con sus variables

Figura 5.18 Diaprama de dispersion W
&Sqri0)

A partir de los griificos de dispersion se observan en Iln figura 5.18 y la 5.19 del
ozono y In humedad relutiva respectivamente; los residuales no estdn relacionados
con la parte deterministica de las series. Ademiis, ¢l coeficiente de determinacidén
obtenido refuerza lo anterior, debido a que es muy pobre.
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5.5 Estacidn Cerro de la Estrella

¢ Series de tiempo suavizadas

: Series suavizadas con filtro KZ91,2 : L :
: 70 ", C}
i 4
i .
| -l
| i
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. o g 4
i
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gura 6.20 Suavizamicnto de las series de tiempo. T .

Como se observa en la figura 5.20, las series de tiempo sin el componente
estocdistico, no presentan una fluctuacion estacional definida. Ademas, podemos
B observar como la serie de tiempo del ozono presenta una tendencia creciente, pero
después decreciente y finalmente presenta horizontalidad para los 1ltimos dos
afios.

© Comportamiento del ozono sin la influencia de las condiciones meteorolédgicas

Los residuales son el comportamiento del ozono sin la influencia de las
condiciones meteorolégicas (humedad relativa).

s i - J et Y A
Figura 5.21 Comportamicnto del ozono sin la influencia de la humedad relativa.
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Elinrinando el efecto de las condiciones meteoroldgicas en las concentraciones de ogono

A partir de la figura 5.21, se puede observar que ln serie de tiempo del ozono al
eliminar el efecto de In humedad relativa, se puede decir que las concentraciones
méaximas diarias de ozono presentan una tendencia decreciente, con ello se dice
que las estrategias de control para disminuir las concentraciones miximas de
ozono en la atmésfern si han tenido efecto. Pero se debe tener presente, que el

porcentaje de explicacion de la humedad relativa en

la formacién de ozono es

pobre, por lo que se necesitan mas variables que expliquen el comportamiento de

éste.

5.6 Estacién Merced

SRIEEN

el 3
Figura 5.22 Seric de ticmpo do ozono
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En la figura 5.22, se
observa que la serie de
tiempo presenta:
*Varianza no constante
*Tendencia decreciente
*No se puede observar
una fluctuacién estacional

definida.
*Variacion aleatoria
Las concentraciones

fluctiian  en un intervalo
de [0.02, 0.38] ppm.

Como se puede observar
en In figura 5.23, la serie
de tiempo presenta un
comportamiento no tan
aleatorio en comparacién
con la de ozono.
También:

*Varianza constante
*Fluctuacion  estacional
anual

*Tendencia (horizontal)
Los datos se encuentran
en un intervalo de
[07.31])°C,



5.6 Estacion Merced

5 = _ e
Figura 5.2 Figura 5 Dingram
SqrOMNETMP
© Aniilisis de varianza
¢ Linealidad en las variables
Se aplicé la transformacién de raiz
cuadrada a los datos de la serie de En la figura 5.25, se observa cl
tiempo de ozono para estabilizar 1a dingrama de dispersién de la
varinanza. Como se pucde observar temperatura y el ozono. Presentando
en la figura 5.24 ésta se estabilizé. una relacién lineal creciente; esto es,
a mnyor temperatura, mayor
concentraciéon de ozono, la relacién es
pobre.

¢ Estadisticos obtenidos con la aplicacion del anilisis de regresion

Se aplica el anadilisis de regresiéon tomando al ozono como variable dependiente
para cnda una de las variables meteorolégicas, donde éstas son variables que
explican la formacién del ozono.

Variables Explicativas
Dependiente TMP
Oy
Sqrt(0a)
Ln(O3) 0.3556
=0.127
TMP/HR
R= 0.3G2
Ln(Os) R*=0.131
Sqrt (0s3) R: 345
R*=0.110
Tabla 5.5 Estadisticos obtenidos




Eliminando el efecta de las condiciones meteoroligicas en las concentraciones de oxono

Con cl andlisis sc obtienen el coeficiente de correlacién (R) y el coeficiente de
determinacion (R2), a partir de los resultndos mostrados en la tabla 5.5, se tiene
que existe una mayor relacién lineal del ozono con la temperatura.

Con la aplicacién de la transformacién logaritmica en la serie de tiempo
del ozono, se observa un sumento en ambos coeficientes, lo mismo sucede con la
raiz cuadrada. Con respecto a la humedad relativa no se observa una relacién
lincal significativa. Por otro lado, con el analisis de regresion multiple, se
encuentra un aumento en los estadisticos obtenidos.

¢ Aplicacion del filtro Kolmogorov-Zurbenko * KZmp , filter”

"KZ 45,4 TMP TMP/HR
O3 r=0.378 R=0.379
r2=0.143 0.143
no sig.
Ln(Oa3) 0.418 R=0.422
2=0.175 R2=0.178
Sqre(Os) 0.403 R=0.403
0.162 I3 0.162
no sig. no sig.
Tabla 5.6 Estadisticos obtenidos con el filtro KZm.p.

En esta tabla 5.6, se presentan los estadisticos obtenidos al aplicar el filtro,
donde se obtiene un mayor coeficiente de dependencia, es decir, al eliminar el

ruido blanco en las series, y dejar s36lo la parte deteministica ; la relacion lineal
aumenta.

Por lo que, se dice que aproximadamente el 16% de la variacién mdxima
diaria de ozono se explica por la variacién de la temperatura. Se decidié utilizar
la transformaciéon de raiz cuadrada por el mejor comportamiento de los
residuales.

Al aplicar el filtro, las series de tiempo se representan como:
10@ - O] =W

donde 1) es la parte estociistica de las series, mediante el ajuste a la
distribucién normal se examina si los residuales (parte estocdstica) son ruido
blanco.
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5.6 Estacion Nerced
¢ Ajuste a la distribucion normal
Grificos de los residunles que se distribuyen aproximadamente como una

normal.

CREEET

A at
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Figura 5.26 Ajuste a la normal Sqra(Oy). Figura 5.27 Ajusto a Ia normal TMP,
[ O~ Outt) ] = W) [TAIP@) - Tt) ] = W@

Se puede observar en las figuras 5.26 y 5.27 los residuales W) la parte
estocastica de Sqrt(Oas) v de TMP respectivamente se distribuyen
aproximadamente como una normal, con N~(0,02), éstos son casi ruido blanco.

O La no correlacion de los residuales con sus variables

> Ly - B 3 g: 3 . -3
Figura 5.28 Dingrama de dispersion W(t) Figura 5.29 Dis ma de dispersién W) &TMP
&Sqrt(03)

Mediante los diagramas de dispersion de la parte deteministica y la parte
estociistica de las series de tiempo de ozono y temperatura, mostrados en las
figuras 5.28 y 5.29, ‘sc observa gue no existe correlucion. Ademas, el coeficiente de
determinacién obtenido refuerza lo anterior debido a que es muy pobre.
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Eliminando el efecto de las condiciones meteoroldgicas en las concentraciones de oono

© Series de tiempo suavizadas

7 sanod
- B - TMP(R)

‘Figura 5,30 Suavizamiento do lan series de tiompo.
En la figura 5.30, se observa como al aplicar el filtro a las series de tiempo, sélo
queda 1a parte deterministica de éstas. Con la aplicacion del filtro se esperaba
encontrar un mismo patrén cstacional, pero no es asi; si no que las dos scries
presentan comportamicntos diferentes; es por ello gue no tienen una asociacién
lineal mas fuerte. Si  observamos la serie de tiempo suavizada de ozono, ésta
presenta una horizontalidad en los Gltimos 3 afios.

© Comportamiento del ozono sin la influencia de las condiciones meteorologicas

Los residuales son el comportamiento del ozono sin la influencia de las condiciones
meteoroldgicas (temperatura).

Ozono dela =
.. Transformacion [Sqr(O3)~2} : .

no sin la influencia de la temperatura.




5.7 Estacion Xalostoc

A partir de la figura 5.31, sc observa en la seric de tiempo de ozono una tendencia
decreciente al eliminar el efecto de la temperatura. También se observan algunos
picos, muy sobresalientes esto se explica por que las mayores concentraciones de
ozono se dieron en esos afos. También podemos decir que existen otras variables
que explican el comportamiento del ozono, esto se refuerza debido a que los
residuales presentan autocorrelacion.

Finalmente, podemos decir que las estrategias de control para disminuir las
concentraciones maximas de ozono en la atmésfera si han tenido efecto. Cabe
mencionar que sdlo se esta eliminando la influencia de las condiciones
metcorolégicus, y existen otras variables que explican el comportamiento del
ozono. Por cllo, es que se obtiene un modelo de regresién lineal pobre.

5.7 Estacidn Xalostoc

-~ "’”-:‘ ; i En la figura 5.32, se
- - = observa que la serie de
tiempo presenta:
*Varianza constate
*Tendencia (horizontal)
*No sc¢ puede observar
una fluctuacién
estacional definida.
*Variacién aleatoria
Las concentraciones sc¢

encuentran en un
intervalo de (0.01,0.285]
ppm.

En 1la figura 5.33, se

oy .- A
W"m observa como la serie de

ticmpo presenta un
comportamiento no tan
aleatorio en comparacién
con la serie de ozono.

También:

*Varianza constante

*Se ohserva una
fluctuaciéon estacional
anual *Tendencia
(horizontal). El intervalo

en que se encuentran los
datos es de [6,32])°C.

Figura 5.33 Serie de tiempo de temperatura,
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Eliminando el efecto de lis condiciones mieteoroligicas en las concentraciones de ozono

¢ Linealidad en las vaviables

Mediante ¢l diagrama de disper:
que se presenta en la figura 5.34, se
observa como el ozono y
temperaturn siguen un
comportamicnto lineal creciente, es
decir, a mayor temperatura mayor
concentracién de ozono. Pero este
comportamiento es pobre por In
presencia del componente
estocistico (aleatoriedad).

T

Sl wl Lala sl
Figura 6.35 Diagrama de dispersion O3&HR.

En la figura 5.34 del diagrama de
dispersiéon de la humedad relativa y
el ozono, se puede observar una
relacion lineal; pero de
comportamiento contrario can
respecto a ln temperatura, aqui se
dice gue a mayor humedad relativa
menores concentraciones de ozono;

es decir, una relacién lineal
decreciente.

0 Estadisticos obtenidos con la aplicacion del analisis de regresion

Variables Explicativas
Dependiente TMP HR
Oz 289
=0.083
Sqrt(O)) 0.235
0.055
In (O3) 0.244
0.060
TMP/HR
R=0.336
Oa R==0.129.
R=0.361
Ln (O3) R®=0.131
Sqrt(0s)

Tabla 5.7 Estadisticos.
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5.7 Estacion Xalostoc

Se aplica el analisis de regresién lineal tomando al ozono como variable
dependiente para cada una de las variables metcorolégicas, donde éstas son
variables que explican la formacién de ozono.

De acuerdo a los resultados presentados en esta tabla 5.7, se tiene que
existe mayor relacién lineal del ozono con la temperatura. Al aplicar una
transformaciéon logaritmica en la serie de tiempo de ozono se obtiene un H
i aumento tanto en el coeficiente de correlacién, como en ¢l coeficiente de :
i determinacién, lo mismo sucede al aplicar la transformacién de raiz cuadrada.

Como segunda variable significativa se encontrdé a In humedad relativa, aunque
‘ en muy poco porcentaje. Y aplicando el an:ilisis de regresiéon miltiple no se :
. observa un mejor ajuste. i

O Aplicacion del filtro Kolmogorov-Zurbenko “ KZm,p , filter

HR 'TMP/HR
R= 0.605
0.256
0.256 :

4
r? = 0.200

i r= 0.450 :
: ri= 0.201 :
Sart(0s) [r=0.148 0.375
r2= 0.20 0.140

‘Tabla 5.8 Estadisticos obtenidos con el filtro KZm,!

En la tabla 5.6, sc presentan los estadisticos obtenidos al aplicar el filtro de
promedios moviles; se puede decir que aproximadamente el 20% de la variacién
del miaximo diario de ozono se explica por la variacién de la temperatura.

Por otro lado, en un 27% la variacién del maximo de ozono se explica por
la variacién de la temperatura y de la humedad relativa.

i
!
i
i
:
i

Al aplicar el filtro, las series de tiempo se representan como:
101 - O (1) ] =W ()
donde I#() es la parte estocastica de las series. Por medio del ajuste a la

distribucién normal se examina si los residuales (parte estocdstica) siguen un
comportamiento de ruido blanco.

135



Eliminanda el efecto de Lus condiciones meteoroligicas en las concentraciones de oxono

0 Ajuste a la Distribucién Normal

oA - T ' Y A 2 i y
Figura 5.36 Ajuste a la normal Sqr(0s). Figura 5.37 Ajuste a la normal TMP.
[ OW-Ou() ] = W @) [TAP() - Tt ] = W (1)

Se observa que los residuales W) 1a parte estocistica de Sqrt(Os) y de 1a TMP se
distribuyen aproximadamente como una N~(0,62), a partir de la figuras 5.3G6 y
5.37 respectivamente.

€ La no correlacion de los residuales con sus variables

LTI

OS]

AT

Figura 5.38 Diagrama de dispersian W) &
Sart(0s)

Tanto en ¢l dingrama de dispersion de 1a parte estociistica y la deteministica de
las serie de tiempo del ozono: figura 5.838, como para la temperatura; figura 5.39,
se observa que no presentan correlaciéon. Ademais, el coeficiente de determinacién
obtenido refuerza lo anterior debido a que es muy pobre. Por lo que, los dos efectos
estan separados (In parte deterministica ¥y la estocastica).
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5.7 Estacidn Xalostoc

© Series de tiempo suavizadas

R

i A e A Dived

ATl
5.40

Figura

R
pohe
riea de tiempo.

De acuerdo a la figura 5.40, de las series de tiempo suavizadas (parte
deterministica); no se observa una fluctuacion estacional anual  scmejante. Por
otro lado, analizando la serie de tiempo de ozono no se observa una tendencia para

los ultimos afios, por ¢l contrario presenta tendencia horizontal.

¢ Comportamiento del ozono sin la influencia de las condiciones mcteorolégicas

ecuacion obtenida es el efecto de In
de ozono, se dice entonces que los

Al aplicar el andlisis de regresion, la
eliminando la  influencia

temperatura sobre las concentraciones
residuales son el comportamiento del ozono

meteorolégica.

: Ozono inde N dela
Transfromacion [Sqrt(O3)*2]

— O3y TMP(L) "
. ===+ O3, TMPy HR(R.

Athra y
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Elirinando el efecto de las condiciones snetearoldgicas en las concentraciones de ozono

En la figura 5.41, se puede observar como la serie de tiempo de ozono “al eliminar
el efecto de la temperatura presenta una tendencia decreciente. También se
observa tendencia decreciente atin mayor al eliminar el efecto de la temperatura
¥ la humedad relativa.

Finalmente, se puede decir que las estrategias de control para disminuir las
concentraciones de ozono en la atmodsfera han tenido efecto. Se debe tomar en
cuenta que sélo se estd eliminando la influencia de las condiciones meteorolégicas
» que el porcentaje de explicacién obtenido es pobre.

5.8 Estaciéon Tlalnepantla
".{7"'{:92‘ En la figura 5.42, se
observa que la serie de
tiempo presenta:
*Varianza constante
*Tendencin
(horizontalidad)

*No se puede observar
unn fluctuacién
estacional definida.
*Variacién aleatoria

Las concentraciones de
orzono se cncuentran cn
el intervalo [0.01.0.34G]
ppm.

de nempo de ozono.

En la figura 5.43, sc
observa como la serie de
tiempo presenta un
comportamiento no tan
aleatorio en comparacién

con la de ozono.
También:

*Varianza constante

*Se observa una
fluctuacion estacional
anual

Figura 5.43. Serie d

] JreE . -

sl R £ 2 *Tendencia horizontal

e tiempo de temperatura El intervalo en que se
encuentran los datos es
de [6.33]°C.
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5.8 Estaciin Tlalnepantla
¢ Lincalidad en las variables

Mediante ¢l diagrama de dispersién
de la temperatura y el ozono, que se
presenta en al figura 5.44, se
observa una relacidén

lineal
creciente, es decir, a mayor
temperalura  mayor concentracién

de ozono, pero la relacién es pobre,

por la presencia del componente
estocastico.

¢ Estadisticos obtenidos con la aplicacion del analisis de regresion

Variables

Explicativas
Dependiente ™ P
Os r= 0.265
r?=0.07 -
Ln (O

Sqrt (Oq)

Oa

Ln (O3)
Sqrt(Oa)

Tabln 5.9. Estadisticos,

En la tabla 5.9, se muestran los resultados obtenidos con el andlisis de regresion;
esto es, el cocficiente de correlacién y cl coeficiente de dependencia. A partir de
estos resultados, se tiene una mayor relaciéon lineal del ozono con la
temperatura. Y al aplicar una transformacién logaritmica en los datos de
ozono, se observa un aumento en ambos coeficientes, lo mismo sucede con la
transformacion de raiz cuadrada. Por otra parte la humedad relativa es
significativa, aunque en menor porcentaje que la temperatura. Los estadisticos

obtenidos con el andlisis de regresiéon mualtiple muestran una mayor relacién
lineal del ozono con respecto a las variables explicativas.
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Eliminando el ¢fecto de las condiciones meteoroligicas en las concentraciones de ogono

¢ Aplicacidén del filtro Kolmogorov-Zurbenko “ KZm,p , filter”

KZ 45.4 [ TMP HR TMP/HR
O3 r = 0.037 r=0.399 0.401
R2=0.160

Ln(Os) |r=0.044 R =0.341

r#= 0.002 r2=0.105 |R*= 0.116
Sqre(Os:)|r = 0.001

rt= 0.000 R

TMP no sig. R’=0.145

Tabla 5.10 Estadisticos obtenidos con e) filtro KZm,p.

En la tabla 5.10, se muestran los resultados obtenidos después de aplicar el filtro
de promedios médviles, donde la temperatura ya no es significativa en el modelo,
es decir, la temperatura ya no explica el comportamiento del ozono. Pero la
humedad relativa si presenta una relacién lineal importante. Por lo que el 14%
de la variacién maxima diaria de ozono se explica por la variacién de la
humedad relativa.

Al aplicar el filtro, las series de tiempo se representan como:
[ O@ - Ou(1) ] =W (1); donde W) es la parte estocistica de las series.

O Ajuste a la Distribucion Normal

Ajuste de los residuales o la distribucién normal.

3 o
: ,f-‘;fé'%}ﬁ&. SRR TR Y Yok
- e v - Figura 5.46 Ajuste a la normal HR.
Figura 5.456 Ajuste a ln normal Sqr1(Oy). =

[ O- Ou(t) ] = W) L HHR(t) - FHRi (1) ] = W (1)
En las figuras 5.45 y 5.46, se puede observar que los residuales H7yr): la parte
estocastica de Sqrt(Os) y HR se distribuyen aproximadamente como una normal,
con N~(0,02), donde éstos son casi ruido blanco.

R X SR e A
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5.8 Estacion Tlalnepantla

¢ La no correlucion de los residuales con sus variables

1)

% e

Figura 5.-17 Diagrama de disperaion W) &

Sart(Oy).

PGRRE PEETE AR EA )

ST

igura 6518 Diagrama de dispersion W(U) & HR.

En las figuras 5.47 y 4.48, se observa como la parte deterministica y la parte
estocastica de la serie de ozono y Ia de humedad relativa no presentan correlacién,
a partir del coeficiente de determinacién obtenido, lo cual nos indica que los dos
componentes estan separados.

© Series de tiempo suavizadas

2, rn bl
Figura 5.49 Suavizamiento de las series de tiempo.

En la figura 5.49, de las series de tiempo suavizadas (parte deterministica), se
observa como no presentan fluctuaciones estacionales semejantes. Por otro lado,
analizando la serie de ozono presenta una tendencia decreciente.
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Eliminando el efecto de las condiciones meteorolgéicas en las concentraciones de azono

¢ Comportamiento del ozono sin la influencia de las condiciones mcteoroldgicas

Al aplicar el analisis de regresién con la humedad relativa como variable
explicativa. La ecuacién obtenida es el efecto de la humedad sobre las
concentraciones de ozono. Por lo que, los residuales son el comportamiento del
ozono sin la influencia de las condiciones meteorolégicas.

mem.don [Sqﬁ(&)‘zl

influencia de la temperatura.

Figura 510 Comportamiento del ozono sin

Como se pucde observar en la figura 5.40, serie de tiempo del ozono al eliminar el
efecto de la humedad relativa, presenta una tendencia decreciente. Por otra parte,
se observan picos muy sobresalientes, esto se explica por gque las mayores
concentraciones de ozono se dieron en esos afios, donde el efecto de las condiciones
meteorolégicas no fue muy representativo, lo que nos lleva a decir que existen
otras variables que explican el comportamiento del ozono. Por lo que, se concluye
que faltan variables en el modelo; esto se refuerza ya que los residuales presentan
autocorrelacion.

Finalmente, se puede decir que las estrategias de control para disminuir las
concentraciones miaximas de ozono en la atmoésfera si han tenido efecto. El poder
decir lo anterior, solo esta sujeto a la variable humedad relativa, puesto que como
se ha observado los modelos de explicacién son pobres, ya que sc necesita de otras
variables que puedan explicar ¢l comportamiento del ozono, y asi obtener un mejor
modelo (debido a que los prondsticos presentan autocorrelacién)

Se utilizo la transformacion de raiz cuadrada ya que, los residuales presentan
un mejor comportamiento.




5.2 Resumen_ y conclisiones

5.9 Resumen y conclusiones

Se aplicdé la metodologia Rao-Zurbenko para las estaciones llamadas las “cinco
grandes”, para cada una de ellas se seleccioné el filtro con el cual se obtuvo los
mejores resultados. A continuacién se resumen los resultados obtenidos y se hace un
analisis comparativo de las cinco estaciones.

Estacion Zona Intervalo Intervalo | Estadisticos| Transformacion
de e Sqrt (Os)
[27] 78 ) TMP _(°C)
Pedregal SO 10.03,0.405] 107.28] r= 0,249
Cerro de la SE [0.02,0.314] [07.31]
Estrellla
Merced CE [0.02,0.38] [10.31]
Xalostoc NE {0.01,0.285] {06.32)
Tlalnepantia|] NO [0.01,0.346] [06.313] r=0.362
r3=0.131

Tubla 5.11 Estondisticos obtemidos sin ln upheacion del filtro KZm.p.

La tabla 5.11, muestra como la serie de tiempo del ozono si presenta una
asociacién lineal con la serie de tiempo de la temperatura, aunque muy pobre,
para todas las estaciones. Hasta éste momento se creia que aunque la relacién no
era muy fuerte, se encontraria una mejor relacion lineal al aplicar el filtro de
promedios méviles “RZ .., filter” ; los resultados obtenidos se presentan en la
tabla 5.12.

Estacion Filtro | Estadtsticos | Variable | Transformacion | Tendencia
con TMP final
Pedregal KZ 23,3 r=0.035 HR decrecionte
2=0.001 *
Cerro de la KZ 91,2 HR decreciente
Estrellla *
Merced K% 45,1 ™ P decreciente
-
Xalostoc KZ 45,4 TMP/HR decreciente
-
Ttanepantla | KZ 45,4 HR decreciente
-
"ubla 5.12 Extadisticos obtenidos con la aplicacitn dol filtro KZm.p.

Al comparar los resultados obtenidos después de aplicar el filtro de promedios
méviles, se observa como el filtro que predomina es K% 45,4, para tres estaciones.
Por otro lado, el filtro KZ 91,2 es semejante al anterior, pero éste se ajusto mejor a
la estacion Cerro de la estrella. Pero para el caso de la estacién Pedregal se tiene
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Eliminando el efecto de lus condiciones meteoroldgicas en las concentruciones de ozono

el filtro KZ 23.3. Como se puede observar para algunas estaciones al aplicar el
filtro de promedios méviles, ya no existe una dependencia significativa del ozono, a
partir de la temperatura. Por ello, para tener un mayor relaciéon lineal se agrega
en el analisis la humedad relativa.

Estacion Pedregal. Esta estacion es la que histéricamente hablando ha presentado
los mayores problemas de ozono (Anexo A), y como se pudo observar si presenta
una dependencia lineal el ozono con respecto a la temperatura, pero después de
eliminar la parte estocastica de las series de tiempo la relacién de dependencia
desaparece. Por ello, se utiliza la humedad relativa, con la cual se obtiene un
porcentaje de explicacién pobre, pero esta variable es significativa en la
explicacién del comportamiento del ozono.

Por lo que, que la temperatura y la humedad relativa no son un factor
importante para explicar la formaciéon de ozono en el entorno de esta estaciéon. Se
piensa que el comportamiento del ozono estd fuertemente influenciado por el
transporte de este contaminante proveniente del norte. Es muy probable, que el
transporte del contaminante sea producido por vientos no superficiales.

Estacion Cerro de la Estrella. Esta estacién no presenta graves problemas de
ozono en comparacién con la estaciéon Pedregal, aunque es la tercera con
concentraciones maximas diarias de ozono por arriba de la norma en comparacién
con las cinco estaciones. Como en el caso anterior la relaciéon de dependencia del
0zono con respecto a la temperatura no es muy fuerte pero se esperaria mejorarla
al eliminar el componente estociastico de las series de tiempo. Los resultados
obtenidos muestran que la relacién lineal disminuye y s6lo aumenta con la
variable de humedad relativa en el modelo. Por ello. se decide explicar el
comportamiento del ozono en base a esta tultima variable.

Estacion Merced. Esta estaciéon es la segunda con mayores concentraciones
maximas de ozono por arriba de la norma. En esta estacion la temperatura tiene
una relacién lineal mas fuerte con el ozono, y al aplicar el filtro de promedios
moviles la relacion de dependencia se refuerza. Por lo que, se puede concluir que
para esta estacién la temperatura si influye en la formaciéon de ozono. También se
estudio la correlacién entre la humedad relativa y ¢l ozono; pero se encontré que
no era significativa, por ello no se utilizé en el analisis.

Estacién Xalostoc. Esta estacién es la que presenta las menores concentraciones
maximas diarias de ozono por arriba de la norma de las cinco analizadas; siendo
la zona noreste una de las menos afectadas por el contaminante ozono. Como en
el caso de la estacion Merced, se presenta una relacidén lineal de la serie de tiempo
de la temperatura con respecto a la serie de tiempo del ozono, y con la aplicacién
del filtro de promedios méviles ésta aumenta; por lo que existe una relacién de
dependencia significativa, y al considerar la variable de humedad relativa, la
relacién mejora aan mas, por ello se decide explicar el comportamiento del ozono
con base en la temperatura y la humedad relativa.
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. 3.9  Reswumen y conclusiones

En esta estacién se obtuvieron los mejores resultados al aplicar la metodologia

Rao-Zurbenko. Por lo que, el ozono se encuentra influenciado por las condiciones
meteorologicas locales.

Estacién Tlalneparntla. Esta estacién, se encuentra en el lugar namero cuatro con
concentraciones maximas diarias de ozono por arriba de la norma en comparacién
con las cinco estaciones. Al igual que en las otras estaciones la temperatura y el
ozono presentan una relacién lineal; pero al aplicar el filtro de promedios méviles,
es decir, dejar sélo la parte deterministica de las series de tiempo y aplicar el
analisis de regresion, la relacién de dependencia del ozono a partir de la
temperatura desaparece: por lo que se utilizé la humedad relativa como variable
explicativa, y sc encontrd que el porcentaje de dependencia es significativo.

Se explicaron brevemente los resultados obtenidos para cada una de las
estaciones de monitoreo analizadas. En general la temperatura no es una variable
importante para explicar el comportamiento del ozono. Sin embargo, la humedad
relativa si lo es, para las estaciones ubicadas en las zonas: suroeste, noroeste,
sureste. Por otro lado, utilizando un analisis de regresion multiple. es decir, la
temperatura y la humedad relativa como variables explicativas del ozono, se
encontré una mayor dependencia lineal para la estacién ubicada en la zona
noreste. La unica estacién en la cual se puede explicar el ozono a partir de la
temperatura es Merced, ubicada en 1a zona centro.

Como se observé en todo en analisis las relaciones lineales encontradas son
pobres, aunado con ello, los coeficientes de dependencia también lo son. Y para
todas las estaciones se encontré una autocorrelacion de los residuales, lo que
implica que para poder explicar el comportamiento del ozono se necesitan de otras
variables ademas de las que se considervaron en el analisis.

Como se sabe el ozono es un contaminante secundario, es decir, que se
forma a partir de diversas reacciones de otros dos contaminantes (NO. y HCNM) y
1la radiaciéon UV. La radiaciéon UV juega un papel importante en la formacién de
ozono. por lo que cabe mencionar que se hizo este mismo tipo de analisis para la
estacion Pedregal. ya que los anicos datos de radiacion UV que se tienen son los de
Ciudad Universitaria (ubicada en la misma zona). Se tomo la radiaciéon UV como
variable explieativa del comportamiento del ozono, pero los resultados encontrados
fueron aan mas pobres que con las variables ya consideradas.

Finalmente, con la metodologia seguida se puede eliminar el efecto de la
temperatura y la humedad relativa del comportamiento del ozono en las estaciones
analizadas. Cabe mencionar que en todas ellas este cfecto es pobre sobre todo en
Pedregal. donde se piensa hay un efecto importante de transporte del
contaminante de vientos no superficiales de los cuales no hay datos.



Eliminando el efecto de las condiciones meteorvlagicas en las concentriciones de ozono

Una vez eliminando el efecto de las variables consideradas en cada una de las
estaciones, se puede observar en las graficas de los residuales sin la influencia de
las condiciones meteorolégicas; que el comportamiento del ozono a través del
tiempo muestra una disminucién sobre todo en los picos que ocurren.

Cabe recordar que el analisis es con la finalidad de explicar, mas no de

predecir; por lo que, aun siendo minima la dependencia del ozono con respecto a
las condiciones meteorolégicas, ésta existe y es significativa.
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Capitulo 6

Fl ozono modelado corn
Box-Jenkins

6.1 Justificacion

Como se mencioné anteriormente el comportamiento del ozono es muy aleatorio,
debido a ello es dificil modelarlo, por lo que se hace uso de la metodologia de Box-
Jenkins para ajustar un modelo al comportamiento del ozono. A partir del modelo
podemos explicar como es su comportamiento; esto es, si el modelo es autorregresivo
o de promedios méviles, o si es una combinacién de éstos.

Por otro lado. se trata de probar si la metodologia Box-Jenkins se puede
aplicar a comportamientos muy aleatorios como los que presentan los contaminantes
atmosféricos en la ZNCM.

Cabe sefialar que al aplicar Box-Jenkis, podemos identificar si la variable en
estudio, presenta estacionalidad, tendencia, varianza. En este caso, como hablamos
del ozono es importante mencionar que se considera necesario conocer las
caracteristicas del comportamiento de éste contaminante, para poder aplicar
nuevas medidas de control. Ademas, observar si las concentraciones en el medio
ambiente de éste han disminuido. Por otro lado, uno de los usos mas importantes de
Box-Jenkins es la obtenciéon de prondsticos, por ello se busca predecir el
comportamiento del ozono a corto plazo.

Para el modelado con Box-Jekins se trabaja con las mismas estaciones que
para el analisis anterior de Rao-Zurbenko. es decir, con las estaciones: Pedregal.
Cerro de la Estrella, Merced, Xalostoc, y Tlaluepantla. El analizar las mismas
estaciones, se hace con el fin de combinar las dos metodologias para asi poder tener
un anilisis mas detallado del comportamiento del ozono en éstas.




124 ogcono modelido con Box-Jenkins
6.2 Tratamiento de datos

Para el uso de la metodologia Rao-Zurbenko se tomaron los maximos diarios de
ozono; para aplicar esta metodologin se tomaron los mismos datos con el mismo
horario; esto es, en el intervalo de [9 a 19] hrs., ¥ con los limites permisibles de las
concentraciones de ozono (ppmm) como (0.003 < Os < 0.404). Para el tratamiento

especial de los maximos diarios de ozono, se tomé el promedio mensual; esto es,
2N,

Prom =
N

donde X; es el valor correspondiente a la concentracién del maximo diario de
ozono, y N el ntimero de observaciones que se tienen en el mes. El periodo de tiempo
considerado es de enero de 1988 a marzo de 1997; por lo que, se consideran 111
observaciones en las series de tiempo.

Por otro lado, es importante justificar céomo se tomaron los meses
representativos; esto es, debido a que para poder tener un mes representativo se
debe de tener al menos el 75% de los datos. es decir, de un mes de 30 dias se deben
tener al menos 18 dias; pero no en todos los casos fue posible debido a que para
algunos meses no se contaba con al menos el 75% de los datos.” Por lo anterioy, se

hizo el siguiente analisis y se determina el porcentaje de datos para las series de

tiempo.
Observaciones de las series de tiempo
Parveentajoe Pedregal Ceorro de la Merced Xalostoc Tlalnepant
% dias Estrelln iy
mes)

75 100 m 923 87 88

60 100 96 95H 93 93

o) Del townl de las 111 observaciones del periodo de tiempo

Tabla 6.1 Analisis do lns obs

v Go Lns serien (4o Gompo.

con base en los resultados mostrados en la tabla 6.1, se decidié trabajar con un
porcentaje de al menos el G0% de los dias registrados en el mes. A partir de esto se
puede observar que el porcentaje de datos en las series de un total de 111
observaciones es de un 100% para la estacién Pedregal y como minimo tenemos a
las estaciones Tlalnepantla y Xalostoc con un porcentaje del 93%.

No se puede generalizar que las series tienen un 60% como minimo de datos,
si no es el minimo que se consideré para poder tener un mes representativo. Por otro
lado, los porcentajes mas bajos de las series se deben a los afios de 1988 a 1993, ya
que existe una gran ausencia de datos; sin embargo. podemos decir que a partir de

" Programa maximos 1M1

L IMP, México (1992)
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6.3  Promedios mensnales de ogono por aifo

1994, los registros de los datos son casi en su totalidad de un 100%. Cabe

mencionar que la serie con el mejor registro histérico de datos es para la estacién
Pedregal.

6.3 Promedios mensuales de ozono por afio

A continuacién se presenta el comportamiento promedio de los promedios mensuales
de ozono para cada aio.

Ano PED f % l CES % MER %
Ippm) variacion DM variacion m variaciéon
1988 072 0.096 0.127
1989 0.134 .22 0.1056 9 0.102 -20
1990 0.179 34 0.121 15 0.141 38
1991 0.194 8 0.164 27 0.166 18
1992 0.162 -16 0.128 -17 0.161 -9
1 3 0.160 -1 0.128 o 0.140 -7
1994 0.160 [¢] 0.125 -2 0.149 6
1095 0.161 1 0.125 o 0.136 -9
1996 0.157 -2 0.115 -8 0.115 -15
Fabla 6.2 Varincién anusl del ozono
afio XAL r EA TLA %
Ippm]} variacion m variacion
1988 0.089 0.112
1989 0.099 11 0.114 2
1990 0.082 -17 0.119 4
1991 0.135 a5h 0.158 a3
1992 0.119 -12 0,138 -13
1993 0.110 -8 0.120 -13
1994 0113 3 0.125 1
1995 0,109 -4 0.115 -8
1996 0.089 -18 0.113 -2
Tabla 6.2 Varimcion anual del vzona.

Para los resultados mostrados en la tabla 6.2, se considerd el porcentaje de cambio
de cada afio del ozono; esto es, el cambio del promedio anual de ozono con respecto al
afio anterior. A partir de los resultados se puede decir que la estacién Pedregal
presenta un cambio muy pobre en la disminucién de este contaminante, y mas bien
pareciera tener un comportamiento constante en los 1ltimos afos; Cerro de la
Estrella presenta una wvariacién con tendencia decreciente, teniendo una
disminucion significativa de 1995 a 1996 con un porcentaje del ocho por ciento;
Merced presenta una variacién de disminucién aun mayor teniendo un porcentaje
de variacién de 1995 a 1996 del 15 por ciento; Xalostoc, es la estacién que
presenta los menores problemas de ozono, pues como se puede observar la
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12/ oscono modelado con Box:-Jenkins

tendencia del ozono ha sido el disminuir afio con afno; y Tlalnepantla, también
presenta cambios con tendencia decreciente.

La variacion anual de los maximos diarios de ozono presenta cambios muy
aleatorios, pero se observé una mayor variabilidad negativa, 1o cual implica que las
concentraciones de ozono afio con afo varian en forma decreciente; esto es, se tienen
menores concentraciones de ozono en la atmasfera.

En general, los afios donde se presentaron las mayores concentraciones de
ozono de 1991 a 1992. Por otro lado, Xalostoc y Tlalnepantla tuvieron un aumento

en las concentraciones de ozono muy significativo en 1991, este cambio también es
evidente para las demas cstaciones.

6.4 Pasos a seguir en la metodologia
Para poder aplicar 1a metodologia se deben aplicar los siguientes pasos:

=>Paso 1. Graficar las observaciones contra el tiempo e identificar si la serie de
tiempo presenta varianza no constante, tendencia, estacionalidad,
discontinuidades, y datos discrepantes. Si se detectan problemas de varianza
aplicamos las transformaciones; para los problemas de tendencia se aplican las
diferencias ordinarias y para la estacionalidad se aplicaran las diferencias
estacionales, obteniendose asi una serie estacionaria.

= Paso 2. ldentificacién del posible modelo ARIMA que representara el fenémeno,
a partir de ta FAC y FACP

=> Paso 3. Estimacién de parametros

= Paso 4.

Teniendo el modelo identificado y la estimaciéon de sus parametros, se
procede

con la verificacién de éste haciéndose el analisis de estacionaridad,
analisis de residuales, modelos sub-especificados, y modelos sobre-especificados.

Estacionaridad; Se debe tener cuidado esencialmente de no sobrediferenciar el
modelo. y para seleccionar el mejor modelo se debe de tomar en cuenta: el modelo
que de mejor ajuste y los mejores prondsticos (principio de parsimonia).

Residuales; En este caso se toma en cuenta el comportamiento de los residuales
con respecto al tiempo, donde se observa el comportamiento de la media y la
varianza; también, que éstos presenten el comportamiento aproximado de una
normal, siendo evaluado con el histograma de frecuencias; por otro lado, se

examina que los residuales no presenten autocorrelacién, para ello se observan la
FAC y FACP.




6.5 1.0 pardmetros en los modelos ~1RINLA

Para examinar si el modelo no esta sobre-especificado o sub-especificado, se evalaan
los estimadores de los parametros del modelo ARIMA seleccionado a partir del
estadistico ¢, asi como también se examina la correlacion entre éstos.

=>Paso 5. Como siguiente paso, se procede a validar el modelo, es decir, examinar el
comportamiento de los errores que se obtienen de la diferencia de los valores
observados y de los prondsticos, se obtiene también un porcentaje de error del
prondstico. Para la validacién se hacen 12 pronésticos hacia atras del modelo.
Cabe mencionar que para obtener el mejor modelo se seleccioné el que presentaba
1la menor suma de cuadrados del error.

=>Paso 5. Finalmente, una vez que se ha encontrado el modelo adecuado para
representar los datos, se llega a los pronédsticos, donde dependiendo del tipo de
modelo, ya sea ordinario o estacional se da el numero de pronédsticos. Ademais, se

presenta la ecuacidén que representa a los datos, es decir, la ecuaciéon a partir de 1a
cual se obtienen los pronésticos.

6.5 Los parametros en los modelos ARIMA

Hemos mencionado los tipos de modelos ARIMA. los autorregresivos y los de
promedios méviles, ya sea ordinarios o estacionales o bien la combinacién de éstos.
\ Pero es importante conocer el significado de los parametros obtenidos dependiendo

del modelo seleccionado, en la tabla 6.3, se presentan las caracteristicas de cada
uno de ellos.

Modelo Explicacion

AR @ Si el valor actual de la serie, Z,, se puede expresar como
una funcién lineal del primer valor anterior y un choque
aleatorio ¢,. Donde ¢ es el parametro autorregresivo que
describe el efecto de un cambio de Z, , en Z,.

Z, =AZ 4 +e

&1 MA Si el valor actual de Z, puede representarse, como el valor

del choque aleatorio actual y el valor anterior. Donde 8,

Z,=¢ — 8 describe el efecto del choque alcatorio anterior a Z,. '

O SAR Si el valor actual de la serie Z, puede expresarse como
una funcién lineal del valor de la serie s periodos atras,
Z,_,. y el choque aleatorio ¢,. Donde @, es el parametro

autorregresivo estacional, el cual describe el efecto de un H
cambio de Z,_.en Z, i

i Z, - D2Z,_, =e,,

-1 (X

(1-D,BZ, =¢,
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15! osone modelado con Box-Jenkins

Modelo Explicacién
© SMA

Si el valor actual de la serie Z, puede representarse como
el choque aleatorio ¢, y el choque ocurrido *“s”
Z, = ¢y —Oge,, b. . . donde *s" . lalal itud
< observaciones antes, ¢, ,, donde 5" es igual a la longitu
Z, = (1-0,8%)e, del periodo. Donde ©, es el pardmetro de promedio mévil

estacional, el cual describe el efecto del choque aleatorio
antervior ¢, , a Z,

.

D(B*YZ, = ©(B')e, El modelo estacional autorregresive y de promedios
moviles, de orden (/7,(2). Si el valor actual de la serieZ, sc
puede expresar con una combinacién de éstos.

HBYD(B*HYZ, = ARIMA multiplicativo. Si el valor actual de la serie Z, se
O(BYO(B)e, puede expresar como una combinacién de modelos
ordinarios y de modelos estacionales.
Tabla 6.3, PnarAmetras 4o Tos modelon ARTMA

De acuerdo a estas caracteristicas se¢ explicarad el comportamiento del ozono,
dependiendo de los modelos que se ajusten para cada una de las series. A
continuacion se procede a la identificacién de los modelos ARIMA para cada una de

las estaciones a analizar con todas las caracteristicas que con lleva cada una de
ellas.



6.6 Estacion Pedregal

6.6 Estacidon Pedrecgal
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Figura 6.1 Comportamiento de la serie de tiempo

Al analizar Pedregal recordemos que es la estacion de monitoreo con las
concentraciones mas altas registradas de ozono, por ello cabe mencionar que es de
sumo interés conocer su comportamiento. En la figura 6.1, se puede observar que
la serie de tiempo de los promedios mensuales de los maximos diarios de ozono,
presenta casi en su totalidad concentraciones por arriba de 0.11 ppm; la serie
presenta tendencia irregular; su comportamiento es muy aleatorio pero no hay
necesidad de aplicar una transformacién ya que no se observa un problema de
varianza. Por otro lado, la serie no presenta una fluctuaciéon estacional anual. Cabe
mencionar que se trato de modelar la serie con una diferencia estacional pero el
modelo ajustado no fue mejor que el identificado a continuacion.

Con base en las caracteristicas que presenta la funcién de autocorrelacion
(FAC) y la funcién de autocorrelacién parcial (FACP); se identificé el modelo:
ARIMA (1,0,1)

(-¢B)Z, = (1-6B)e,
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El ozono modelado con Box-fenkins

Teniendo el modelo identificado y los parametros estimados se da paso a la
verificacién del modelo comenzando con el anailisis de residuales, que como es sabido

es una de las formas mas claras y simples para detectar violaciones a los supuestos
de los modelos.

AN G

At
Figura 6.2 Analisis do residuales

La figura 6.2, muestra el anailisis de residuales, n partir de la grafica de los

residuales con respecto al tiempo se puede observar como éstos presentan
. P . m(é

aproximadamente una media igual a cero ¥ calculando el cociente ,/N —-d - p—S—) =

0.999; donde si el valor absoluto de este cociente es menor que dos, lo que implica
que no existe evidencia de que la media del proceso de ruido blanco sea distinta de

cero. Ademais, podemos observar como los residuales presentan una wvarianza
constante.

Ahora, también se examina si siguen una distribucién normal, ¥y como se
observa en el histograma, los residuales se comportan aproximadamente con una
distribucién normal. Por otro lado, a partir de la gréfica de los residuales con
respecto al tiempo se observa como la mayoria de las observaciones se localizan en
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6.6 Estacidn Pedregal

el intervalo (—25,.,26,), ¥ ninguna observacién esta fuera del intervalo (— 35.,36.).
lo: cual sxgnlﬁcu -que los resxdua]es no presentan observaciones 1rregulares o
“sospechosas”.

Ademas, se evaliua que los residuales sean variables aleatorias mutuamente
independientes, La independencia implica no autocorrelacién, y se puede observar n
partir de la FAC Y la FACP, que todas las autocorrelaciones de los residuales se
encuentran en el intervalo de confianza, por lo que los residuales no presentan
autocorrelacion.

® Fardructros estirnados

(l—¢|l})2, =( _ng)"" Parametro Valor t
¢l(1) 0.996 86.70
9, (¢5) 0.389 1.06

Como se muestra los parametros estimados para el modelo ARIMA, cumplen
con el estadistico ¢, esto es el valor absoluto es mayor a dos y los parametros no

presentan una corrclacion alta, lo que implica que los estimadores sean
significativos.
Carrelacion ¢, 1) o, )
& (D 1 0.187
'
0.(1) 0.187 1

e Ajuste del tmodelo

Meses |Observado | Pronéstico | Porcentaje | Residual | Residual~2
[ppm]} [ppm] de error
Abr-96 0.149 0.164 3 -0.00498 0.00002
May-96 0.172 0.153 11 0.01859 0.00035
Jun-96 0.14 0.153 9 -0.01281 0.00016
Jul-96 0.169 0.152 10 0.01672 0.00028
Ago-96 0.138 0.152 10 -0.01371 0.00019
Sep-96 0.172 0.151 12 0.0:2085 0.00043
Oct-96 0.156 0.151 0 -0.00059 0.00000
Nov-96 0.148 0.150 1 -0.00201 0.00000
Dic-96 0.148 0.149 1 -0.00148 0.00000
Ene-97 0.136 0.149 10 -0.01293 0.00017
Feb-97 0.136 0.148 9 -0.01238 0.00015
Mar-97 0.138 0.148 7 -0.00983 0.00010
Promedio 7
Suma -0.01463 0.00186

Tabla 6.44. Ajuste del modelo ARIMA
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El ozono modelado con Box-Jenkins

La validacién se realiza con doce prondsticos hacia atras, es decir, se calculan estos
datos con el modelo y se validan con el valor observado, con ello se obtiene un
porcentaje de error de pronédstico y ademiis, se observa que los errores son minimos,
como se muestra en la tabla 6.4, mientras que grificamente sc observa en la 6.3.

B Prondsticos; Modelo: ARIMA(1,0,1)
023 | IR R T
7
02 Ajuste
‘§0.17 l h
(&4 a
3 0.11 v TV Prond
. ¥ |
0.08 i
0% o0 Ene 91 ' Ene 93 Ene 96 Ene 97 ‘j
T Ene90 T Ene$2 ~ Ene 94 ~ Ene 96 - .

Figura 6.3, Pronasticos Pedregal
® Froacsticos

Con base en el modelo scleccionado se obtienen los prondsticos del comportamiento
futuro de los promedios mensuales de los miximos diarios de ozono, se pronostican
doce observaciones debido, los pronésticos se muestran en la tabla 6.5, con un
intervalo de confinnza del 95% y se pueden observar graficamente en la figura 6.3.

Mes Observado Pronéstico Limite inferior Limite superior

[ppm] {ppm]) 956 % 95 %
Abr-97 0.126 0.137 0.074 0.200
May-97 0.168 0.137 0.063 0.210
Jun-97 0.168 0.136 0.054 0.219
Jul-97 0.136 0.045 0.227
Ago-97 0.135 0.037 0.233
Sep-97 0.135 0.030 0.240
Oct-97 0.134 0.023 0.246
Nov-97 0.134 0.016 0.251
Dic-97 0.133 0.010 0.257
Ene-98 0.133 0.004 0.262
Feb-98 0.132 -0.001 0.266
Mar-98 0.132 -0.007 0.271

Tabla G.5 Prondsticos
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6.7 Estacion Cerro de la Estrella

Para obtener los prondsticos se tiene la siguiente ecuacién

A-@B)Z, =(—8B)e,
Z,=@Z_,-8e, ¢

Y sustituyendo los estimadores de los parametros se tiene

l Z, = 0.996Z,_, - 0.389¢,_, + c,J

Con base en la ecuacién anterior, podemos decir que el comportamiento del ozono
esta dado por un modelo ARMA. Donde el valor actual de la serie se puede expresar
como la suma de la observaciéon del mes anterior, y el choque aleatorio del mes
anterior. Se puede observar que sélo el primer pronédstico esta influenciado
directamente por el parametro de promedios méviles, y para los periodos posteriores,
el comportamiento es sdlo explicado por el parametro autorregresivo.

Por otro lado, el haber encontrado un parametro MA, quiere decir que el ozono
esta influenciado por variables aleatorias, y conociendo su proceso de formacién,
podriamos atribuirlo a las condiciones meteorologicas. Pero como en este modelo rige
la parte AR, se dice entonces que el comportamiento del ozono, depende del
comportamiento del mes anterior. Lo que hace pensar que depende de las emisiones

de sus precursores a la atmésfera. De acuerdo a los pronésticos obtenidos el ozono
presenta tendencia decreciente.

El no haber encontrado estacionalidad, nos podria decir que el ozono no se
forma en esta zona, sino que se podria pensar que es transportado del norte y
centro de l1a ZMCM., a la parte sur; debido al patrén de vientos (norte-sur).

6.7 Estacion Cerro de la Estrella

Primero se procede a analizar la serie de tiempo, y partir de la figura 6.4, se puede
observar que la serie de tiempo presenta problemas de tendencia;

tend ia decreci e, por ello se aplicé una iferencia ordinaria; no presenta
problemas de varianza. Por otro lado, fue necesario aplicar una diferencia
estacional, debido a que presenta fluctuacién estacional 12, y ésta también fue
necesaria, para obtener un mejor ajuste. Con base en las caracteristicas que
presentan la funcién de autocorrelacién y la funcién de autocorrelacién parcial se
identificé el modelo: ARIMA (0,1,1) (2,1,0). Siendo este un modelo multiplicativo

presenta

(1—-®,B? . ®,B**)VV,T(Z,)=(1-§B)e, I
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El delado con Box-Jenki

Figura 6.4. Comportamiento de la serie de tiempo

Como siguiente paso sc procede a verificar el modelo identificado. A partir de la

figura 6.5, se observa como los residuales con respecto al tiempo; tienen una media

. . m(é

igual a cero y calculando el cociente N —d — p%)- = .0.784; como el valor absoluto
A

de éste es menor a dos en valor absoluto, entonces no existe evidencia de que la

media del proceso de ruido blanco sea distinta de cero. Ademas, podemos observar

como los residuales presentan varianza constante.

Ahora, también se examina si siguen una distribucién normal, y como se
observa en el histograma, los residuales se comportan aproximadamente con una
distribucién normal, ademas a partir de los residuales con respecto al tiempo se
observa como la mayoria de las observaciones se localizan en el intervalo
(-2&,.26,), y solamente una observacién se encuentra fuera del intervalo (- 34,,35.),
lo cual significa que los residuales no presentan observaciones irregulares o
“sospechosas”.
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6.7 Estacion Cevro de la Estrella

Por otro lado, se evaliia que

Figura 6.5 Analisis de residuales

los residuales sean variables aleatorias mutuamente

independientes. La independencia implica no autocorrelacién, y se puede observar a
partir de la FAC y de la FACP obtenidas de los residuales que

todas las
autocorrelaciones se encuentra dentro del intervalo de confianza que las considera
significativamente iguales a cero.

& FPardmetros estimados

Parametro Valor t
—
8, (1) 0.707 8.498
@D, 0.818 -8.259
@, 0.4569 -4,086

Como se puede

ARIMA (0.1,1) (2,1,0); (1—®,B'? —®,B*)VV,,T(Z,) = (1- §B)e,

observar que los parametros estimados cumplen con el

estadistico t, y no existe una correlacién significativa entre los parametros, lo que
implica que son significativos.
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El ozono delado con Box-fenki:

correlacién o, (1) D, P
8, Q) 1 0.143 0.007
@, 0.143 1 0.487
D, 0.007 0.487 1

o Ajuste del modelo

Para poder comprobar que el modelo se ajusta al comportamiento histérico de los
datos, se realiza la validacién con doce prondsticos hacia atras, es decir, se calculan
estos datos con el modelo y se validan con el valor observado. También se obtiene el
porcentaje de error del prondéstico. Los prondsticos se muestran en la tabla 6.6, y se
observan en la figura 6.6.

Mes Observado | Pronéstico | Porcentaje lRe-idu-l lReuidu-l‘2
[ppm)] [ppm] de error
Abr-96 0.105 0.108 3 -0.00296 0.00001
May-96 0.135 0.123 9 0.01152 0.00013
Jun-96 0.11 0.100 9 0.00981 0.00010
Jul-96 0.107 0.099 7 0.00783 0.00006
Ago-96 0.099 0.098 1 0.00098 0.00000
Sep-96 0.127 0.092 27 0.03454 0.00119
Nov-96 0.121 0.121 (¢} 0.00046 0.00000
Dic-96 0.119 0.114 4 0.00507 0.00003
Ene-97 0.099 0.106 7 -0.00742 0.00006
Feb-97 0.066 0.099 50 -0.03287 0.00108
Mar-97 0.114 0.108 5 0.00563 0.00003
Promedio 10
Suma 0.03002 0.00269

Tabla 6.6 Ajuste del modelo

[l ) LA 7
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Figura 6.6 P icos, Cerro de la E
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e Proncsticos

6.7 Estacion Cerro de la Estvella

Los doce pronésticos obtenidos se muestran en la tabla 6.7 y graficamente se
presentan en la figura 6.6, con un nivel de confianza del 95%. Se puede observar

como éstos presentan una tendencia decreciente

Mes Observado Pronéstico Limite inferior Limite superior
[(ppm] {ppm} 85 % 85%
Abr-97 0.094 0.100 0.058 0.143
May-97 0.123 0.133 0.089 0.177
Jun-97 0.128 0.100 0.054 0.146
Jul-97 0.095 0.047 0.143
Ago-97 0.091 0.041 0.140
Sep-97 0.105 0.054 0.155
Oct-97 0.096 0.044 0.148
Nov-97 0.110 0.056 0.163
Dic-97 0.093 0.038 0.149
Ene-98 0.096 0.039 0.152
Feb-98 0.092 0.034 0.149
Mar-98 0.102 0.042 0.161

e——
Tabla 6.7 Pronésticos

Para la obtencién de los pronésticos, se desarrollé la ecuacién

-8 - @, B2)WVV,,T(Z,) = (1-B)e,

—®2Z, 2 +PoZ, 57 —Ge, 1+

Z,=Z 4+ (A+D)Z, 12 ~ (1+ D)2, 53 —~ (D — ©3)Z,_24 +(Dy~ D2)Z, 25

¥ sustituyendo los parametros estimmados se tiene

—04592, 3, +04592,_,, —0.707¢,_, +e,

Z,=Z,_,+1818Z,_;, —1818Z,_,; — 03592, ., +0.359Z, s

A partir de la ecuacién anterior el comportamiento del ozono, presenta dos

parametros autorregresivos estacionales

¥y una parte de promedios méviles

ordinaria. Con base en ello podemos decir, que el comportamiento del ozono para el
mes actual esta dado por suma de algunas observaciones de los tltimos 37 meses y
el choque aleatorio del mes anterior.
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El ozono delado con Box-Jenki;

Por otro lado, la estacionalidad en el comportamiento del ozono juega un papel muy
importante, debido a que sélo influyen los doce datos anteriores para obtener los
prondsticos, sino datos de los treinta y siete meses anteriores mas un error
aleatorio.

Es importante mencionar que al encontrar el modelo con una parte
autorregresiva se dice que la concentracién actual esta en funcién de
concentraciones anteriores, lo que hace pensar que el comportamiento del ozono
depende mucho de las emisiones de sus precursores a la atmésfera, aunado con ello
el modelo presenta también una parte de promedios méviles, donde este choque
aleatorio podria atribuirse a las condiciones meteorolégicas.

6.8 Estacion Merced
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6.8 Estacidn Merced

La estacién Merced también presenta altas concentraciones de ozono. A partir de la
figura 6.7; la grafica del ozono contra el tiempo nos permite visualizar que la gran
mayoria de las observaciones se encuentran por arriba de 0.11 ppm., lo cual nos
indica que estan fuera de la norma.

La serie de tiempo presenta un comportamiento muy aleatorio, tiendo
problemas de varianza, por ello se aplica una transformacién logaritmica; su
tendencia decreciente, por lo que se aplica una diferencia ordinaria, también se
observa una fluctuaciéon estacional (12), pero no es necesario aplicar una diferencia
estacional debido a que se complicaba el modelo. Con base en las caracteristicas que
presentan la funcién de autocorrelacién y la funcién autocorrelacién parcial se
identifica el modelo: ARIMA (0,1,1) (1,0,0).

[(1 —®,B?)VT(Z,) = (1- 6 B)e, I

El modelo pertencce a los modelos multiplicativos. Siendo identificado el modelo y

estimados los parametros se procede a la verificacién de éste, comenzando con el
analisis de residuales.
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]
2a
. _{
w LI {
1 LL
~Ja =
T +
I T
T -
: i ]
; -
— ;
— +
+— T

Figura 6.8 Anailisia de residuales
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El ozono modelado con Box-fenkins

En la figura 6.8, podemos observar como en la grafica de los residuales con respecto
al tiempo éstos presentan una media igual a cero; calculando el cociente

\/N—d—p—”% = .0.186; como el valor absoluto del cociente es menor que dos no
A

existe evidencia de que la media del proceso de ruido blanco sea distinta de cero.
Ademas se observan que presentan varianza constante.

Abhora, también Bse examina 8i
histograma de
Ademas,

siguen una distribucién normal; en el
los residuales se observa como siguen una distribucién normal.
a partir de la grafica de los residuales con respecto al tiempo se observa
como la mayoria de las observaciones se localizan en el intervalo (-25,.25,).y
ninguna observacién esta fuera del intervalo (- 34,,36.), lo cual significa que los
residuales no presentan observaciones irregulares o “sospechosas”.

Por otro lado, se evalia que los residuales sean variables aleatorias
mutuamente independientes. La independencia implica no autocorrelacién, a partir
de la FAC y FACP muestrales obtenidas de los residuales se observa como todas las
autocorrelaciones son significativamente igual con cero.

® Pardmetros estimados

ARIMA (0,1,1)(1,0,0)12; (1-®,B)VT(Z,) =(1-8B)e,

Parimetro Valor t
g, (1) 0.667 6.27
@, (1) 0.306 3.23

Como se puede observar los parametros estimados para el modelo ARIMA,
cumplen con el estadistico t , 10 que implica que los parametros son significativos.

Correlacién o, (1) @, (1)
8,1 1 -0.00059
@, (1) -0.00059 1

También se observa como los pariametros no presentan una correlacién alta, lo
que implica también, que son significativos.

o Ajuste del modelo

Para poder comprobar que el modelo se ajusta al comportamiento histérico de los
datos, se realiza la validacién de éste con doce pronésticos hacia atras, es decir, se
calculan estos datos con el modelo y se validan con el valor observado, obteniéndose

el porcentaje de error del pronéstico, como se muestra en la tabla 6.8. El ajuste se
puede observar en la figura 6.9.
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6.8 Estacion Merced

Mes Observado Prondstico Porcentaje | Residual | Residulac2
{fppm] ippm] de error
Abr-96 0.109 0.120 10 -0.01139 0.00013
May-96 0.138 0.123 11 0.01479 0.00022
Jun-96 0.1014 0.117 12 -0.01293 0.00017
Jul-96 0.108 0.105 2 0.00255 0.00001
Ago-96 0.097 0.111 14 -0.01388 0.00019
|Scp-96 0.124 0.111 11 0.01327 0.00018
Oct-96 0.111 0.105 & 0.0056G3 0.00003
Nov-96 0.107 0.111 4 -0.00388 0.00002 H
Dic-96 0.095 0.105 11 -0.01011 0.00010 5
Enc-97 0.112 0.116 B} -0.00413 0.00002 :
Feb-97 0.126 0.114 10 0.01245 0.00016 i
Mar-97 0.12 0.109 9 0.01118 0.00012 {
Promedio 9 i
Suma 0.00355 0.00134 ;
Tabla 6.8 Ajuste del modelo

! Pronbsticos; Modelo: ARIMA(0,1,1)(1,00)estaclonal 12 - =7

—I
‘= ota ’ / M\ [J A N"v\ Ajuste
© 0.11 AA’ V\I vv V \l \’d Al vav%/\_J\

} VV v V VY
o.08 \\Pronéslicos .
0.05 }\ V\t'
*Ene_89 Ene_90 Ene_91 Ene_02 Ene_93 Ene_94 Ene_05 Ene_96 Ene_97 Ene_o8 :
—— Observado —— Prondstico —— 195.0000% i
i—‘lg\xrn 6.9 Prondsticos Merced o ’ ’ i o '

B 1

o FPronosticos
Con base en el modelo seleccionado se obtienen doce pronésticos del comportamiento
futuro de los promedios mensuales de los maximos diarios de ozono, con los niveles

de confianza 95%. Grificamente los podemos observar en la figura 6.9 y sec
presentan numéricamente en la tabla G.9.
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El ozono modelado con Box-Jenkins

Mes Observado Prondstico Limite inferior Limite superior

[PPpmM} {ppm]} 85 % 95 %
Abr-97 0.119 0.113 0.078 0.1G4
May-97 0.150 0.122 0.081 0.183
Jun-97 0.145 0.112 0.072 0.173
Jul-97 0.113 0.071 0.180
Ago-97 0.109 0.067 0.179
Sep-97 0.118 0.070 0.198
Oct-97 0.114 0.066 0.196
Nov-97 0.113 0.061 0.198
Dic-97 0.109 0.061 0.195
Ene-98 0.114 0.062 0.210
Feb-98 0.119 0.063 0.222
Mar-98 0.117 0.061 0.223

Tabla 6.9 Prondsticos

Para obtener los prondsticos sc tiene la siguiente ecuacién

(=D, BYVT(Z,) = (1— G B)e,
Z,=Z, B Z, - DZ, |y~ O, +e,

Y sustituyendo los parimetros estimados

| Z, =Z,_, +0306Z,_,, ~0306Z,_,, 0567c,_, +c, I

Con base en ecuicion del comportamicento del ozono, ésta se compone de una parte
autorregresiva estacionnl y otra de promedios méviles ordinarios. Decimos entonces
que la observacion actual del ozono depende de la suma de algunas observaciones de
los altimos trece meses, y el choque aleatorio del mes anterior. Como el modelo
tiene un parametro autorregresivo y uno de promedios moviles; esto hace pensar que
¢l ozono depende de las emisiones existentes de sus precursores en la atmosfera
para la formacién de éste, y de un componente aleatorio, que en este caso podemos
hablar del papel que juega la meteorologin.

Es importante mencionar gque para esta estacién no hubo necesidad de
aplicar una diferencia estacional, por lo que se puede decir, que las observaciones
actuales del ozono, no dependen de observaciones muy retrasadas  sino de  los
ultimos trece meses.

Con base en los pronodsticos obtenidos se puede decir que el comportamiento a
futuro del ozono tendera a estabilizarse. Donde sus valores rebasan las 0.11 ppm., es
decir, el ozono permaneceri por arriba de la norma.
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6.9 Estacion Xalostoc
6.9 Estacidon Xalostoc

Figura 6.10 Analisis de la serie de tiempo

En la figura 6.10, se puede observar la serie de tiempo de los promedios mensuales
de los maximos diarios de ozono presenta una tendencia irregular, y una fluctuacién
estacional, es por ello que se le aplica tanto una diferencia ordinaria como una
diferencia estacional (12) ¥ no presenta problemas de varianza.

Con base en las caracteristicas que presentan la funcién de autocorrelacién y
la funcién de autocorrelacién parcial se identificé el modelo multiplicativo:
ARIMA (0,1,1)(1,1,0).

(1-®, BV, T(Z,) = (1~ qs)e.l

Una vez que la serie es estacionaria, se identifica el modelo, y son estimados
los parametros, se procede al anilisis de residuales, que como es sabido es una de

las formas m#as claras y simples para detectar violaciones a los supuestos de los
modelos, los cuales se verifican a continuacion.
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En la figura 6.11, se observa la grafica de los residuales con respecto al tiempo,
presentando éstos aproximadamente una media igual a cero y calculando el cociente

JNTa—p Y

= =0.463; como el valor absoluto de este cociente es menor que dos, se
3

dice, que no existe evidencia de que la media del proceso de ruido blanco sea distinta

de cero. Ademiss, podemos observar como los residuales presentan varianza
constante.

Por otro lado, se evaliia que los residuales sean variables aleatorias
mutuamente independientes. La independencia implica no autocorrelacién, y se
puede observar a partir de la FAC Y la FACP, que casi todas las autocorrelaciones
de los residuales se encuentran en el intervalo de confianza. Sin embargo, sobresale

una autocorrelacién en el namero siete, y como no tiene significancia alguna, ya
que no vuelve a aparecer en periodos siguientes, sc concluye no existe
autocorrelacién.

Ahora, también se examina si siguen una distribucién normal, si observamos el
histograma, los residuales se comportan aproximadamente como una normal.
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6.9 Estacion Xalostoc

Ademaéas, a partir de los residuales con respecto al tiempo se observa como la
mayoria de las observaciones se localizan en el intervalo (-245,.25,), por otro lado,
ninguna observacién esta fuera del intervalo (- 36..36. ). por lo que los residuales no
presentan observaciones irregulares o “sospechosas”.

® Fardruetros estirnados

ARIMA (0,1,1X(1,1,0012;(1— ©,B')VV 1, T(Z,) = (1- 6,B)e,

Parimetro Valor t
o,(1) 0.376 2.980
Q).S(l) -0.674 -6.576

Como se muestra los parametros estimados para el modelo ARIMA, cumplen con el
estadistico t; esto es, el valor absoluto es mayor a dos, y los pardametros no
presentan una correlacién alta; lo que implica que son significativos.

correlacién 0,(1) @, S
0, (1) 1 -0.076
m|S(1) -0.076 1

® Ajuste del modcelo

Para poder comprobar que el modelo se ajusta al comportamiento histérico de los
datos, se realiza la validacién con doce pronésticos hacia atras; se obtiene la
diferencia entre el valor observado y el pronéstico, con lo que se obtiene ¢l porcentaje
de error del prondstico, se muestra en la tabla 6.10, y se observa graficamente en la
figura 6.12,

Mes Observado | Pronéstico| Porcentaje |Residunl| Residual~2
{ppm] {[ppm]) de error
Abr-96 0.093 0.106 14 -0.01298 0.00017
May-96 0.100 0.116 16 -0.01632 0.00027
Jun-96 0.072 0.074 2 -0.00167 0.00000
Jul-96 0.066 0.050 24 0.01608 0.00026
Ago-86 0.070 0.046 34 0.02375 0.00056
Sep-96 0.075 0.045 41 0.03048 0.00093
Oct-96 0.063 0.053 16 0.010341 0.00011
Nov-96 0.076 0.063 17 0.01303 0.00017
Dic-96 0.111 0.077 31 0.03386 0.00115
Ene-97 0.108 0.101 7 0.00737 0.00005
Feb-97 0.111 0.091 18 0.02038 0.00042
Mar-97 0.115 0.098 15 0.01718 0.00030
Promedio 20
Suma 0.14149 0.00438

Tabla G.10 Ajuste del modelo

i
i
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El ozono {elado con Box-Jenki
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o FPronosticos

Con base en el modelo seleccionado se obtiecnen doce pronésticos del
comportamiento futuro de los promedios mensuales de los maximos diarios de ozono,
con un intervalo de confianza del 95 %. Los prondsticos no presentan problemas con
respecto a la norma como se muestra en la tabla 6.11, y se pueden observar
grificamente en la figura 6.12, donde su tendencia es decreciente.

Mes Observado Pronéstico Limite inferior Limite superior

(PPM) {ppm]} 95 %o 95 %
Abr-97 0.106 0.104 0.0567 0.152
May-97 0.109 0.116 0.060 0.172
Jun-97 0.100 0.072 0.008 0.135
Jul-97 0.052 -0.018 0.122
Ago-97 0.056 -0.020 0.132
Sep-97 0.060 -0.022 0.141
Oct-97 0.057 -0.030 0.144
Nov-97 0.068 -0.024 0.160
Dic-97 0.087 -0.010 0.183
Ene-98 0.101 0.000 0.201
Feb-98 0.097 -0.008 0,202
Mar-98 0.091 -0.018 0.200

Tabla 6.11 Pronosticos

Para obtenecr los prondsticos se tiene la ecuacién

(1- >, B'2)VV,7(2,) = (1- 6B)e,

Z, = Z 4+ (I + D)Z 2 —(1+ D )Z, 13 — P Z 28 + PyZ, 35 — Ge,q e,
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6.10 Estacidn Tlalnepantla
Y sustituyendo los parametros estimados

Z, =Z,_, +0426Z,.,, —04262,_,, +05742,_ ,, —0574Z,_,, —0376e¢,_, +e, J

Con base en la ecuacién anterior podemos decir que el valor actual de la serie esta
determinado por la suma de algunas observaciones de los Gltimos 25 meses y el
choque aleatorio del mes anterior; esto es por la parte autorregresiva estacional y
la parte de promedios moéviles respectivamente.

El comportamiento del ozono para la estacién Xalostoc, es explicado casi en
su totalidad por un modelo autorregresivo, lo que hace pensar que las emisiones de
los precursores de ozono juegan un papel muy importante en su comportamiento.

Teniendo ademas un choque aleatorio el cual se puede explicar por las condiciones
meteorologicas.

6.10 Estacién Tlalnepantla
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Figura 6.13 Analisia de Ia serie de tiempo.
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El ozono delado cor: Box-fenki

En la figura 6.13, se puede observar como la serie de tiempo del ozono presenta
tendencia irregular. y una fluctuacién estacional (12), por ello se aplica tanto
diferencia ordinaria como una diferencia estacional. Por otro lado, la varianza no es
constante, y se aplica una transformacion logaritmica.

Con base en las caracteristicas que presentan la funcién autocorrelacién
(FAC) y 1la funcién de autocorrelaciéon parcial (FACP) se identificé el modelo
multiplicativo: ARIMA (0,1,1) (1,1,0).

(1~ ®,B')VV,,T(Z,) = (1- 6 B)e, I

Después de la identificacién y la estimacién de parametros se procede a la
verificacién del modelo comenzando con el anilisis de residuales.

IO Y

—F
1
==
L S ——
f e

Figura 6.14 Analisis de residuales.

En la figura 6.14, sc observa la grifica de los residuales con respecto al tiempo,
donde éstos presentan aproximadamente una media igual con cero y calculando el
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6.10 Estacion Tlalnepantla

: - m(e . .

cociente ',/N—d —p% = .0.036; como ¢l valor absoluto de dicho cociente es menor
.

que dos, entonces no existe evidencia de que la media del proceso de ruido blanco

sea distinta de cero. Ademiis, podemos observar como los residuales presentan una
varianza constante.

Ahora, también sc examina si siguen una distribucién normal, como se
observa en el histograma, los residuales se comportan aproximadamente con una
distribucién normal, y a partir de los residuales con respecto al tiempo la mayoria
de las observaciones se localizan en el intervalo (- 28,.25,), y ninguna observacién
esta fuera del intervalo (— 35.,36.). lo cual significa que los residuales no presentan
observaciones irregulares o “sospechosas”.

Por otro lado, se evalia que los residuales sean variables aleatorias
mutuamente independientes. La independencia implica no autocorrelacion, y se
puede observar a partir de lIa FAC Y la FACP, que todas las autocorrelaciones de
los residuales se cencuentran cen el intervalo de confianza que las considera
significativamente iguales a cero.

& furdmetros ostitnados

ARIMA (0,1,1)(1,1,0)12; (1— D, B7)VV,.7T(Z,) = (1 — G Be,

Parametro Valor t
o, (1) 0.482 1.15
@ (1) -0.571 -6.87
'

Como se puede observar los parimetros estimados para el modelo ARIMA,
cumplen con el estadistico t, lo cual implica que los parametros sean significativos.

Correlacion 6,(1) @ (1)
0, (1) 1 0.062
@ (D 0.062 1

También se observa como los parimetros no presentan una correlacién alta, lo
que implicat también, que son significativos.

® Ajuste del modelo

Para poder comprobar que el modelo se ajusta al comportamiento histérico de los
datos, se realiza la validacidon, con doce prondsticos hacia atras, es decir, se
calculan los datos con el modelo y se validan con el valor observado. Obteniéndose
cl porcentaje de error del pronéstico. Los datos se muestran en la tabla 6.12 y se
pueden observan graficamente cn la figura 6.15.
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El ozono modelado con Box-Jenkins

Mes Observado | Pronéstico | Porcentaje Residual | Residual~2
[ppm]} [(ppm] error
Abr-96 0.12 0.128 6 -0.00777 0.00006
May-96 0.109 0112 3 -0.00310 0.00001
Jun-96 0.093 0.0941 1 -0.00062 0.00000
Jul-96 0.097 0.089 8 0.00788 0.00006
Ago-96 0.089 0.098 10 -0.00904 0.00008
Sep-96 0.12 0.084 30 0.03650 0.00133
Oct-96 0.102 0.102 (] -0.000356 0.00000
Nov-96 0.109 0.107 2 0.00218 0.00000
Dic-96 0.121 0.119 2 0.00224 0.00001
Ene-97 0.116 0.137 18 -0.02103 0.00044
Feb-97 0.144 0.119 18 0.02527 0.00064
Mar-97 0.122 0.119 2 0.00263 0.00001
Promedio 8
Sumn 0.03479 0.002614
Tabla 6.12 Ajuste del modelo

o Prondsticos

Se obtienen doce pronésticos del comportamiento futuroe del ozono. Los pronésticos
se muestran en la tabla 6.13, junto con los limites de confianza obtenidos del 95%,
se pueden observar griaficamente en la figura 6.15, a partir de la figura se observa

como éstos muestran una tendencia constante. Por otro lado, se observa como siguen
un patrén estacional anual (12 meses).
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6.1l Resumen y conclusiones

Mes Observado Pronéstico Limite inferior Limite superior
[ppm] —(ppm] 95 % 5 %
Abr-97 0.091 0.1257 0.0908 0.1740
May-97 0.106 0.11567 0.0802 0.1668
Jun-97 0.100 0.0878 0.05687 0.1314
Jul-97 0.0880 0.0568 0.1361
Ago-97 0.0914 0.0573 0.14160
Sep-97 0.1001 0.0609 0.1647
Oct-97 0.0894 0.0529 0.1511
Nov-97 0.1036 0.0697 0.1799
Dic-97 0.0636 0.2013
Ene-98 0.0673 0.2235
Feb-98 0.0682 0.2373
Muar-98 0.0640
Tabla G.13  Pronésticos

Para obtener los prondsticos se tiene la ecuacién

(=& B3V, 1(Z,) = (1- G B,

Z,=Z g+ (e DNZ g2 — (1+ D )Z, g3 — PiZ, 24 + D12, 25 — G + 0,

Y sustituyendo los parametros estimados

Z, =2, ,+0429Z, ,, —~0429Z, ,, +0571Z,_,, —0571Z, ., — 0482¢,_, +e, J

Con base en la ecuacién de los prondsticos, se dice que el valor actual de la serie

esta determinado por la suma de algunas observaciones de los Gltimos 25 meses, y
el choque aleatorio del mes anterior.

Al obtener un modelo con una parte autorregresiva estacional y otra de
promedios méviles, hace pensar que el comportamiento del ozono puede ser

atribuido a las emisiones de sus precursores, y el choque aleatoric puede ser
atribuido a las condiciones meteorologicas.

6.11 Resumen y conclusiones

A continuacién se presenta el resumen del anailisis de las series de tiempo del
comportamiento mensual del ozono, con la aplicacién de la metodologia

Box-denkins, indicando el modelo que mejor se ajusta, asi como sus principales
caracteristicas.
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12/ ogono modelado con Box-Jenkins

En la tabla 6.14, se muestran los resultados obtenidos para cada una de las
estaciones de monitorieo; como se puede observar el comportamiento para cada una

de las estaciones es muy diferente, ya que no predomina una caracteristica en
particular para todas.

Una caracteristica importante es el hecho de haber encontrado una
estacionalidad con longitud de 12 meses casi para todas las estaciones excepto para
Pedregal, que como se ha venido mencionando ésta altima es la que presenta los
mayores problemas de ozono. Es importante mencionar que en algunos casos fue

necesaria la diferencia estacional para modelar el comportamiento del ozono; esto
es, para obtener un mejor ajuste.

En la zona sur se presentan casos muy diferentes debido a que para la zona
SO donde se ubica la estacion Pedregal se obtuvo un modelo ordinario ARMA,
mientras para la parte SE con la estacién Cerro de la Estrella, sc tiene un modelo
ARIMA multiplicativo con doble parametro autorregresivo estacional.

Para la zona centro, con

la estacion Merced, se obtuvo un modelo
multiplicativo,

presentando estacionalidad de longitud 12, con una parte
autorregresiva estacional ¥y un parametro de promedios méviles ordinario.

En la zona norte encontramos que el ozono se modela con un mismo modelo
ARIMA (0,1,1)(1,1,0), presentando las mismas caracteristicas, excepto que para la
zona NO con

la estaciéon Tlalnepantla hubo la necesidad de aplicar una
transformacién logaritmica.

El haber obtenido modelos autorregresivos; esto es con ¢l parametro AR, nos
dice que las concentraciones de ozono son funcién de las concentraciones anteriores
lo que hace pensar, que su comportamiento es funcién de las emisiones de sus
precursores a la atmdsfera. Mientras que el parametro MA, es decir, el error
aleatorio se podria atribuir a las condiciones meteorolégicas.
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Resumen Modelos ARIMA

Estacion Periodo Modelo Parametros
analizada  Tendencia Varianza Estacional Diferencias Transformacion ARIMA estimados
(ubicacidn) ( ) multiplicativo  ARIMA

Pedregal  Irregular  constante o 1o no (.01 $,=0.996

8,=0.389

S0
Cerrodela Decreciente  constante 12 1 ordinaria 1o OLDELYO  8,=0.707
Estrella 1 estacional ®=0818
SE ®,=0.459
Merced  Decreciente  irregular 12 1 ordinaria logaritmica Q.L1(L00)  6,=0567
®,=0.306

CE
Xalosoc [rregular  constante 12 Y ordinaria o ©,1,1(1,1,0) 0,=0.376
1 estacional =057

NE
Tlalnepantla  Irregular irméulur 12 1 ordinaria logaritmica O0LN0L0)  6=0482
1 estacional =057

NO

1

ubla G.14 Resumen Modelos ARIMA
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E! ogono modelado con Box-Jenkins

Para cada una de las estaciones de monitoreo se obtuvieron 12 prondsticos del
comportamiento futuro del ozono. Con base en éstos, sélo para Pedregal, Cerro de la
Estrella, y para Xalostoc el ozono presenté una tendencia decreciente, mientras que

para Merced y Tlalnepantla la tendencia es constante, lo anterior se ilustra en la
tabla 6.15.

Estacion Tendencia
Pedregal 12 Deereciente
sO
Cerro de In 12 Decreciente
Estrella
SE
Merced 12 Constante
CE
Xalosoc 12 Decreciento
NE
Tlalnepantia Constante
NO 12
Tabln G.15 Tendencia do los pronésticos
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Conclusiones

Desde hace ya varios anos la Zona Metropolitana de la Ciudad de México vive el
grave problema de la contaminacién atmosférica por ozono. A partir de que se conté
con la Red de monitoreo atmosférico en 1986 se ha venido observando que es el
contaminante que registra las mayores violaciones a las normas de calidad del aire,
tanto en intensidad como en frecuencia. Por ello, se ha venido estudiando con
mucho apremio debido a los efectos en los seres vivos.

Por la necesidad de estudiar este contaminante, sus cambios y sus
caracteristicas, con el fin de poder implantar nuevas estrategias para su control han
surgido como resultado nuevas metodologias.

El ozono se presenta en la atmosfera en forma de gas; éste es un
contaminante secundario, ya que es el producto de la reaccion dos contaminantes
primarios en la atmosfera; es decir, proviene de complejas y numerosas reacciones
entre hidrocarburos no metdinicos (HICNM) y los é6xidos de nitrégeno (NO.), en
presencia de luz solar, a este tipo de reacciones se les conoce como fotoquimicas.

Los efectos causados por las altas concentraciones de ozono se ven reflejados
en la salud humana, pero también se detectan efectos en el deterioro de materiales
como el hule, los textiles y la pintura. Por otro lado, en la vegetacion causa lesiones
en las hojas y limita su crecimiento. Ademas, también se refleja el problema del
ozono en la degradacién de la visibilidad.

Para el estudio del ozono, se tiene un interés muy especial para la parte sur
de la Zona Metropolitana de la Ciudad de México, debido a que es esta area es
donde histéricamente se han registrado las mas altas concentraciones de ozono, y
muy especificamente en la estaciéon Pedregal. Por ello, primero se analizé la zona
sur, se continué con el centro y se finalizé con la zona norte.

Como primer paso en el analisis se utilizé la metodologia Rao-Zurbenko, con
la cual se obtuvieron las variables significativas para explicar la formacion de
maximos de ozono.

Las variables meteoroléogicas utilizadas en el analisis fueron: la temperatura,
1la humedad relativa, la magnitud y velocidad del viento medidas a nivel superficie
(medidas por la RAMA). Se encontré que sélo la temperatura y la humedad relativa
son significativas para explicar el ozono. Ademas, cabe mencionar que se utilizé
también la radiacién ultravioleta (Estacién Pedregal), pero los resultados obtenidos
mostraron que no es una variable significativa para explicar las altas
concentraciones de ozono en la atmésfera.
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Conclusiones

Al aplicar el analisis de regresién lineal se encontré que la variable mas
significativa para explicar el comportamiento del ozono resultdé ser la temperatura
para todas las estaciones, pero después de aplicar el filtro de promedios moviles;
esto es, separar de las series la parte deterministica y la estocastica y aplicar
nuevamente el analisis de regresion solo a la parte deterministica de las series,

resultdé que la variable que explica en un mayor porcentaje el ozono es la humedad
relativa,

En la estacién Pedregal, que representa la parte suroeste; se pudo observar
una relacion lineal entre el ozono y la temperatura, pero al aplicar el filtro de
promedios méviles (IXZ23.3) la relacién lineal desaparecid, por lo que el ozono se
explica por la humedad relativa, teniendo que el 6% de la variaciéon maxima diaria
de ozono se explica por la variacién diaria de la humedad relativa.

Por otro lado, Cerro de la Estrella de la zona sureste, presenté el mismo
comportamiento gque Pedregal, con la diferencia del filtro, KZ 91,2, con el cual se

obtuvo que el 16% de la variacién maxima diaria de ozono se explica por la
variacién diaria de la humedad relativa.

El caso de Merced en el centro es importante ya que a diferencia de las dos
estaciones anteriores. la temperatura continué siendo una variable significativa,
después de aplicar el filtro de promedios méviles: KZ 45.4; y se encontrd que el 16%

de la variacién maxima diaria de ozono se explica por la variacién diaria de la
temperatura.

Xalostoe, en el noreste fue la estacién que presentd la mayor relacién lineal
con el ozono, ya que dos variables meteorolégicas son significativas para explicar
éste. El 27% de la variacién maxima diaria de ozono se explica por la variacién de la
temperatura y la humedad relativa, con el filtro KZ 45,4.

Para Tlalnepantla en la zona noroeste se aplicé el mismo filtro que para
Xalostoe, pero con la diferencia que sé6lo la humedad relativa es significativa para
explicar el ozono; se encontré que el 14% de la variacién maxima diaria de ozono se
explica por la variacién diaria de 1a humedad relativa.

Xalostoc, Merced, Cerro de la estrella. Tlalnepantla y Pedregal, en este orden

presentan de mayor a menor la influencia de las condiciones meteorolégicas para la
formacion de los maximos de ozono.

Con la mectodologia seguida se elimind el efecto de la temperatura y la
humedad relativa del comportamiento del ozono en las estaciones analizadas. Cabe
mencionar que en todas ellas este efecto es pobre, sobre todo en Pedregal. Se piensa
que en esta estacion hay un cfecto importante de transporte del contaminante por
vientos no superficiales de los cuales no hay datos. Ademas, el ozono en esta
estacion no se justifica por que sea una zona industrializada.
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Conclusiones

Debido a que en las estaciones analizadas no se encontré una fuerte relacién
lineal de las condiciones meteorolégicas con el comportamiento del ozono; esto es,
con las variables medidas a nivel superficie, hace pensar que existe un transporte
del ozono pero en capas superiores. Por lo que, se sugiere que se realicen
mediciones de magnitud y direcciéon del viento a diferentes alturas.

Una vez eliminado el efecto de las variables consideradas en cada una de las
estaciones, se observé cn las graficas de los residuales sin la influencia de las
condiciones meteorolégicas: que el comportamiento de los maximos de ozono a través
del tiempo muestran una tendencia decreciente sobre todo en los picos que ocurren.

Como siguiente paso se aplicé 1a metodologia Box-Jenkins, obteniéndose los
modelos ARIMA, asi como doce prondsticos para cada una de las estaciones; donde
se observé que todas las series presentan una tendencia irregular. Una
caracteristica importante es que se presenté una estacionalidad de longitud de 12,
es decir. de un afio para casi todas las series excepto para Pedregal. Esto nos dice
que existe una similitud en el comportamiento del ozono por ano.

Pedregal presentéd el modelo ARIMA (1,0,1), que es mejor conocido como el
modelo ARMA, El modelo nos dice que la observacién actual de la serie se obtiene
a partir de la suma de la observacion del mes anterior y del choque aleatorio del
mes anterior. Para esta estacién no se encontré estacionalidad de longitud 12, es
dificil explicar el por qué de esta caracteristica.

Para Cerro de la Estrella: el modelo obtenido fue un ARIMA (0.1,1)(2,1,1),
presentado dos parametros autorregresivos en la parte estacional y una parte de
promedios mdéviles ordinaria, por lo que, el valor actual de la serie se obtiene a
partir de la suma de ciertos valores ocurridos durante los Gltimos treinta y siete
meses mas el choque aleatorio del mes anterior.

Merced presenté el modelo ARIMA (0,1,1)(1,0,0); en este caso no fue
necesario aplicar una diferencia estacional por que el modelo se complicaba. Con el
modelo identificado se dice que la observacién actual de la serie de obtiene a partir
de la suma ciertas observaciones ocurridas durante los tltimos trece meses y el
choque aleatorio del mes anterior,

Para Xalostoc, el modelo es ARIMA (0,1,1) (1,1,0); en este caso ¢l modelo se
determina a través de un proceso de promedios méviles en la parte ordinaria y en
la parte estacional por un proceso autorregresivo, por lo gque, la observaciéon actual
se obtiene a partir de la suma de ciertos valores ocurridos en los ultimos 25 meses y
el choque aleatorio del mes anterior.

Tlalnepantla, presenté el mismo modelo que Xalostoe, lo cual nos dice que el
ozono presenta un comportamiento muy similar en la zona norte; la observaciéon
actual se obtiene a partir de la suma de ciertos valores ocurridos en los Gltimos 25
meses y el choque aleatorio del mes anterior.
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Conclusiones

Se obtuvieron modelos mezclados con parametros autorregresivos y de promedios
mobviles para las estaciones analizadas. El haber obtenido este tipo de modelos; esto
es, con el parametro AR, nos dice que las concentraciones de ozono son funcién de
las concentraciones anteriores lo que hace pensar que el comportamiento del ozono
es funcién de las emisiones de sus precursores a la atmédsfera. Mientras que el

parametro MA, es decir, el choque aleatorio se podria atribuir a las condiciones
meteorologicas.

Los pronésticos obtenidos para cada una de las estaciones son de gran
importancia ya que nos dan el comportamiento futuro del ozono (tendencia); para
Pedregal la tendencia es decreciente; lo mismo se presentd para Cerro de la Estrella;
para cl caso de Merced su tendencia es constante; en Xalostoc la tendencia es
decreciente., y por Gltimo para Tlalnepantla la tendencia es constante.

Si generalizamos el comportamiento de los prondsticos por zona donde se
encuentra cada una de las estaciones analizadas, se tiene para la zona sur: el
comportamiento futuro del ozono presentd tendencia decreciente, mientras que para
la zona centro se encontrd tendencia constante, pero para la zona norte se tiene que
dividir en la zona noreste donde la tendencia es decreciente, mientras que en la
zona noroeste la tendencia es constante.

Finalmente, se comprobé que con la metodologia Box-Jekins se pueden
obtener modelos que se ajustan a comportamientos muy estocasticos como los de los
contaminantes atmosféricos, siendo en este caso el ozono,
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Glosario

Aerobiocldgicas. Son aquellas que mantienen actividad microbiana; por ejemplo:
bacterias, hongos, virus y protozoarios.

Aerométrico. Medida de 1a densidad del contaminante en el aire.

Aleatoriedad. Las variaciones inexplicables en una serie de tiempo. Error de la serie
que ya no puede pronosticarse.

Antropogénico. Que se origina a causa de las actividades del hombre.

ARIMA. Abreviatura para el promedio mévil autorregresivo integrado (del inglés
Autorregresive (AR), Integrated (I), Moving Average (MA); nombre de una amplia
clase de modelos con series de tiempo. Series de modelos de promedios méviles

autorregresivos integrados que muestran una impresionante capacidad de
prediccion.

Atomizadas. Se refiere a particulas muy pequeiias

Autocorrelacién parcial. La autocorrelaciéon parcial del retraso 2 de una serie de
tiempo W, es basicamente el coeficiente estimado de W, .« en la regresiéon de W .

sobre W..:, W,.2, ..., W..i Las autocorrelaciones parciales son ttiles para
determinar los retrasos autorregresivos adecuados.

Autocorrelacion. La autocorrelacion del retraso &2 de una serie de tiempo de n

observaciones es la correlaciéon entre el valor en el tiempo, ¢ y digamos Z: y el
valor en el tiempo ¢ - k, digamos Z (.« , cal calculada sobre los pares de tiempo
(k+1,1), (k+2,2), ... (n,n -k), exactamente como uno calcularia la correlacién de
dos variables diferentes Xy Y.

Autorregresién. Un elemento tipico de muchos madelos de series de tiempo en los
cuales se puede sugerir que un valor en el tiempo t como W ., se encuentra
asociado con los valores W se series anteriores, digamos W..:, W,.2, ..., We.pn ,

en el caso de una autorregresién de orden p. Es la dependencia de una variable
con respecto a sus propios valores anteriores.

Bioquimicas. Transformaciones quimicas que se originan durante la actividad
funcional de ia materia viva.

Ciclo. Secuencia recurrente de periodos de expansién y depresion. Son repeticiones
de comportamiento de x fenémeno en periodos al menos de un aiio.
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Glosario

Contaminacién del aire. Es la presencia en la atmésfera de uno o mas
contaminantes o sus combinaciones, en cantidades tales y con la duracién que
‘'sean o puedan afectar a la vida humana, de animales, de plantas.

Contaminante criterio. Se le lama asi por constituir compuestos o agentes que
i+ permiten conocer la calidad del aire.

Contaminante. “polvo, vapores, niebla, liquidos, humo otras materias particuladas,
vapor, gas, sustancias olorosas o cualquier combinaciéon de las mismas, pero que
no incluira el vapor de agua no combinado™.

Convertidor catalitico. Es un dispositivo que atrapa los gases contaminantes en el
escape (monéxido de carbono, hidrocarburos y o6xidos de nitrégeno) y los
transforma quimicamente en sustancias inertes y abundantes en la atmésfera

(agua, nitrégeno y biéxido de carbono).

Energéticos. Productos derivados del petréleo, por ejemplo: gasolinas, etc.

Erosion edlica. Proceso erésivo en que el agente principal es el viento cargado de
particulas rocosas en suspension. Erosion causada por el viento.

Error. Es la diferencia en entre el valor real y el pronéstico

Estacionario. Se refiere a un proceso con una distribucién compuesta que es

invariable con respecto al desplazamiento a través del tiempo. Los datos de las

series de tiempo deben mostrar este caracter estacionario o tener la capacidad de
ser transformados a esta condicién.

Estimador. Es una regla, formula o método que no dice como estimar el parametro
poblacional a partir de la informacién de una muestra.

Estratésfera. Capa superior de 1a atmésfera que rodea a la tierra entre los 40 y 50
kiléometros de altitud.

Granulomeria. Se refiere a los granos pequeiias del suelo.
HCNM. Son hidrocarburos reactivos sin incluir al metano.

Hemoglobina. Pigmento rojo contenido en la sangre que permite el transporte del
oxigeno por la sangre.

IMECA. Indice Metropolitano de la Calidad del Aire.

Isopleta. Es una curva a lo largo de la cual se mantiene la misma concentracién.

Método de Referencia. Mide las emisiones puntuales de un contaminante.
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Glosario

Micrégramos por metro citibico (ug/m*). Esta unidad se utiliza para expresar la
masa de un contaminante; para el caso de particulas expresa la concentracion de
éstas suspendidas en un volimen de aire.

Modelo. Es una simplificacion de un sistema real, con un objetivo particular sobre el
sistema.

Morfolégicas. Se refiere a los cambios en la estructura externa de los érganos.

Parsimonia. Se refiere a que un modelo nunca puede llegar a ser una descripcién
completamente exacta de la realidad; por ello, es importante emplear el menor
niamero posible de parametros para una representaciéon adecuada del modelo.

Partes por millén (ppm). Es una unidad de medida para expresar la cantidad de una
substancia quimica en un volumen, esto es, se divide el volumen en un millén de
partes iguales. Cada millonésima parte de este volumen que correspondan a la
substancia de interés se considera una parte por millén de la substancia. Las
ppm. Se utilizan para determinar concentraciones muy pequeiias de gases en la
atmésfera.

Proliferacién. Se refiere a la potencia de un auto.

Prondstico de series de tiempo. Método de prondsticos cuantitativo en el cual se hace
un énfasis especial en la utilizaciéon légica de los datos con retraso (es decir, los
datos histéricos) para el desarrollo de prondstico.

Prondéstico. Estimacién del futuro basada en el pasado.

RAMA. Red Automatica de Monitoreo Atmosférico

Reaccién fotolitica. Es la reaccién que se da cuando el bidxido de nitrégeno (INO:)
absorbe la energia ultravioleta solar que llega a la superficie de la Tierra.

Remocicn. Se refiere a la acciéon de removerse.
Sedimentables. Se refiere a la propiedad de mantenerse en suspension.

Smog. Mezcla de diversos compuestos gascosos y aerosoles, su raiz de lingiiés smoke
(humo) y fog (niebla).

Tendencia. Curso promedio o predominante de una serie, con frecuencia se expresa
como el crecimiento durante un periodo. Condicién en la cual una serie de tiempo
presenta un aumento o diminucién consistentes a través del tiempo.

Tropdésfera. Capa inferior de la atmésfera que envuelve a la tierra desde su
superficie hasta los diez kilémetros.
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Glosario
Valle. Llanura de tierra entre montanas.

Variables explicativas. Variables que explican parte de la fluctuacién total de los
que se trata de pronosticar.

Varianza. La desviacién promedio al cuadrado de la media de algunos datos o de
una cantidad desconocida; una medida de la variaciéon o de la dispersién

ZMCML. Zona metropolitana de la Ciudad de México; esta constituida por la Ciudad
de México y los diferentes municipios que la rodean. :
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Anexo A

Distribucion de las concentraciones maximas diarias de ozono por
arriba de la norma ( 0.11 ppm)

PED _CES MER XAl TLA
1988
DIAS>NORMA 281 101 205 74 165
% - 36% 73% 269% 59%
1989
DIAS>NORMA 254 128 124 79 116
% - 50% 49% 31% 46%
1990
DIAS>NORMA 303 202 248 79 1756
b - 66% 82% 79% 58%
1991
DIAS>NORMA 309 268 242 186 241
% - 87% 78% 60% 78%
1992
DIAS>NORMA 257 230 223 179 181
% - 89% 87% 0% 70%
199:
DIAS=NORMA 250 178 222 148 165
% - 1% 89% 60% 66%
1994
DIAS>NORMA 287 232 297 198 204
% 97% 78% - 67% 69%
1995
DIAS>NORMA 201 223 251 171 176
%6 - 7% 86% BY% 60%
“Total 2232 1562 1812 1114 1423
DIAS>NORMA
% - 70% 81% H0% 64%
No. de
afios > norma G.1 4.3 5 3 3.9

de 8 afios
Tabla 1 _Tus Soncentraciones maximas dmrine do osone por nrriba do n norma
Fuente: Dirvceién Gonoral de Provencién y Control do 1n Cont Rod A de i
Atmosférico do la Ciudnd do México, Compendio Estndistico 1986-1995. México (1996), pp-17-19.

Abreviaturas: PED. Pedregal; CES. Cerro de la estrela; MER. Merced; XAL.
Xalostoc; TLA. Tlalnepantla.

En la tabla 1, se muestran los porcentajes de los dias que registran
concentraciones por arriba de la norma de ozono, es decir, mayores a 0.11 ppm,
donde se toma como referencia la estacién que tuvo la mayor cantidad de dias con
concentraciones por arriba de la norma.
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Anexo ~1

De acuerdo a los resultados mostrados, se observa, como la estacidén pedregal es la
que presenta los mayores problemas de ozono. Teniendo como siguientes a la
estacion Merced, Cerro de la estrella, Tlalnepantla y Xalostoc. Ademas,
como el namero de dias con concentraciones por arriba de la norma ha ido
incrementando afio con aio, teniendo de 1990 a 1992 como los afios mas
representativos. Por otro lado, a partir de estas fechas se puede decir que en el

namero de dias registrados con concentraciones por arriba de la norma, no han
disminuido considerable.

se observa

Conforme a las estadisticas de los dias con concentraciones por arriba de la norma,
se plantea ¢l andlisis; en donde se describe que variabilidad que presentan los

registros de los dias con concentraciones por arriba de la norma, a través del tiempo.

Ao PED CcESs MER
dins> [4}) anh  dins> [1)) (A dias> [43) an
normn normau norma
1988 281 101 2056
1989 204 -10% -10% 128 27% 27% 124 - A0% -410%
1990 303 19% 8% 202 58% 100% 248 100% 21%
1991 309 2% 10% 268 33% 166% 242 2% 18%
1992 257 <17% 0% 230 -14% 128% -8% 9%
1993 250 -3% -11% 178 -23% 76% 0% 8%
1994 287 15% 2% 232 30% 130% 34% 45%
1995 201 1% 1% 223 -4%  121% -15% 22%
Aho XAL TLA
dins> [} A dias> ) an
norma norma
1988 74 165
1989 70 T% 7% 116 -30% -30%
1990 79 0% % 175 51% 6%

1991 186 135% 151% 241 38% 46%

1992 179 4% 14142% 181 -25% 10%

1993 148 -17% 100% 1656 -9% 0%

1994 198 34% 168% 204 24°% 24%

1995 171 -14% 131% 176 -14% 7%

Tnbln 2 Porcentnge (o cnmbio der lux concentraciones maxmas diarins de ozono por arriba do s norma.
() Corresponde al cambio en porcentaje de un aho con respecto al siguiente,
tomando como referencia el dato del afo anterior.

(Il) Corresponde al cambio de porcentaje de un aiic con respecto al siguiente,
tomando como referencia el dato del primer aiio, es decir, ¢l afio de 1988.

A partir de los resultados mostrados en la tabla 2, para el caso (I) se puede
observar como no existe una tendencia en ¢l numero registrados de dias con
concentraciones por arriba de la norma, si no, mis bien siguen un comportamiento
aleatorio, puesto que aungue parcciera que en un afo disminuyen al siguiente
aumentan y asi sucesivamente.
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Aluexo 1

Para el caso numero (II), se puede observar que todas las estaciones de monitoreo
presentes han tenido un aumento considerable con respecto al nuimero de dias
registrados con concentraciones por arriba de la norma desde 1988. Un caso especial
es la estacion Cerro de ln estrella, la cual registré un aumento de mas de un cien
por ciento en dias con concentraciones por arriba de la norma de 1990-1992. Las
estaciones que menos cambios presentaron son: Tlalnepantla y Pedregal.

Finalmente, podemos decir que para 1995 se obtuvieron casi todos los
porcentajes en numero negativos respecto al caso (I), por lo que, de 1994 a 1995 se

han podido reducir los dias con concentraciones por arriba de la norma en la ZMCM
para las cinco estaciones analizadas.
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