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CAPITULO IV

4. ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO DINAMICO DEL OZONO

4.1. Registros de datos

Los registros correspondientes a los principales contaminantes atmosféricos, fueron
proporcionados por La Secretaria del Medio Ambiente del DF. (SMADF) asi como los datos
meteoroldgicos que son medidos en las estaciones de monitoreo atmosférico de la Zona
Metropolitana del Valle de México. Los registros proporcionados (en formato *.txt), son del
afio 1986 al afio 2002; éstos corresponden a datos horarios por los 365 dias del afio (24 x 365

= 8760 datos por afio).

Por la necesidad de saber que tan consistentes o completos estaban los registros (porcentaje
faltante de datos), se importaron a una hoja de calculo; en este caso a Excel de Microsoft®
version 5.0. Esta permitio ¢l manejo de hasta 32,768 datos, sin embargo, el método utilizado
para el relleno de los registros s6lo permitié sustituir con ceros o con algin valor previamente

seleccionado las celdas vacias.
4.2. Seleccion de las estaciones de monitoreo

Se busco entre diversos programas estadisticos, el que nos permitiera un mejor manejo, para
encontrar y definir los datos faltantes, encontrando que el Programa SPSS® en su version 10
(Statistical Product and Service Solution® V: 10), permitia importar los datos desde Excel® y
contaba con las herramientas adecuadas de relleno de las celdas vacias en los registros,
necesario para el analisis a realizar del sistema dinamico; en este caso el programa SSPS®
permitio rellenar las celdas vacias utilizando la interpolacion en una regresion lineal entre los
extremos de los datos faltantes; asimismo, este programa informo sobre el numero de datos
faltantes, lo cual se tomo también como un criterio, entre otros, para seleccionar las estaciones
de monitoreo atmosférico para el andlisis. De lo anterior, se decidié tomar los datos de los
tltimos 4 afios, ya que en los anteriores a 1998 se encontré un porcentaje de datos faltantes
mayor al 2% y en buena parte de los registros, estos datos faltantes se encontraban en bloques
continuos, haciendo poco confiable el relleno de los mismos. En los registros de los datos

correspondientes a los Gltimos cuatro afios proporcionados por la SMADF, los datos faltantes
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se encontraban en bloques no mayores a 5 datos, dando con esto una mayor confianza en el

método de relleno de los registros.

De acuerdo a lo anterior, se trabaj6 con un registro de datos horarios de 4 aflos; 8760 x 4 =
35,040 datos originales que, por el programa utilizado para el relleno, se redujeron a 32,768
datos (por cada estacion seleccionada, lo que hace un total de 196,608 registros manejados) de

los afios 1999 al 2002.

Cuadro 4.1. Estaciones seleccionadas para el estudio de la dinamica del ozono (sombreadas)

ZONA ESTACION CLAVE DATOS SUBSTITUIDOS / PORCENTAJE
TOTAL
DE
DATOS O3 NOx NO; TMP WSp
DAT % DAT % DAT % DAT % DAT %
Tacuba TAC 32768 455 1.3 1481 4.5 428 1.3 1907 58 1686 5.1
ENEP Acatlan EAC 32768 3273 9.9 5705 17.4 3204 9.7 5282 16.1 5567 16.
NOROESTE 9
Azcapotzaico” AZC
Tlalnepantia TLA 32768 1083 3.3 4609 14.0 1133 3.4 2395 73 4864 14
NORESTE San Agustin SAG 32768 512 1.5 2104 6.4 635 1.9 2294 7.0 4440 13.
5
Xalostoc XAL 32721 603 1.8 1801 55 720 2.2 1942 5.9 1814 5.5
Lagunitla* LAG
Merced MER 32768 542 1.6 2075 6.3 338 1.0 | 2225 6.7 2229 6.8
CENTRO Hangares HAN 32768 895 | 27 | 1117 [ 34 | 388 11 [ 1283 [ 39 [ 1534 | 46
BenitoJuarez” BJU
Santa Ursula® SUR
SUROESTE Pedregal PED 32768 377 1.1 1169 3.5 506 1.5 1260 3.8 1075 3.2
s _ Plateros | PLA 32768 549 16 | 948 | 2.8 | 441 13 1995 |30 1326 | 4.0
Cerro de la estrella | CES 32768 435 1.3 1073 3.2 441 1.3 1279 3.9 3197 9.7
UAM lztapalapa* Uiz
SURESTE Taxquefia” TAX
Tidhuac® TAH | | | |

Nota: Las estaciones marcadas con un * presentaron en los registros proporcionadas datos
faltantes en cuanto al ozono de mas del 10%.
(TMP = temperatura; WSp = Velocidad del viento).

En el cuadro 4.1, se muestran las estaciones seleccionadas para desarrollar el presente trabajo.
Cabe hacer notar que el criterio principal de seleccion esta basado en el porcentaje de datos
faltantes de los registros del Ozono como contaminante (que no sea mayor al 2%). De la
misma manera, la seleccion se establecid de acuerdo a que estuvieran representadas las cinco
zonas en las que se divide la Zona Metropolitana del Valle de México, especialmente la zona
centro en donde se seleccionaron dos de las estaciones que, por su ubicacion, se consider6 que

no deberian quedar fuera del analisis.

De acuerdo a la metodologia de analisis que se manejé en el capitulo III, en éste capitulo se

aplicaran las herramientas computacionales que nos permitiran aproximarnos al conocimiento
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del comportamiento dinamico de la serie de tiempo del Ozono en la Zona Metropolitana del

Valle de México.
4.3. Andlisis

El analisis de los sistemas s¢ iniciard construyendo los graficos que se originan en el analisis
de recurrencia visual, técnica introducida en 1987 por Eckmann, Kamphorst y Ruelle, con el
proposito de investigar el tipo de comportamiento dindmico de una serie de tiempo no
estacionaria e identificar la estructura en la serie de tiempo (Casdagli, 1997). En general, las
series de tiempo pueden tener cuatro tipos de comportamientos (Vazquez-Coutifio et al., 2001
Vazquez-Coutifio et al., 2002): determinista (y posiblemente periédico o multiperiodico),
cadtico, estocastico y bidtico. Esta técnica sera aplicada a las series de tiempo de los registros

del Ozono en las estaciones de monitoreo ambiental seleccionadas (Cuadro 4.1).
4.3.1, Grdficos de recurrencia visual

Con los graficos de recurrencia (Koebbe and Mayer-Kress, 1992), se pueden detectar patrones
y cambios estructurales ocultos en los datos o ver semejanzas a través de la serie de tiempo
bajo estudio. Son una herramienta para la visualizacién de la dindmica altamente-dimensional.
Es decir, si se tiene una funcion y = fx) y se desea examinar su comportamiento, se traza
y vs x en un grafico normal. Pero, si es mas compleja, por ejemplo y = f(x, w, z, r), no hay
manera de trazar todas las variables en el mismo tiempo. Aqui los graficos de recurrencia son
utiles; con estos se puede trazar y visualizar la dinamica del sistema en cualquier nimero de
dimensiones. Sin embargo, la interpretacion del diagrama no es "convencional”, y requiere de

un analisis cuidadoso.

Antes de construir el grafico de recurrencia, la serie de tiempo unidimensional (secuencia de
observaciones) se puede ampliar en un espacio altamente-dimensional, en el cual la dindmica
del generador subyacente ocurre. Se hace usando la técnica llamada coordenada de retraso
incrustada (delayed coordinate embedding) (Zbilut and Webber, 1992), que reconstruye un
grafico del espacio-fase del sistema dinamico bajo estudio de una serie de tiempo (escalar).
Tan notable como parece, se ha probado que uno puede reconstruir un cuadro topolégico
equivalente del comportamiento multidimensional original del sistema usando la serie de
tiempo de una sola variable observada (Teorema de Takens). La idea es que el efecto

(desconocido) del resto de las variables esta reflejado en la salida del sistema, en su sefial
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observable, Sin embargo, debemos mencionar que un sistema es observable si se puede
determinar el estado inicial del mismo a partir de las mediciones de entradas y salidas, en un
tiempo finito. No obstante, si la variable de estado seleccionada no influye en la salida,
entonces no se puede observar dicha variable y entonces se dice que el sistema no es
observable. Asi entonces, la observabilidad investiga la posibilidad de estimar el estado del

sistema a partir del conocimiento de la salida. Consideramos el sistema lineal estacionario.

x=Ax+ Bu Ae ‘}T“",Be ‘.R”‘Tp..(,j c SR‘””,DG R

y=Cx+ Du

Se dice, que esta ecuacién de estado es observable si para cualquier estado inicial x(0)
(desconocido), existe un tiempo finito ¢, tal que el conocimiento de la entrada u y la salida y
sobre el intervalo [0, t;] es suficiente para determinar en forma tnica el estado x(0). En caso

contrario el sistema es no observable.

El concepto de observabilidad es util al resolver el problema de reconstruir sefiales o variables
de estado no medibles a partir de variables que si son medibles en un tiempo lo menor posible
(Braslavsky, 2001).

En nuestro caso, el problema de observabilidad no esta en relacion con la seleccion de una
variable particular que me permita conocer el comportamiento dinamico de otra u otras
variables después de un tiempo finito; mas bien estamos seleccionando la variable problema
(concentracion de ozono) y descubriendo la dindmica subyacente, del propio ozono, mediante
la aplicacion de los métodos de analisis no lineal del sistema. Es precisamente aqui donde

resulta de gran utilidad el teorema de Takens.

Para ampliar una sefial unidimensional en un espacio fase M-dimensional, uno substituye cada

observacion en la sefial original x(f) con el vector

vy = (x(i), x(i + d), x(i + 2d)..., x(N + (m-1)d), (4.1)

Donde i es el indice de discretizacion del tiempo, m es la dimension incrustada, d es el tiempo

de retraso. Consecuentemente, tenemos una serie de vectores:
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Y= {y(1), n2), ¥(3)..., y(N-(m-1)d)}, (4.2)

Donde N es la longitud de la serie original.

La idea de tal reconstruccion es capturar los estados originales del sistema en cada tiempo que
se tenga una observacién de la salida del sistema. Cada estado desconocido S(7) en el tiempo ¢

es aproximado por un vector de coordenadas retrasadas

W) = {x(D), x(i - d), x(i = 2d).... x(i - (m-1)d} (4.3)

Una vez que el sistema dindmico se reconstruye, el grafico de recurrencia se puede utilizar
para demostrar qué tan lejanos o cercanos estan los vectores en el espacio reconstruido.
Especificamente, el método de recurrencia visual, calcula las distancias (euclidianas) entre
todos los pares de vectores y las codifica como colores. Esencialmente, el grafico de
recurrencia es una matriz color-codificada, donde cada entrada [i][j]esima S€ calcula como la
distancia entre los vectores Y(i) y Y(j) en la serie reconstruida. Las distancias son entonces
graficadas en los colores del mapeo preestablecido y estas se exhiben como pixeles coloreados
en sus lugares correspondientes. El diagrama de recurrencia es esencialmente una
representacion gréafica de una integral de correlacion. Una importante distincion (y una ventaja
de los diagramas de recurrencia) es que los diagramas, a diferencia de las integrales de
correlacién, preservan la dependencia de las series de tiempo, ademas de la dependencia

espacial.

4.4. Deteccion de fluctuaciones de nivel por el Método de conteo de los cuadros de nivel

En el aflo 2004, Vazquez-Coutifio observd que, cualquier sefial sea o no dependiente del
tiempo puede mostrar cambios abruptos o ligeros en el nivel de fluctuaciones (o de ruido)
(Fig. 4.1), demostro que los graficos de recurrencia son una técnica que permite detectar estas
fluctuaciones o cambios de nivel y que dichos graficos se usan para revelar la no
estacionareidad de una serie de tiempo. En la técnica del grafico de recurrencia (Eckmann et
al.,, 1987), se parte dc la serie de datos dependientes del tiempo o de un pardmetro ¢ (no

necesariamente el tiempo): {x,, x5,..., xy}. La reconstrucciéon de la dindmica del espacio-fase
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(posiblemente multidimensional) se hace mediante la técnica de graficar la variable x(f) vs. la
variable x(++Af) con un retardo (o avance); partiendo de una sola x observada, gobernada por
dos parametros: la dimension incrustada dg y el tiempo de retardo v = A¢, siendo la trayectoria

resultante en
Rd:{y;,yg,. mp,donde m=M-(de— DT Yy, yi = (Xko Xktrs Xkt 2r - o5 XkH(dr1)rs
conk=1,2,....m.

La construccion de los gréficos de recurrencia se basa en el célculo de las distancias mutuas
entre puntos de una trayectoria generada por un sistema dindmico. La distancia D(y;, y;) se
toma como la p-normal euclidiana o norma méaxima, con lo cual se define la matriz de

recurrencia como:

RG.J) =D(y,y), 1<i, j<m

D (yl’.VA[) = Igrl}?'i_-xu—(k—l)r - x‘/+(k—])r

NCS- Nivel de
control superiar

e

Ao it E T
MU il 1] [,.}%\
I niveles
NCl=Nivel de it i rrgirineo | PUIIRIPALeS
control inferior de .
Nuctuacion

Tiempo *

Figura 4.1. Ejemplo de grafico de control de Shewhart para un sistema con tres niveles de
fluctuacion. Se muestran los limites de control superior e inferior para el primer nivel de
fluctuacion.

En la figura 4.1, no se puede detectar la existencia de mas subniveles de fluctuacion en los tres
niveles mostrados, Asi entonces, de acuerdo a Vazquez-Coutifio (2004), la deteccion de la
existencia de uno o mads niveles de fluctuacion, tiene su respuesta en los graficos de

recurrencia (fig. 4.2), estos ayudan a detectar con un menor margen de error varios niveles y
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subniveles de fluctuacion, en la figura 4.2, se observa la aparicion de 3 niveles de fluctuacion

principales y por lo menos 4 subniveles asociados al primer nivel y dos subniveles al tercer

nivel.
180 / -
180 -
140 SR
Subnivel 4 NG 120
del nivel 1 [ o
100
Subnivel 3 N -
del nivel | - 3 = :
; B o 11 :
Subnivel 2 N . )
del nivel | 35 I_ I |
gl S —

e E i 12

/

Subnivel |
del nivel | \‘ ;

‘ 20 40 68 B0 100 120 140 160 188

e
Bl L

Figura 4.2. Grafico de recurrencia del grafico de control de la figura 4.1, en donde se pueden
observar los niveles principales y los subniveles de fluctuacion. A cada nivel principal
mostrado en la figura 4.1, se le asocia un “cuadro de nivel” sobre la diagonal principal.

Estos cambios (o catastrofes) asociados a la sefial en el tiempo, y evidenciados con la técnica
de conteo de cuadros de nivel, permite descubrir cambios abruptos muy finos asociados a

cambios en la calidad en los procesos de manufactura.

En el caso de la contaminaciéon por ozono, observando las graficas de las series de tiempo
(Fig. 4.3), se puede observar la existencia de fluctuaciones aunque en esta representacion es
imposible determinar adecuadamente los niveles de estas fluctuaciones; asi, si los cambios de

la sefial no son abruptos y el cambio de nivel de fluctuacion es aparentemente suave, los
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gréficos de recurrencia pueden evidenciar con un mayor detalle la existencia de los niveles de

fluctuacion principales y de los subniveles correspondientes a estas fluctuaciones principales.

Rew Data 03_NER.DAT

Figura 4.3. Serie de tiempo de los datos de contaminacion por ozono en la estacion Merced

La aplicacion de ésta técnica, como una nueva propuesta en este trabajo, al anélisis de las
series temporales de la contaminacion por ozono es factible y permite detectar los cambios de
nivel de contaminacién asociados a las llamadas “catéastrofes” en las series de tiempo de
ozono. Estas denominadas catastrofes estdn referidas a los cambios que sufre el nivel de
produccion de ozono por la influencia de los factores (multiples) que han sido mencionados en
el capitulo anterior. Fstos se pueden complementar con el grafico de espacio de estados,

observando los atractores asociados a los distintos niveles de fluctuacion.

De acuerdo a lo antes expuesto, inicialmente necesitaremos establecer el tiempo de retraso
(time lag) y la dimension incrustada (embedding dimension) para obtener la mejor
representacion del sistema dindmico de los registros de ozono obtenidos en las estaciones de

monitoreo seleccionadas.
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4.4.1. Tiempo de retraso y dimension incrustada

La dimensién incrustada determina el numero de las componentes en el vector reconstruido
del sistema de estado. Si las series de tiempo son sin ruido, no hay problema al usar valores
mas altos de la dimension incrustada, a excepcion del incremento en el tiempo de computo.
Sin embargo, si las series de tiempo contienen ruido, el ruido se amplificard y la calidad de las
predicciones se deteriorara, asi que es deseable fijar la dimension incrustada tan pequefia como
sea posible. Sin embargo, si la dimension incrustada se fija demasiado baja, la dindmica
subyacente del sistema no sera resuelta singularmente. Uno de los métodos para determinar la
dimension incrustada minima es el método de los vecinos falsos mas cercanos. Este método
puede dar una idea aproximada de que tan alta se debe utilizar la dimensién incrustada. Sin
embargo, se pueden obtener, a menudo, mejores modelos basados en una dimension

incrustada diferente a la obtenida tedricamente (Zbilut and Webber, 1992).

El tiempo de retraso determina la separacion de los componentes en el vector reconstruido del
sistema de estado. Si el tiempo de retraso se fija bajo, los componentes correspondientes del
vector pueden ser demasiado redundantes. Si el retraso se fija alto, los componentes
correspondientes del vector pueden ser demasiado independientes. Uno de los métodos para
determinar el valor 6ptimo del tiempo de retraso es la funcién de informacién mutua
promedio. Sin embargo, el valor tedrico del tiempo de retraso sugerido por ese método puede

no ser el mejor para los propésitos de la prediccion de la serie de tiempo.

4.4.2. Tiempo de retraso

La funcién de informaciéon mutua se puede utilizar para determinar el valor "6ptimo" del
tiempo de retraso para la reconstruccion del espacio de estado (Fraser and Swinney, 1986). La
idea es que una buena seleccion del tiempo de retraso T es que dado el estado del sistema x(¢),
éste provea de nueva informacion maxima con la medicion a x(¢+T). La informacion mutua es
la respuesta a la pregunta, "dada una medida de x(¢), cuantos ‘lapsos de tiempo’ en promedio
se pueden predecir acerca de x(++T)"; este calculo nos permite saber tantos “lapsos de tiempo”
como sea posible cerca de x(1+0) = x(f). Como se observa en la figura 4.4, e] grafico de 1(T)
inicia muy arriba (dada una medida x(¢)), Asi, mientras que se incrementa T, 1(T) disminuye,
después generalmente se eleva otra vez. Se sugiere que se utilice el valor de retraso donde I(T)

alcanza su primer minimo para la reconstruccion del espacio de estado.
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4.4.3. Informacion mutua

Del grafico de informacion mutua promedio (Average Mutual Information) (Fig. 4.4)
calculamos el tiempo de retraso, en este caso el célculo se aplica a la serie de tiempo del ozono
en la estacion de monitoreo de Cerro de la Estrella (CES), el procedimiento se efectu6 para el

registro de 32,768 datos, el calculo arroja un tiempo de retraso igual a 6.

451

o CES

~ w
> e oo

o

INFORMACION LIUTUA PROPIEDO clatsy
- ~

o
o
3

NN

0746810131519 2225 23 31 34 37 40 43 46 49 52 5558 61 64 67 70 73 75 79 62 85 88 91 9497
TIEMPO DE RETRASD (LARDADES

PRIVER WO DE LA INFORIAACION MIUTUA AL TIEWMPG OF HETRASD OF [6

Figura 4.4. Grafico de Informacién Mutua Promedio (Kononov, 2004), utilizado para calcular
el tiempo de retraso.

4.4.4. Determinacion de la Dimension Incrustada

Los vecinos falsos mas cercanos (FNN, por sus siglas en inglés False Nearest Neighbors) se
emplean para elegir la minima dimension incrustada de una serie de tiempo unidimensional
(Kennel, et al., 1992). Este método encuentra el vecino mas cercano de cada punto en una
dimension dada. entonces efectia una comprobaciéon para considerar si estos puntos siguen
siendo vecinos cercanos en una dimensiéon mas alta. El porcentaje de vecinos falsos mas
cercanos debe tender a cero cuando se ha alcanzado la dimension incrustada apropiada. El
método de FNN requicre fijar dos valores de umbral, que se utilizan para determinar a los

vecinos falsos. EI método es sensible al indice de muestreo de la serie de tiempo.

En el programa utilizado “Visual Recurrence Analisis®” (VRA) (Kononov, 2004), el método
de FNN se implementa con algunas modificaciones del método original de FNN. No tiene
parametros libres a fijar, es robusto en la presencia del ruido, y no es sensible al valor del

muestreo. El algoritmo es como sigue:
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4.4.5. Algoritmo para los vecinos falsos mds cercanos

Cada vector X = (x;, X3, x3... x,) en la serie de tiempo encuentra a su vecino mas cercano Y =
(v1, Y2, y3..., Yn) €n un espacio n-dimensional. Itera ambos puntos y computa R = | x4/ - yu-1 |.
Esta distancia R es esencialmente una distancia entre las imagenes de los vectores X e Y. Se
puede pensar también en y,., como predictor para x,.;. De lo anterior, R es el error de la
prediccion. La idea es que cuando el atractor se desdobla totalmente en n dimensiones, la
distancia R entre los (n+1) componentes de los vectores X e Y serdn pequeiias. Para detectar si
el vecino mas cercano encontrado es falso, comparamos R (el error de la prediccion) con los
errores que habrian sido hechos por un predictor trivial. Si el error hecho por el predictor
trivial es menor que R, se registra al vecino mas cercano como "falso". El predictor trivial

utiliza simplemente a x,, como predictor de x,,. ;. Asi:

si Ixrﬁl'yn-vl|=|xn'l—xn|a (44)
El vecino mas cercano es etiquetado como "falso”.
Del gréafico de vecinos falsos mas cercanos global (Global False Nearest Neighbors) (Fig. 4.5)
obtenemos la “dimension incrustada global 6ptima”, en este caso el método fue aplicado a los
registros de la serie de tiempo del ozono de la estacion de monitoreo del Cerro de la Estrella

(CES), el método se aplic a 32,768 registros, mostrando una dimensién incrustada global

dptima con un valor de 6 correspondiente a un 49.18% de vecinos falsos mas cercanos.

CES

g

"
A
2

PORCENTAJE DE VECINOS FALSOS

o
&
I

3 F 3 1 g 6 7 8 9 10

DIMENSION DE INCRUSTAMIENTO GLOBAL 7 CORRESPONDE A % DE VECINOS FALSOS HEAE %

Figura 4.5. Grafico de “Global False Nearest Neighbors” (Kononov, 2004) utilizado para el
célculo de la Dimensién de Incrustamiento Global Optima.
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Dados los resultados, de tiempo de retraso y dimension de incrustamiento, estos fueron
aplicados para establecer las condiciones en las que se construyeron los graficos de recurrencia

visual.
4.5. Establecimiento del grdfico de recurrencia Visual

Una vez que se calculan los parametros necesarios (tiempo de retraso y dimension incrustada
global 6ptima) se procede a construir el diagrama de recurrencia visual que nos permitira
conocer el comportamiento dinimico de la serie para tratar de identificar cualitativamente la
estructura en la serie de tiempo y detectar graficamente los patfones y cambios estructurales

ocultos en los datos o ver semejanzas en los patrones.

¥ L] i L ) L )
- ¥ . el Bt i e
24000
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Figura 4.6. Graficos de recurrencia visual para ozono, trazados con los valores de dimension
incrustada de 1 y tiempo de retraso de 0, dados inicialmente por el programa. (A): directa; (B):
con acercamiento; y (C): directo; (D): con acercamiento, se trazaron con los valores de 6 para
la dimensi6n incrustada global optima; y valor de 6 para el tiempo de retraso, obtenidos por el
calculo de vecinos falsos mas cercanos global (Global False Nearest Neighbors) e informacién
mutua promedio (Average Mutual Information), respectivamente .
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La Figura 4.6. A, B, C, D, muestra los graficos de recurrencia visual obtenidos con los valores
de dimension incrustada igual a 1 y tiempo de retraso de 0 que por disefio establece el
programa; (Figura 4.6A directa y B con acercamiento, respectivamente); la Figura 4.6C
(directa) y D (con acercamiento)) se establecieron utilizando los valores encontrados para la
dimension incrustada éptima y el tiempo de retraso: dimension incrustada de 6 y tiempo de
retraso de 6; utilizando la distancia euclidiana y limites y mapeo locales, para un total de

32,768 datos registrados.

Los gréaficos del anélisis de recurrencia visual (Fig. 4.6 A, B, C, D) no muestran,
aparentemente, estructura alguna lo que corresponderia a una sefial aleatoria; asi mismo, la
distribucién de colores es uniforme (constante y regular) lo que corroboraria este tipo de

comportamiento.

4.5.1. Manejo de los parametros de dimension incrustada y tiempo de retraso

Dados que los resultados del andlisis recursivo, aplicando los valores de tiempo de retraso y
dimensién de incrustamiento calculados, no fueron los esperados para evidenciar el
comportamiento “oculto” de la serie de tiempo y tomando en cuenta lo que la teoria sefala
sobre los paramelros de la dimensién incrustada y el tiempo de retraso, la cual establece que
los métodos de vecinos falsos mas cercanos y el de la informacion mutua s6lo dan una idea,
aproximada, de que tan alta se debe utilizar la dimension incrustada, pero que, pueden lograrse
mejores modelos basados en una dimension incrustada diferente a la obtenida tedricamente y
que el valor calculado del tiempo de retraso puede no ser el mejor para los propoésitos de la
prediccion de la serie de tiempo. Por lo anterior, se buscod directamente en el grafico de
recurrencia visual con que valores, de los parametros, se lograba distinguir un sefial mas
estructurada, lo que nos permitiria suponer que existe en las series de tiempo del ozono,
aunque oculto, una conducta que se acerque hacia el comportamiento determinista; para esto,
se tomd como un buen ejemplo de determinismo, el grafico de recurrencia visual de la funcién
seno para comparar su estructura con la obtenida con los registros de ozono. Dicha
comparacion se muestra en la Figura 4.7, cabe sefialar que en el caso del grafico de ozono se

trata de un acercamiento (zoom), en el cual se distingue la estructura.
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Los parametros de dimension incrustada global optima y tiempo de retraso, encontrados para

establecer el comportamiento de la serie de tiempo del ozono son de 36 y 12, respectivamente.
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Figura 4.7. Graficos de Recurrencia visual. (A): representa al seno con una Dimension
incrustada de 1 y un Tiempo de Retraso de 0; (B): serie de ozono para la estacion Cerro de la
estrella con una dimension incrustada de 36 y un Tiempo de Retraso de 12, en representacion
Euclidiana y limites locales.

Como se puede observar en la Figura 4.7, el diagrama de recurrencia visual, para el caso de la
funcion seno (Figura 4.7A), muestra una estructura la cual puede decirse que es perfecta, los
colores muestran una distribucion uniforme (constantes y regulares), indicando con estas
caracteristicas que se trata de una serie con comportamiento determinista; al observar el
diagrama de recurrencia visual para el caso de la serie de ozono, podemos observar que
también muestra una estructura, no tan definida como en el caso de la funcion seno, pero que
si nos sugiere la presencia de un comportamiento dindmico que exhibe periodicidad y se
acerca al determinismo; la distribucion de colores presenta una uniformidad no tan perfecta
como en el caso de la funcion seno; sin embargo, se encuentra presente un desplazamiento
constante y regular de los colores, lo que nos permite sugerir que el comportamiento dinamico
del ozono, se acerca mas a un comportamiento determinista que a un comportamiento

aleatorio o cadtico.

La diferencia entre ambos diagramas (funcion seno con comportamiento determinista y 0ozono
con un comportamiento que se acerca al determinismo) se puede atribuir, entre otras razones, a
que en el caso de la funcion seno es conocida la periodicidad, mientras que en el caso del
ozono se trata de una serie de tiempo “real”, la cual consideramos que esta afectada por

“ruido” que impide observar, en la serie original, un comportamiento determinista, el cual solo
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es patente después de que esta serie es graficada utilizando los parametros de dimension

incrustada y el tiempo de retraso adecuados.
4.5.2. Validacion del método de recurrencia visual

Para mostrar la importancia que los parametros, tiempo de retraso y dimension incrustada,
tienen al momento de buscar el comportamiento determinista, en la Figura 4.8, A, B, C, D, se
muestran los graficos de recurrencia visual correspondientes a la serie de la funcioén seno con
ruido (Fig. 4.8A); seno con ruido manejando la dimension incrustada a un valor de 13,
manteniendo el tiempo de retraso en 1 (Fig. 4.8B); la serie de “ruido blanco” (Fig. 4.8C) y la
serie de “ruido blanco”, manejando la dimension incrustada en 36 y el tiempo de retraso en 12
(Fig. 4.8D).
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Figura 4.8. Gréficos de recurrencia visual correspondientes a (A): serie de la funcion seno con
ruido; (B): seno con ruido y manejando la dimension incrustada a un valor de 13 manteniendo
el tiempo de retraso en 1; (C): serie para “ruido blanco”; (D): serie de “ruido blanco”
manejando la dimension incrustada en 36 y el tiempo de retraso en 12.
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En la Figura 4.8, se puede observar que el manejo adecuado de de estos parametros, permiten
extraer o destacar el comportamiento “oculto” de las series. tal como se demuestra en el caso
de la funcion seno con ruido (Fig. 4.8A) en la cual al manejar la dimension incrustada (en este
caso con un valor de 13), permite acercarse de manera notoria, aunque no total, al
comportamiento de la serie original (Fig. 4.8B vs Fig. 4.7A); demostrando que el manejo de
estos parametros es de una gran utilidad cuando se analizan series que inicialmente aparecen
con un comportamiento mas parecido a uno aleatorio. Sin embargo, cuando la serie es
totalmente aleatoria, como es el caso del “ruido blanco™ (Fig. 4.8C), no sirve de nada el
manejo de estos pardmetros ya que, bajo el comportamiento de una serie aleatoria, no se
encontrard nunca un comportamiento diferente. Esto nos permite sefialar que el método de
andlisis de recurrencia visual es confiable para la demostracion del comportamiento dinamico
que subyace en una serie de tiempo “real”; asimismo, se demuestra que este método, no
permite aparentar o encontrar resultados engafiosos por mas que se pretenda manejar los

parametros, que ¢l método y el programa permiten, aunque estos estén fuera de contexto.

4.6. Introduccion del método de conteo de los cuadros de nivel en la deteccion de

fluctuaciones

Una vez establecida la confiabilidad del andlisis de recurrencia visual (VRA por sus siglas en
inglés), se introducira la nueva técnica de analisis visual basada en el VRA pero observando
los cuadros de nivel o fluctuaciones que presentan estos diagramas y que no son observables

con otras técnicas (Beristain y Vézquez-Coutiflo, 2005).

Observando la figura 4.9, en donde se muestra el grafico de recurrencia visual del ozono para
los 32,768 datos originales; construido con los valores de tiempo de retraso y dimension de
incrustamiento con los cuales se encontrd el comportamiento determinista, una dimension de
incrustamiento con un valor de 36 y un valor de 12 para el tiempo de retraso, con los que se
demostré el comportamiento determinista (ver figura 4.7B, en donde se muestra un
acercamiento de la grafica 4.9). En la grafica podemos distinguir una serie de niveles de

fluctuacion principales (3 al menos) bien definidos y resaltados por las bandas de color

amarillo.

Aunque la dinamica que prevalece en la serie de tiempo completa (cuatro afios) muestra ser

periddica (tal como se muestra en el acercamiento de la figura 4.7B) e indica aparentemente
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que las perturbaciones externas a la dinamica fotoquimica del ozono no influyen de manera
preponderante en el tipo de comportamiento dinamico, sin embargo un estudio basado en la
separacion de la serie de tiempo por niveles de fluctuacion a través de un método de conteo de
cuadros de nivel, permitira detectar intervalos de tiempo en la serie que pudieran representar

algn cambio en el comportamiento dinamico.

5000 10060 15800 20000 75000 0000

Figura 4.9. Grafica de recurrencia visual del ozono mostrando los niveles de fluctuacion.

En nuestro caso, sobre la diagonal principal se pueden observar tres niveles de fluctuacion
principales (aproximadamente entre los valores 0 — 2500, 2500 — 24000 y 24000 -36000) vy
dentro de estos se presentan varios subniveles mas. Estos subniveles podrian representar una
serie de catastrofes en el sentido matematico, lo que pudiera significar un cambio brusco en el
comportamiento dinamico del indice de ozono; asi un estudio mas fino y teniendo un control
preciso sobre las épocas de muestreo (fechas) de los registros de ozono, nos permitiria
determinar las causas por las cuales se presentan estas “catdstrofes” las que pueden estar
representadas por alteraciones en el comportamiento dinamico del ozono debidas a: cambios
de tecnologia; cambios de politica ambiental; cambios en la intensidad del trafico, el cual

resultaria de particular importancia; métodos de deteccion, manuales o automatizados, etc.

En la figura 4.10, se muestran algunos graficos resultantes del analisis de recurrencia visual
del comportamiento dinamico del ozono, tomando como base la separacion por niveles de

fluctuacion mostrados en la figura 4.9.
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Figura 4.10. Graficos de recurrencia visual correspondientes a algunos de los niveles de
fluctuacion del comportamiento dinamico de ozono (tomados de la figura 4.9). (A): nivel 2500
a 3000; (B): nivel 5000 a 7500; (C): nivel 7500 a 9000; (D): nivel 18,000 a 27,000.

Es posible observar que el comportamiento dinimico de la serie separada por niveles de
fluctuacién presenta pequefias diferencias, sin embargo, en ningun nivel de fluctuacion se
muestra comportamiento aleatorio o estocastico. En practicamente todos los niveles de
fluctuacion se observa una estructura tipica de comportamiento periodico o multiperiodico.
Aunque estos pequefios cambios, que se observan en la estructura, permiten establecer que si
existen épocas en las cuales, fundamentalmente la intensidad del indice de ozono se ve
afectado, no asi la dinamica subyacente del sistema. Este aumento en la intensidad del indice
de ozono es atribuible a la presencia de sus precursores quimicos, como son los componentes
del nitrogeno (ver figura 4.20, mas adelante), sin embargo queda de manifiesto que la
periodicidad en el comportamiento no cambia, solo cambia la intensidad debido al fenémeno

fotoquimico (ver figura 4.19, mas adelante).

Cabria aqui entonces, mostrar de manera concisa el analisis del comportamiento dinamico de
los precursores directos del ozono, como son los NOx (moléculas que se producen

fundamentalmente debido a la quema de los combustibles fosiles) y tratar de evidenciar si se
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trata de un comportamiento similar al del ozono a través de su grafico de recurrencia visual y

si presenta alguna frecuencia dominante a través del analisis de Fourier.
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Figura 4.11. Graficas correspondientes al comportamiento dinamico de los NOx. (A): Grafico
de recurrencia visual; (B): Frecuencia dominante.

Se puede observar en el grafico de recurrencia de los NOx (fig. 4.11A), que a través de la
diagonal principal se presentan, de manera evidente varios niveles de fluctuacion los cuales se
deben atribuir a cambios en el comportamiento dinamico, se puede observar que se pasa de un
comportamiento multiperiédico a otro con diferente tipo de multiperiodicidad. Este grafico de
recurrencia esta en correspondencia con el de la figura 4.10A que corresponde al ozono en la
misma época, esto nos induce a pensar que mientras el ozono se comporta de manera
determinista, esto de acuerdo a los resultados del analisis de recurrencia y que posteriormente

se corroboran con otros de los métodos de analisis no lineal aplicados, el comportamiento,
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también determinista, de los NOx pasa de un tipo de comportamiento periédico a otro con
diferente tipo de multiperiodicidad. De hecho, en ningin de estos estados se observa un

comportamiento aleatorio.

En el caso que nos ocupa, el de la serie de tiempo de los NOx, la aparicion de las “catéstrofes”
asociadas a los cuadros de nivel podria ser aleatoria (lo cual tendria que ser confirmado con un
andlisis mas profundo). Sin embargo, el comportamiento dinamico de la serie de los NOx,
dentro de cada cuadro de nivel de fluctuacién, es periodico. Las fluctuaciones asociadas a la
aparicion de las catastrofes entre los cuadros de nivel pueden ser atribuidas,
fundamentalmente, al cambio en la intensidad de las fuentes de emision (esencialmente. el

transito de todo tipo de automotores) la que cambia en forma ininterrumpida en la ZMVM.

Estas moléculas, siendo precursoras del ozono (como se muestra mas adelante en la figura
4.20) disminuyen su presencia cuando son requeridas para la formaciéon del mencionado
contaminante, cuya produccion esta fuertemente ligada a la actividad fotoquimica, tal como se

muestra en la figura 4.19.

En el caso de la frecuencia dominante de los NOx (figura 4.11B), tenemos un valor de
frecuencia de 0.0825, lo que nos representa aproximadamente 12 horas. Comparando la
produccion de ozono (fig. 4.20), ésta muestra como tendencia que, al aumentar la produccion
de NOx y con el aumento de la temperatura (que en este caso relacionamos con el fenomeno
fotoquimico), la intensidad de la contaminacion por ozono va en aumento. Sin embargo, como
se muestra mdas adelante, la periodicidad en el comportamiento dindamico del ozono es
dependiente de los precursores y se mantiene en un periodo de 24 horas, independientemente
de la dindmica de otros sistemas dindmicos asociados (velocidad del viento, etc.). La
intensidad de la contaminacién por ozono, solo se debe atribuir a la reaccion del oxigeno
molecular con los precursores del ozono y fundamentalmente al fenémeno fotoquimico

asociado a los periodos de mayor intensidad solar (ver mas adelante, figura 4.17).
4.7. Otros métodos para el andlisis del comportamiento dindmico del ozono

Una vez establecida la validez del método para encontrar el comportamiento dindmico
subyacente en una serie de tiempo y aun cuando, pareceria satisfactorio que a través de la
técnica del VRA y la del método de conteo de cuadros de nivel, hemos demostrado la

periodicidad de las series de tiempo del ozono, consideramos necesario continuar la aplicacion
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de las otras herramientas de analisis no lineal de los sistemas dindmicos que nos permitan
comprobar de manera mas fehaciente el comportamiento dinamico del ozono en la Zona
Metropolitana del Valle de México. El analisis se continuara efectuando sobre los datos de la
estacion de monitoreo atmosférico del Cerro de la Estrella (CES) y en los casos que asi se
haga necesario, se compararan con datos conocidos de series deterministas (funcién seno) y

cuando asi corresponda con datos de series de comportamiento aleatorio (ruido blanco).

Finalmente, llegado el momento y una vez demostrada la validez de la metodologia de analisis
para encontrar el comportamiento dinamico de las series de tiempo, estd serd aplicada a todas
las estaciones de monitoreo atmosférico seleccionadas de la red que se encuentra en la Zona
Metropolitana del Valle de México y asi, tratar de establecer de manera general cudl es el

comportamiento dindmico global en toda la zona (ZMVM).
4.7.1. Entropia espacio temporal

La entropia espacio -temporal mide la “estructuracion” de la imagen en el dominio del
espacio y el tiecmpo. Escncialmente, compara la distribucion global de colores sobre el grafico
de recurrencia completo con la distribucion de colores sobre cada linea diagonal del mismo
grafico de recurrencia. Cuantas mas altas son las diferencias combinadas entre la distribucion
global y las distribuciones sobre las lineas diagonales individuales, més estructurada es la
imagen. En términos fisicos, esta cantidad compara la distribucion de distancias entre todos
los pares de vectores en el espacio de estado reconstruido con la de distancias entre diversas
Orbitas que se desarrollan en el tiempo. El resultado se normaliza y se presenta como
porcentaje de la entropia "maxima" (la que daria maxima aleatoriedad); es decir, la entropia
del 100% significa la ausencia de cualquier estructura (distribucion uniforme de colores, de
aleatoriedad pura), mientras que la entropia del 0% implica la estructura "perfecta” (patrones
distintos del color, "Estructuracion perfecta” y predictibilidad). Asi, los siguientes rangos de la

entropia espacio-temporal (Cuadro 4.2) se esperan para las diversas sefiales:

Cuadro 4.2. Rangos de la Entropia Espacio — Temporal para las diversas sefiales

Sefial Entropia Espacio-Temporal
Periodica Cercanaa 0%
Cadtica 0..ooeei. 100 %

| Aleatoria Cercanaa 100 %
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En la Figura 4.12 A, B, C, se muestran los resultados del analisis de la entropia espacio —
temporal para los datos correspondientes a la funcion seno, representativa de una sefial
periodica, funcién seno con ruido y, seno con ruido manipulando los parametros de dimension

incrustada y el tiempo de retraso.

La figura 4.12, muestra que la entropia espacio - temporal para el caso de un sistema periodico
como es la funcion seno (fig. 4.12A) presenta el valor de 0%, tal como se establece para esta
clase de sistemas y de acuerdo a la estructuracion que presenta en el grafico de recurrencia; el
grafico del seno con ruido (Fig. 4.12B), a pesar de ser un sistema que de antemano se conoce
que tiene un comportamiento periddico, el ruido que se le ha adicionado hace que muestre una
entropia espacio-temporal calculada de 43%, muy superior al 0% que seria la esperada para
este sistema, aunque el Grafico de Recurrencia visual nos permite observar que se trata de un
sistema que tiende a la periodicidad. Nuevamente, el manejo del parametro de la dimension
incrustada, muestra que el sistema es periodico al obtenerse un valor de 0% para la entropia
espacio-temporal (Fig. 4.12C) después de cambiar el parametro de la dimension incrustada a

23, manteniendo el tiempo de retraso en 1.
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Figura 4.12. Representacion del grafico de recurrencia de la funcion seno en donde se muestra
el célculo de la entropia espacio — temporal; (A): Funcion seno; (B): Funcion seno con ruido;
(C): Funcién seno manejando los parametros de dimension incrustada y tiempo de retraso.

A continuacion, y una vez que se ha demostrado que el calculo de la entropia espacio —
temporal nos permite revelar el tipo de comportamiento que presenta un sistema dinamico,
aplicaremos la metodologia a los registros del ozono (Estacion de monitoreo CES),
estableciendo los parametros de dimension incrustada en 36 y de tiempo de retraso en 12 que

fueron los que nos permitieron encontrar el comportamiento periddico de nuestro sistema
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dinamico y los mostraremos junto con el calculo para los datos de “ruido blanco”, a los cuales
se les aplicé los mismos parametros de dimension incrustada de 36 y tiempo de retraso de 12

(Figura 4.13, A, B).
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Figura 4.13. Representacion del grafico de recurrencia visual para los datos de, (A): ozono; y
(B): “ruido blanco” en los que se muestra el valor de la entropia espacio — temporal calculada.
La Figura 4.13A, muestra que, para el caso de los datos de ozono, se corrobora a través del
célculo de la entropia espacio — temporal, con un valor calculado de 0%, que la dindmica de
este sistema presenta un comportamiento periddico, tal como se habia establecido al revisar el
grafico de recurrencia visual; en el caso del sistema formado por los datos de “ruido blanco”,
se observa que el valor calculado de la entropia espacio — temporal es del 80%, a pesar del
manejo de los parametros de la dimension incrustada (36) y del tiempo de retraso (12), lo que

se interpreta, como era de esperarse, que el sistema es aleatorio.

Estos resultados del calculo de la entropia espacio — temporal, muestran que el método tiende
a ser confiable al comparar los resultados obtenidos para datos de sistemas periddicos (funcion
seno y seno con ruido manejando los parametros de dimension incrustada y tiempo de retraso
adecuados), asi como para el caso de los datos de “ruido blanco”; de esta manera el resultado
del célculo, para el caso de los registros de ozono, se puede considerar como una prueba mas
de que la dinamica de este sistema es el de un comportamiento periédico. En todos los casos,
los resultados del calculo de la entropia estan de acuerdo a lo que establece el método

aplicado.
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4.7.2. Frecuencias Dominantes. E| analisis de Fourier tiene por objeto buscar las frecuencias
dominantes de una sefial aparentemente periodica. Proporciona una amplia informacion y
permite el conocimiento de las propiedades dinamicas del sistema. Otra de sus aplicaciones es
discriminar sobre la existencia o no de caos, aunque para algunos autores como Schouten, y
Van den Bleek (1992) no sea un indicador claro y en cualquier caso siempre subjetivo y
cualitativo, en el sentido de que una sefial con muchas frecuencias, pero sin banda continua
indicaria caos, pero en la practica el paso de “banda continua” a “no continua” no es en
absoluto claro y el limite entre ambas tiene bastante de subjetivo. No obstante, algunos autores
(Rafiada, 1994, Solé y Manrubia, 1993) recomiendan esta metodologia cuando se sospecha la
existencia de periodicidad o caos. El andlisis se realiza con base en el espectro de Fourier de la
sefial (representacion grafica de la amplitud frente a las frecuencias): Un sistema que presente
unas pocas frecuencias, claramente dominantes es indicativo de una fuerte componente
periddica o pseudoperdédica en su comportamiento, mientras que muchas frecuencias

diferentes pueden indicar caos o al menos aleatoriedad.
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Figura 4.14. Frecuencias dominantes. (A): Datos de 0zono en la estacién Cerro de la Estrella;
(B): Datos cadticos; (C): Datos aleatorios.

La aplicacion de la “Transformacion Répida de Fourier” (FFT por sus siglas en inglés); tiene
la ventaja, respecto los métodos convencionales, que sin pérdida de rigor en el analisis,
permite su calculo con muchas menos operaciones, lo que se traduce en una mayor facilidad

de implementaci6n del algoritmo y una mayor rapidez en la obtencion del resultado.

En la figura 4.14A, se muestra el comportamiento del ozono comparado con datos caoticos

(Fig. 4.14B) y datos aleatorios (Fig. 4.14C). Se observa en el espectro de frecuencia
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dominante del ozono (Fig. 4.14 A) un valor de 0.041 hr' que corresponde a 24.39 horas.
Asimismo, el espectro contiene un pico perfectamente marcado seguido de un segundo pico
arménico en 0.082 hr'', con un valor de la inversa de aproximadamente 12 horas), lo que
demuestra el comportamiento periddico con ciclos de 24 horas. Comparando con la frecuencia
dominante para datos caéticos (Fig.4.14 B), se tiene un valor de la frecuencia dominante de
cero y finalmente, en el caso de datos aleatorios (Fig. 4.14C), el espectro muestra una serie de

picos de espectro amplio y azaroso que corresponden a un tipico comportamiento aleatorio.

4.7.3. Dimension de correlacion

La figura 4.15, muestra los graficos con los valores respectivos de la dimension de
correlacion. Mientras que la dimension incrustada aumenta, la dimensién de correlacion debe
aumentar, eventualmente sc saturara en el valor correcto. El algoritmo calcula la dimension

incrustada entre 1 y 10. Una dimension de correlacion mayor o cercana a cinco implica

esencialmente datos aleatorios.
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Figura 4.15. Dimensién de correlacion. (A): Ozono; (B):' Seno con ruido; (C): Caos; (D): Seno
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Los valores correspondientes al ozono considerando que se encuentran combinados con ruido
(Fig. 4.15 A) y al seno con ruido (Fig. 4.15B), se pueden comparar entre si, observando que
tienden a valores de la dimension de correlacion que corresponden a un comportamiento
periddico (2.51 y 2.05, respectivamente). El valor de la dimension de correlacion para el caso
del seno (Fig. 4.15D) es practicamente cero, lo que corresponde a un comportamiento
totalmente periddico; finalmente, en el caso de los valores cadticos (Fig. 4.15C) el valor de la
dimensién de correlacion es mayor a cinco (5.06) correspondiente al comportamiento de este
tipo de series. El valor de la dimension de correlacion para el caso de los datos aleatorios
superd el valor de S, esto corrobora que el valor de la dimensién de correlacién es un
parametro que nos permite distinguir el comportamiento dindmico de las series de tiempo.
Asimismo la comparacion entre los valores de la serie de ozono con los valores de una serie
totalmente periodica a la que se le ha afladido un elemento de ruido (seno con ruido) permite
distinguir que el comportamiento dinamico del ozono se acerca a la periodicidad, esto aunado

a los resultados encontrados en los analisis antes realizados.

4.7.4. Entropia de Kolmogorov (K)

Como se habia mencionado en el capitulo anterior, Es un parametro que permite determinar el
contenido y ganancia de informacién en un sistema determinado. En sistemas absolutamente
aleatorios se pierde toda la informacion, la entropia de Kolmogorov tiende a infinito. En

sistemas cadticos toma valores altos pero finitos.

Las propiedades del sistema condicionan el valor de K de la siguiente forma:

* Si el sistema es regular, K = 0, no se pierde informacion.
* Si es aleatorio, K — o

* Sies caotico, 0 <K < o

La figura 4.16 muestra la tendencia de la entropia de Kolmogorov, comparando los resultados
encontrados con los registros de ozono en la estacién Cerro de la Estrella con los
correspondientes a series de tiempo con un comportamiento perfectamente definido como son
los de la funcién seno, funcién seno con ruido y los valores para ruido. Es de hacer notar que

el método esta perturbado por la presencia de ruido ya que, aunque la tendencia de los datos de
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ozono y seno con ruido son similares, el comportamiento pudiera confundirse con el cadtico,
los datos de ruido muestra la tendencia esperada, en este caso, la cual tiende a aumentar al ir
aumentando la dimension de incrustamiento. Finalmente los datos de la funcion seno

evidencian la tendencia esperada, la fluctuacion alrededor del valor de cero.

Entropia de Kolmogorov

—4— OZONO
. —=— RUIDO
e +— SENOR
0290—7~2 4 6 8 — 10
04 —af - PENO
08 —
-1

Dimension de Incrustamiento

Figura 4.16. Tendencia de la entropia de Kolmogorov para los registros de las series de ozono,
funcién seno con ruido, funcién seno y ruido

4.7.5. Exponente de Lyapunov

El cuadro 4.3 muestra los valores del calculo del exponente de Lyapunov para: registros de
ozono de la estacion Cerro de la estrella, funcién seno con ruido, funcién seno, y datos

aleatorios.

A pesar de que, tedricamente, el exponente de Lyapunov debe ser negativo para que se
considere que se tiene un comportamiento dinamico periddico, el caso para los datos de ozono
en la estacion Cerro de la Estrella, muestra un valor para este exponente de 0.155; sin
embargo, considerando el resultado para el calculo del exponente para la serie de la funcion
seno con ruido, la cual presenta el valor de 0.514, hace notorio que cualquier serie que

contenga una parte de ruido afectara de manera evidente el valor del exponente de Lyapunov.

Se considera que el método aplicado para el calculo queda fuera de duda, puesto que el
resultado del exponente para los datos de una funcion periddica como es el caso de la funcion

seno y para los datos aleatorios, son los esperados, menor a cero para la funcién seno y
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cercano a uno (positivo) para los datos aleatorios. El resultado del exponente de Lyapunov

para los datos cadticos es de 1.243 positivo.

Cuadro 4.3. Valores del exponente de Lyapunov para los registros de la serie de ozono de la
estacion cerro de la estrella, seno con ruido, seno y datos aleatorios.

Valores del exponente de Lyapunov
Ozono (estacion Cerro de la Estrella) 0.155+0.014
Funcién seno con ruido 0.514+0.038
Funcién seno -0.001 £0.026
Datos aleatorios: - 0.895+0.031
Datos cadticos 1.243 £ 0.09

Sin embargo, se hace notar que el método no fue capaz de distinguir la periodicidad inmersa
dentro de la serie de la funcion seno con ruido. Por lo anterior, se consideré necesario buscar
dentro del espectro de Lyapunov el comportamiento de la serie que nos permitiera corroborar
que ésta presenta el comportamiento periddico, demostrado con los resultados encontrados de
los anélisis aplicados anteriormente para los registros de 0zono. De la misma manera, se aplico

el método del espectro de Lyapunov para la serie de la funcién seno con ruido.

4.7.6. Espectro de Lyapunov

El célculo del espectro de Lyapunov utiliza el método de Eckmann et, al. (1986),
determinando el espectro completo de Lyapunov de los datos experimentales. El exponente de
Lyapunov es medido por iteracién, o por segundo si la escala de tiempo es apropiada. Un
valor mayor de cero indica que los datos son probablemente cadticos. Sucede regularmente
que se presente mas de un espectro para la serie analizada. En este caso, se debe considerar
que esto representa el nimero de ecuaciones diferenciales con las que el sistema pudiera ser
modelado, asimismo estos espectros pueden exhibirse como positivos o negativos; si se
presenta aunque sea uno de los espectros con valor negativo se debe considerar que la serie
presenta caracteristicas de determinismo (y probablemente de periodicidad) ain cuando se
tengan espectros positivos, estos ultimos pueden ser producto del ruido que puede contener la

serie sometida a estudio. El caiculo del espectro de Lyapunov se recomienda entonces cuando
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se sospecha que la serie en estudio presenta comportamiento determinista y el célculo del
maximo exponente de Lyapunov muestra un valor positivo, entonces para asegurar el tipo de
comportamiento dindmico se recomienda trabajar el espectro completo de Lyapunov, aunque
esto requiere considerablemente mas esfuerzo de computo que la estimacion del maximo

exponente de Lyapunov.
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Figura 4.17. Espectro de Lyapunov (Reiss,1999). (A): Registros de ozono; (B): Funcién seno
con ruido.

Los espectros de Lyapunov de los registros de ozono en la estacion de monitoreo del Cerro de
la Estrella y los correspondientes a la funcién seno con ruido se muestran en la figura 4.17; en
esta se observa que, para el caso de los datos de ozono (Fig. 4.17 A), se presentan 5 espectros,
de los cuales 2 son negativos, lo que confirma de acuerdo a lo establecido por los anélisis que
la serie tiene un componente determinista con la presencia de ruido; esta conclusion se basa en
el hecho de que al comparar con el espectro de la funcién seno con ruido (Fig. 4.17B), se
puede observar también la presencia de tres bandas espectrales, una de las cuales es positiva y
las otras dos negativas (una muy cercana al cero tal como sucede con la funciéon seno sin

ruido).

4.7.7. Atractor en el Espacio - Fase

Sabemos que el estado de un sistema se puede describir por sus variables de estado, por

ejemplo las variables de estado, temperatura y presion, para un sistema termodinamico

X'(t), X3(t),..., x°(), (4.5)
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Se debe observar que cl superindice esta utilizado aqui como indice del componente y no
como exponente. l.as variables de estado d al tiempo ¢ forman un vector x(t) en el espacio

- fase. Este vector se mueve en el tiempo y en la direccion que es especificada por su vector de
la velocidad

x(1) =8, x(1) = F(x) (4.6)

La sucesién temporal de los vectores del espacio - fase forman una trayectoria (trayectoria del

espacio - fase, orbita). [£] campo de velocidad F(x)es tangente a esta trayectoria. Para los

sistemas autonomos, la trayectoria no debe cruzarse. [a evolucién en el tiempo de la

trayectoria explica la dindmica del sistema, es decir el atractor del sistema. Si F(x) se conoce,

el estado a un tiempo dado puede ser determinado integrando la ecuacién del sistema (4.6).
Sin embargo, una visualizacion de la grafica de la trayectoria, en el espacio - fase, permite la
determinacion de un estado sin integrar las ecuaciones. La forma de la trayectoria del sistema
indica si estos son periddicos o cadticos ya que dependiendo del comportamiento dinamico se
tendran figuras caracteristicas en el espacio - fase, constituyéndose en el atractor propio de la
serie de tiempo en estudio, estos comportamientos graficos fueron tratados en el capitulo
anterior (pagina 51).

Mas abajo en la figura 4.18, se muestra la reconstruccion en el espacio - fase de los atractores
correspondiente a las series de tiempo de ozono en la estacion de monitoreo atmosférico del
Cerro de la Estrella (Fig. 4.18 A); la funcion seno (Fig. 4.18B); funciéon seno con ruido (Fig.
4.18C); y datos cadticos (Fig. 4.18D).

Se puede observar en la figura el comportamiento dinamico en el espacio - fase de la serie en
estudio de los registros de ozono en la estacion Cerro de la Estrella (Fig. 4.18 A), donde se

muestra claramente un ciclo limite lo que nos indica un comportamiento periodico.
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Figura 4.18. Gréficos mostrando los atractores en el espacio - fase para. (A): Registros de
0zono en la estacion Cerro de la Estrella; (B): Funcion seno; (C): Funcidn seno
con ruido; (D): Caos (Sprott, 1988)

Asimismo, en el grafico del espacio - fase correspondiente a la funcién seno (Fig. 4.18B) se
presenta un atractor de ciclo limite asociado a un sistema estable, lo que es propio de esta
funcioén; la grafica de la funcién seno con ruido (Fig. 4.18C), muestra en el espacio — fase un
ciclo limite como atractor, caracteristico de sistemas periddicos, lo cual demuestra que el
método aplicado para la matriz de correlacion es capaz de encontrar a pesar del ruido el
comportamiento dindmico de la serie aunque no llega a extraer el comportamiento estable
como es el caracteristico de la funcion seno, ya que el ruido presente enmascara este tipo de
comportamiento; por ltimo la aplicacion de la matriz de correlacién a los datos caéticos (Fig.

4.18D), muestra un atractor que no corresponde a ninguno de los comportamientos, lo que
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asimismo demuestra que la aplicacion de este método no encuentra ningun comportamiento
que pudiera llevarnos a resultados erréneos o engafiosos en cuanto al comportamiento

dinamico de las series analizadas.

Después de haber aplicado las diversas herramientas computacionales a los registros de ozono
de la estacion de monitoreo atmosférico del Cerro de la Estrella y, habiendo comparado la
aplicacion de estas herramientas a series con comportamientos bien definidos, encontramos
que son confiables para el efecto de conocer la dinamica de las series de tiempo; asimismo, se
puede decir que aunque estas herramientas, aplicadas adecuadamente, no dan lugar a
resultados que nos pudieran llevar a conclusiones erréneas, sin embargo, cabe decir que aln
con estos resultados, estas herramientas deberan aplicarse con la reserva necesaria y desconfiar
de los resultados hasta que estos no sean comprobados a través de la aplicacion de las diversas
herramientas que nos permitan acercarnos de manera mas fehaciente al verdadero resultado

del comportamiento dindmico de la serie en estudio.

4.8. Aplicacion de los métodos a las estaciones de monitoreo seleccionadas

De acuerdo a lo anterior, una vez establecida la validez de los métodos para descubrir el
comportamiento dinamico de las series de tiempo, estos seran aplicados a los registros de
ozono de las estaciones de monitoreo atmosférico de la Zona Metropolitana del Valle de
Meéxico seleccionadas, y los resultados seran tabulados para efectuar una comparacion entre
ellos y tratar de establecer si el comportamiento dindmico encontrado para la estacion del
Cerro de la Estrella es el que caracteriza a toda la zona metropolitana. Los resultados se
muestran adelante (cuadro 4.4: Estacion Tacuba; cuadro 4.5: Estacion San Agustin; cuadro
4.6: Estacion Merced; cuadro 4.7: Estacién Hangares; cuadro 4.8: Estacion Pedregal; cuadro
4.9: Estacion Cerro de la Estrella). Los métodos aplicados para cada uno de los registros son:
Analisis de recurrencia visual, calculo de la entropia espacio temporal, frecuencia dominante,
dimensién de correlacion, entropia de Kolmogorov, exponente de Lyapunov, espectro de

Lyapunov, atractor en la matriz de correlacion.



101

Cuadro 4.4. Resultados del andlisis del comportamiento dinamico de la estacion Tacuba.

ESTACION TACUBA (TAC) ZONA NOROESTE

Técnica de andlisis Resultado del andlisis Comp'or’tarrziento
Dindmico
Graéficos de Recurrencia Visual | Estructura definida y distribucion | Periddico
de colores uniforme
Recurrencia Visual: Estructura definida y distribucion
Fluctuaciones de nivel. Método | de colores uniforme en todos 1os | perigdico
de conteo de cuadros de nivel niveles
Entropia espacio - temporal 0% Periédico
Frecuencia dominante Frecuencia dominante en 0.041 Periddico
Dimensién de correlacion 2.848+0.671 | -
Entropia K 0.330 Periddico con ruido™
Exponente mayor de Lyapunov | 0.173 + 0.023 *
Espectro de Lyapunov Existencia de espectros negativos | Periddico**
Matriz de correlacion (Atractor) | Ciclo limite Periddico

*

Debido al resultado + se hizo necesario referirse al espectro de Lyapunov

** La existencia dc al menos un espectro negativo indica la existencia de una cierta periodicidad

Cuadro 4.5. Resultados del analisis del comportamiento dindmico de la estacion San Agustin

ESTACION SAN AGUSTIN (SAG) ZONA NORESTE

Técnica de andlisis Resultado del andlisis Comp.or,tarftiento
Dinamico
Gréficos de Recurrencia Visual | Estructura definida y distribucion | Periddico
de colores uniforme
Recurrencia Visual: Estructura definida y distribucién
Fluctuaciones de nivel. Método | de colores uniforme en todos los | perigdico
de conteo de cuadros de nivel niveles
Entropia espacio - temporal 0% Periédico
Frecuencia dominante Frecuencia dominante en 0.04 1 Periédico
Dimensioén de correlacion 2907+03%9% | -
Entropia K 0.302 Periodico con ruido*
Exponente de Lyapunov 0.144 + 0.020 *

Espectro de Lyapunov

Existencia de espectros negativos

Periddico™*

Matriz de correlacion (Atractor)

Ciclo limite

Periodico

*

Debido al resultado + se hizo necesario referirse al espectro de Lyapunov

** Laexistencia de al menos un espectro negativo indica la existencia de una cicrta periodicidad
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Cuadro 4.6. Resultados del anélisis del comportamiento dinamico de la estacion Merced

ESTACION MERCED (MER) ZONA CENTRO

s Resultado del analisis Comportamiento
Técnica de andlisis .
Dinamico
Graficos de Recurrencia Visual | Estructura definida y distribucion | Periddico
de colores uniforme
Recurrencia Visual: Estructura definida y distribucion
Fluctuaciones de nivel. Método | de colores uniforme en todos 10s | periodico
de conteo de cuadros de nivel niveles
Entropia espacio - temporal 0% Periddico
Frecuencia dominante Frecuencia dominante en 0.041 Periédico
Dimensién de correlacion 3960635 |-
Entropia K 0.332 Periddico con ruido*
Exponente de Lyapunov 0.169 + 0.028 *

Espectro de Lyapunov

Existencia de espectros negativos

Periodico**

Matriz de correlacion (Atractor)

Ciclo limite

Periddico

*

Debido al resultado + se hizo necesario referirse al espectro de Lyapunov

** La existencia de al menos un espectro negativo indica la existencia de una cicrta periodicidad

Cuadro 4.7. Resultados del analisis del comportamiento dindmico de la estacién Hangares

ESTACION HANGARES (HAN) ZONA CENTRO

;o fye ilisi (] jent
Técnica de andlisis Resultado del analisis Comp.or’ amiento
Dindamico

Graficos de Recurrencia Visual | Estructura definida y distribucién | Periddico

de colores uniforme
Recurrencia Visual: Estructura definida y distribucion
Fluctuaciones de nivel. Método | de colores uniforme en todos 10s | perigdico
de conteo de cuadros de nivel niveles
Entropia espacio - temporal 0% Periodico
Frecuencia dominante Frecuencia dominante en 0.04 1 Periddico
Dimension de correlacion 3411+083% |-
Entropia K 0.295 Periodico con ruido*
Exponente de Lyapunov 0.171 £0.027 *

Espectro de Lyapunov

Existencia de espectros negativos

Periodico**

Matriz de correlacion (Atractor)

Ciclo limite

Peridédico

*

Debido al resultado + se hizo necesario referirse al espectro de Lyapunov

** La existencia de al menos un espectro negativo indica la existencia de una cierta periodicidad
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Cuadro 4.8. Resultados del analisis del comportamiento dindmico de la estacién Pedregal

ESTACION PEDREGAL (PED) ZONA SUROESTE

Técnica de andlisis Resultado del andlisis Comp.or’tarfziento
Dinamico
Gréficos de Recurrencia Visual | Estructura definida y distribucion | Periddico
de colores uniforme
Recurrencia Visual: Estructura definida y distribucion
Fluctuaciones de nivel. Método | de colores uniforme en todos 10s | periodico
de conteo de cuadros de nivel niveles
Entropia espacio - temporal 0 % Periddico
Frecuencia dominante Frecuencia dominante en 0.041 Periddico
Dimension de correlacion 2.500+0.075 | -
Entropia K 0.3000 Periédico con ruido*
Exponente de Lyapunov 0.152 +£0.021 *
Espectro de Lyapunov Existencia de espectros negativos | Periodico**
Matriz de correlacion (Atractor) | Ciclo limite Periddico

L]

Debido al resultado + sc hizo necesario referirse al espectro de Lyapunov

** Laexistencia de al menos un espectro negativo indica la existencia de una cierta periodicidad

Cuadro 4.9. Analisis del comportamiento dinamico de la estacion Cerro de la Estrella

ESTACION CERRO DE LA ESTRELLA (CES) ZONA SURESTE

Técnica de andlisis Resultado del andlisis Comp'or’tarfriento
Dinamico
Graficos de Recurrencia Visual | Estructura definida y distribucion | Periddico
de colores uniforme
Recurrencia Visual: Estructura definida y distribucion
Fluctuaciones de nivel. Método | de colores uniforme en todos 10s | perigdico
de conteo de cuadros de nivel niveles
Entropia espacio - temporal 0% Periodico
Frecuencia dominante Frecuencia dominante en 0.041 Periddico
Dimension de correlacion 25890317 |-
Entropia K 0.287 Periodico con ruido*
Exponente de Lyapunov 0.155+0.014 *
Espectro de Lyapunov Existencia de espectros negativos | Periodico**
| Matriz de correlacion (Atractor) | Ciclo limite Periodico

*

Debido al resultado + se hizo necesario referirse al espectro de Lyapunov

** La existencia de al menos un espectro negativo indica la existencia de una cierta periodicidad
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4.9. Andlisis global del sistema dindmico formado por el ozono en el Valle de México

A continuacién estableceremos el analisis global del sistema dinamico formado por la
contaminacién de ozono en la Zona Metropolitana del Valle de México, los resultados del
andlisis se muestran para la estaciones de monitoreo atmosférico seleccionadas, en los
cuadros: 4.4 (estacién tacuba en la zona noroeste); cuadro 4.5 (estacion San Agustin, zona
noreste); 4.6 (estacion mereced, zona centro); 4.7 (estacion hangares, zona centro); 4.8

(estacion pedregal, zona suroeste); 4.9 (estacion cerro de la estrella, zona sureste).

4.9.1. Resultados del andlisis de recurrencia visual

Los resultados del analisis de recurrencia visual aplicado a las estaciones de monitoreo
atmosférico del ozono seleccionadas muestran, para todos los casos, estructuras perfectamente
definidas y con trazos de color significativos, asociando a los colores predominantes, amarillo
y naranja, distancias pequefias entre los vectores. Asimismo, se visualiza, de acuerdo a la
comparacion de los resultados del analisis de recurrencia de las zonas del Valle de México
estudiadas, que el movimiento de la trayectoria del sistema, generado por las series de tiempo,
se caracteriza por un comportamiento dindmico determinista, esto de acuerdo a lo arriba
mencionado, a la estructura que presenta el diagrama de recurrencia y a la comparacion
efectuada con un sistema perfectamente estable, como es el caso de la funcién seno.
Asimismo, la comparacion con la funcién seno con ruido, muestra que el método logra revelar
de manera fehaciente dentro del ruido existente, haciendo uso de los parametros de la
dimension de encajamiento y el tiempo de retraso, la periodicidad de esta funcién. De acuerdo
a esto, los resultados mostrados para los registros de ozono pueden ser considerados

confiables.

Al aplicar la técnica de, conteo de cuadros de nivel, para detectar fluctuaciones en el
comportamiento dindmico en las series de tiempo del ozono permite, al analizar los diferentes
niveles de fluctuaciéon mostrados en la figura 4.9, se puede observar que, aunque se presentan
diferencias en el comportamiento dindmico, éstas no reflejan un cambio dréstico en la
dindmica, en practicamente todos los niveles de fluctuacion (fig. 4.10) se observa estructura
tipica de comportamiento cuasiperiddico, periddico o multiperiddico. En ningin nivel de

fluctuacion se muestra comportamiento aleatorio o estocastico.



105

4.9.2. Resultados del andlisis de la entropia espacio — temporal

Los resultados de esté andlisis muestran para todas la estaciones un valor de 0% en la entropia
espacio - temporal, el cual es representativo de los sistemas estables. Cabe mencionar aqui la
comparacion efectuada con los resultados de la funcion seno y la funcién seno adicionada con
ruido, las cuales presentan un valor de 0% de la entropia espacio — temporal. Sin embargo,
debe anotarse que el valor de 0% en este parametro para el caso de seno con ruido y los
registros de ozono, fue alcanzado cuando se utilizaron los valores de la dimension encajada y
el tiempo de retraso aplicados para encontrar la periodicidad de estos sistemas en los

diagramas de recurrencia visual.

4.9.3. Resultados del andlisis de la frecuencia dominante

En este caso el resultado del andlisis de los registros de ozono muestra un pico de frecuencia
dominante con el valor de 0.041, lo que corresponde a una frecuencia de cada 24 horas para
todos los casos. El valor de 24 horas corresponde al hecho de que se manejaron los registros
horarios de ozono, por lo tanto los valores de la frecuencia corresponden al inverso del tiempo
Este valor de la frecuencia dominante se encuentra en todos los casos de las series de tiempo
del ozono manejadas. Es de llamar la atencion que ese valor aparezca en todas las épocas,
independientemente del nimero de datos analizado y de la época del afto en la que se haga el
muestreo; esto nos hace pensar que los picos y la frecuencia del ozono no responden a las
condiciones de difusion y/o adveccién debidas al comportamiento del aire (velocidad del
viento principalmente) o, inclusive, a las condiciones de humedad relativa y de acuerdo con
esto suponemos que estos picos de ozono diarios tienen su principal contribucion debido al
fenémeno fotoquimico; sin embargo, la intensidad de la contaminacién (picos mas altos) es
debida a las fuentes que generan los precursores del ozono (NOx, principalmente) y que en
este caso la intensidad de la contaminacion si se ve afectada por los fendémenos de difusion y
adveccion, asi como otras variables meteorologicas como la humedad relativa, tal como se

muestra en la Figura 4.19.
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Figura 4.19. Comportamiento del ozono y las variables meteorologicas durante una
contingencia ambiental en la ZMVM (Fuente: SIMAT. Informe del estado de la
calidad del aire y tendencias 2002.
En la figura 4.19 se muestra el comportamiento del ozono y las variables meteorologicas,
antes, durante y después de una contingencia ambiental; en esta figura se observa que la
temperatura (debida a la accién del sol y por lo tanto sobre las reacciones fotoquimicas) es el
elemento meteoroldgico que influye de manera fundamental en la presencia de los picos de
0zono y que, en todo caso, la velocidad del viento, la cual se observa con un comportamiento
tal vez aleatorio (sin que se haya hecho un analisis dinamico del mismo, solo por la forma
grafica que muestra) poco o nada influye en la presencia del contaminante y es de observar de
la misma manera que la humedad relativa se encuentra totalmente relacionada con la

temperatura del medio ambiente y que ésta disminuye debido a la temperatura.

La figura 4.20 muestra la relacion entre el ozono, la temperatura y los precursores del ozono
(NOx), para un periodo de 8 dias. Es evidente que mientras que la temperatura y el ozono
estan relacionados en cuanto a los maximos, en el caso de los dioxidos de nitrogeno, en esta
figura se muestra que actiian como precursores del contaminante secundario (ozono) ya que
como se menciond en el capitulo 1, los didxidos de nitrogeno absorben facilmente la

radiacion solar dando como subproductos de esto el 6xido de nitrégeno (NO) y una molécula
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de oxigeno atémico la que al combinarse con O, nos da como consecuencia una molécula de
ozono, asi observamos en la figura 4.20 que estos productos se encuentran presentes antes de
la formacion del ozono y cuando el contaminante se encuentra en su maxima concentracion, la

concentracion del NO, se reduce consecuentemente.

25 04

TN Y
NEANAVAVAVATAYAVY AN

>

- 0.15
===Temperatura g 1
S e OZONO '
- 0.05
e NOX
0 1 T 1 T T 0
0 50 100 150 200 250

Figura 4.20. Relacion entre la temperatura, el ozono y los productos de nitrogeno.
4.9.4. Resultados del andlisis de la dimension de correlacion

En cuanto a la dimension de correlacion, los valores encontrados, aunque similares, oscilan
alrededor del valor de 3, el cual si lo relacionamos con el numero de ecuaciones diferenciales
que nos permitirian modelar el sistema estariamos hablando de un maximo de 7 ecuaciones
diferenciales necesarias para el modelado. En nuestro caso consideramos que el ruido presente
en las series, influye de manera significativa sobre estos valores, esto en funcion de los
resultados encontrados para la funciéon seno con ruido (dimension de correlacion de 2.05,
mostrado en la Fig. 4.15B) y en comparacion para un comportamiento periddico representado
por la funcién seno la cual presenta un valor de la funcion de correlacion muy cercana a cero.
Por lo anterior consideramos que los resultados encontrados para la dimension de correlacion,
en el caso de los registros de ozono en las estaciones de monitoreo atmosférico, no permitirian
establecer de manera contundente el comportamiento periddico, pero de la misma manera esto
no implica que estemos aceptando que el comportamiento sea aleatorio, sobre todo porque los

resultados para los datos cadticos y aleatorios si muestran valores mayores a 5.
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4.9.5. Resultados del andlisis de la entropia de Kolmogorov (K)

Como fue mencionado, la tendencia de la entropia de Kolmogorov (K), permite determinar el
contenido y ganancia de informacion en un sistema. En nuestro caso la tendencia, para todos
los registros de ozono, oscilan alrededor de 0.3, que comparado con la tendencia obtenida para
la funcién seno con ruido resulta similar, lo cual pudiera inducirnos a la tentacion de
considerarla periodica, sin embargo, aunque por esta comparacion se piense que presenta un
comportamiento periddico con ruido, no debe considerarse como un resultado concluyente del
comportamiento dinamico de la serie. Nuevamente se hace notar que, la presencia de ruido
induce a estos métodos a presentar resultados que, solo después de corroborar con otros
valores del andlisis, permitiran aproximarse a la realidad sobre el comportamiento dindmico

de estas series.

4.9.6. Resultados del andlisis del exponente de Lyapunov

Los resultados mostrados del analisis del exponente de Lyapunov para los registros de ozono
colectados en las estaciones de monitoreo atmosférico muestran valores mayores a cero, entre
0.14 y 0.17 con valores de incertidumbre que van desde 0.021 a 0.028. Nuevamente, al hacer
la comparacion la serie de la funcion seno con ruido esta presenta un valor de 0.514. Esto hace
evidente que cualquier presencia de ruido afectara el resultado que pudiera esperarse de una
serie con comportamiento periddico al aplicar este método para el calculo del exponente de
Lyapunov; se hace incuestionable que en buena medida estos métodos se ven afectados por la
presencia de ruido pero que, en el caso de series que tengan un comportamiento perfectamente
definido, ya sea cadtico o periddico este sera revelado sin lugar a dudas. De acuerdo a esto, se
hace evidente que solo a través de la comparacién de los resultados de las series en estudio
con series de comportamiento perfectamente definidos se logrard un acercamiento a la
dindmica de estos sistemas; asi, nuevamente con el calculo del exponente de Lyapunov no
podemos afirmar de manera categoérica que la dinamica del ozono, en las diversas zonas del
valle de México estudiadas, presente un comportamiento periddico, aunque si podemos decir

que presenta aspectos cercanos al determinismo.
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4.9.7. Resultados del andlisis del espectro de Lyapunov

Se determind el espectro completo de Lyapunov para las series de tiempo de ozono, se
encontré que existe la presencia de exponentes negativos aunque también se observan
exponentes positivos, de acuerdo a que se ha establecido que las oOrbitas cadticas presentan
todos los exponentes positivos indicando con esto la divergencia de las orbitas; asimismo, se

establece que para érbitas periddicas todos los exponentes de Lyapunov deberan ser negativos.

En nuestro caso, la presencia de exponentes de Lyapunov negativos, nos indica un
acercamiento al determinismo y probablemente a la periodicidad, de la misma manera
encontramos exponentes cercanos al valor de cero lo que nos indica una bifurcacion, por lo
tanto consideraremos un comportamiento cuasiperiédico de nuestras series; de la misma
manera el método utilizado, aplica sin problemas para las series con comportamiento
netamente periddico o para las series aleatorias, el caso de las series con una componente de
ruido implicardn un mayor esfuerzo de analisis y comparaciones de comportamientos con

series perfectamente conocidas para llegar a un acercamiento a la dinamica del sistema.

4.9.8. Resultados del andlisis del atractor en el espacio — fase

Un grafico del espacio fase del sistema dindmico bajo estudio de una serie de tiempo puede
reconstruir un cuadro topoldgico equivalente del comportamiento multidimensional original
del sistema usando la serie de tiempo de una sola variable observada. La idea es que el efecto
(desconocido) del resto de las variables esta reflejado en la salida de sistema, en su sefial
observable; la visualizacién de la grafica de la trayectoria, en el espacio - fase, permite la
determinacién de un estado, la forma de la trayectoria del sistema, indica si estos son
periddicos o cadticos, ya que dependiendo del comportamiento dindmico, se tendran figuras
caracteristicas en el espacio - fase, constituyéndose en el atractor propio de la serie de tiempo

en estudio.

En el caso que nos ocupa, se pudo observar que las trayectorias en el espacio — fase de todos
los registros de ozono de las estaciones de monitoreo atmosférico seleccionadas presentan un
ciclo limite como atractor, lo que nos indica, sin lugar a dudas, un comportamiento periédico.
Debe hacerse notar que el método aplicado permitié encontrar, a pesar del ruido, el

comportamiento de las series de tiempo en estudio.
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Se ha estado mencionado con insistencia, que la presencia de ruido es la que afecta
notablemente los resultados de algunos de los métodos aplicados, por lo tanto, se utilizaron
algunas herramientas para la limpieza de las series; sin embargo, se observé que, al ser
aplicadas, dan lugar a una gran pérdida de informacion, llevando a los métodos de andlisis
dindmico aplicados a encontrar resultados no esperados, lo cual se demostré al probar estas
herramientas de limpieza con series bien conocidas a las que se les adicioné ruido (seno con
ruido) dando como resultado del analisis, después de la aplicacion del método de limpieza de
ruido, comportamientos de tipo aleatorio lo que no tienen nada que ver con el comportamiento

de la serie original.
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