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RESUMEN.- En este trabajo se realizé un estudio estadisticovariables fisico quimicas asociadas al fenérmdmo
contaminacion ambiental, en particular concentraci@dia mensual de $0nedidas en la ciudad Salta Capital, Argentina,
simultdneamente a concentraciones de, NOO;. Las series bajo estudio presentaban comportamsiedinamicos no
lineales, datos atipicos y cambios estructuratesjue hizo imposible modelarlas con tipologias eawdtricas tradiciones
(AR, MA, ARMA, ARIMA, entre otras). Una solucién efate que se encontrd, hace uso de la teoria deetasptrones
multicapa. Mediante el modelo estructural de sediestiempo, esta solucion se presenta como un gyog®tematico
iterativo que permite obtener un modelado finatwal tiene una muy alta confiabilidad (95%) pamlizar generacién de
valores sintéticos de la variable estudiada.
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NON LINEAR SO2 TIME SERIES MODELLING IN SALTA CAPIT AL, ARGENTINA,
USING MULTILAYERED PERCEPTRONS

ABSTRACT.- In this paper a statistical study of physical ctetrgi variables associated to air pollution phencemen
specially monthly average concentration values ©f 8ieasured in Salta Capital, Argentina, together Wi, and Q
concentrations, is done. Series under consideratme non linear dynamic behavior, outliers amdcstiral changes that
made impossible to get a model using traditionanemetric models (AR, MA, ARMA, among others). Aniafnt
solution considering the multicape perceptrons hewas found. With the structural time series nitidg, the solution is
presented as an iterative mathematical processatioats us to obtain a final model that has a JEgh confidence level
(95%) in order to generate synthetic values ofvéiméable under treatment.

Keywords: air pollution, statistics, neural networks, stural modelling, Kalman filter, forecasting

1. INTRODUCCION Un inventario completo de emisiones para una cigsagna
tarea titanica ya que requiere determinar las aseme
Las tres herramientas principales para evaluaalldad del emisiones puntuales, de areas y moviles. El diéxido
aire propuestas en (OMS, 2000; OMS, 2004) son:tm@t azufre (S@) se produce generalmente por la quema de
del ambiente, modelos e inventario de mediciones. combustibles que contienen azufre y por la produrccie
energia en las plantas termoeléctricas, ademasosle |
Los resultados de los modelos de dispersion stes(gara vehiculos automotores, por lo que las concentrasianas
predecir los patrones de dispersion y de deposidétos altas de este dioxido se presentan en las areasager
contaminantes lo que contribuye a identificar lesa& de actividad industrial y transito vehicular. Contrileug formar
mayor impacto. Ningun programa de monitoreo puedi lluvia acida y es un factor perjudicial en ethe de que
aspirar a cuantificar en forma integral los patsorde el didéxido de azufre es un precursor del ozory).(O
contaminacion del aire en espacio y tiempo paraiddé
exposicion de una poblacion en una ciudad. Por @llo En altas concentraciones el diéxido de azufre puede
monitoreo debe combinarse con otras técnicas deamidn ocasionar dificultad para respirar, humedad exeesiv las
como la elaboracion de modelos, la medicién y eltion mucosas de las conjuntivas, irritacion severa eas vi
de inventarios de emisiones, la interpolacion,etacion y  respiratorias e incluso al interior de los pulmores
elaboracion de mapas. formacion de particulas de acido sulfarico, ocemioio
vulnerabilidad en las defensas.
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El dioxido de azufre es causante de enfermedad&$ sistema muestreador, que consta de tres tuldogiads,
respiratorias como broncoconstriccidon, bronquitis yal como se muestra en la Figura 1, se coloca al2 aitura
traqueatitis, pudiendo llegar a causar broncoespasem para disminuir el riesgo de pérdida, teniendo eentaulas
personas sensibles como los asmaticos, agravamgmto recomendaciones en (OMS, 2000) para la ubicacion de
enfermedades respiratorias y cardiovasculareseetést y la muestreadores pasivos. El  fenémeno difusional es
muerte; si bien losefectos sefialados dependen en gramdependiente de la fuerza de gravedad y la uldinadel
medida de la sensibilidad de cada individuo, laggs de la muestreador con su extremo abierto ubicado hacgoab
poblacién mas sensibles al didxido de azufre irelaylos previniendo la contaminacién con gotas de aguatjcpéas
nifios y ancianos, a los asmaticos y a aquellos cate polvo.
enfermedades pulmonares crénicas como bronquitis y
enfisema. Todos las partes que componen el muestreador fueron
limpiadas a conciencia usando un bafio de ultrasocich
La combinacion de Oxidos de azufre y particulasgua destilada sobre vidrio y mantenidos en elktahal
suspendidas actdan sinérgicamente produciendo egioef momento de secarlas a 105 °C previo a su armado.
combinado mucho mas nocivo que el efecto individiel
cada uno de ellos por separado. En niveles bajos Hes tubos de acrilico y las mallas fueron reutdas, no asi
exposicién < 50ug/m° (media anual), se han observaddas tapas que contenian el reactivo absorbente.c@da
efectos como los informados por Kamat y Doshi (OMSserie de muestreadores se prepararon dos blangesseg
2000), prevalencia de: resfriados frecuentes, des&s mantuvieron en congelador durante todo el periodo d
cardiacos, disnea, entre otros. muestreo, para evitar su contaminacion por la deréslel
laboratorio, (Gaiet al, 1991).
Se tienen como antecedentes referentes de trabajos
métodos estadisticos de generacién de series dmaalg
variables asociadas a clima, tales como temperalera
superficie (Avila Blas, 1997), radiacion horaria (Aay,
1992), utilizando modelos basados en el tratamidatBox
y Jenkins, es decir, modelos ARIMA(p,d,q).

Otros trabajos previos conocidos hasta el momedéo,
modelado de series de tiempo con la metodologia d
enfoque  estructural introducido  por  estadistico
contemperaneos (Harvey y Shepard, 1993; Abril, 198¢
refieren a la variables radiacion promedio diaria
temperatura de superficie promedio diaria y cagiehes
entre ellas (O. Avila Blast al.,1999; O. Avila Blaset al.,
2000). En estos casos se logré disefiar estrateg
estadisticas para trabajar en ausencia de normadidaa
distribucién de las variables bajo estudio, con gige
consigui6 una mayor robustez estadistica a g
modelizaciones, al mismo tiempo que una flexibdiéa su
tratamiento fundamentalmente desde el punto de distla
generacion de valores sintéticos, con una altaiauihfad

95 Fig. 1: Juego de muestreadores por triplicado phi@,,
(95%). SOy Oy

. El andlisis del S@absorbido se realizé colocando las tapas
2. METODOLOGIA PARA LA OBTENCION DE reactivas en recipientes de plastico, haciendociaear el

LOS DATOS SO, con:

Una técnica simple para la determinacién de, 80 la . O

atmésfera usa el muestreador pasivo, basado efutadd H-CO-H +HO = (H).C(OH),
del gas en un tubo colector. Es una técrmcanémica y
eficiente que no requiere mantenimiento alguno, ni
utilizaciéon de fuentes de energia, dado que penraiteger

el SQ a través de la difusién molecular.

Metilenglicol

e (H),C(OH) + SO > CH,OH.0.SQ
Sulfonmetilenglicol

*«  CH,OH.0.SQ + p-rosanilina 0,025%>
complejo sulfénico de color purpura que

De acuerdo al organismo internacional GEMS los absorbe a 475 nm.

muestreadores pasivos son especialmente aptospanate@|

estudio de nivel basal de contaminantes como phra éeara la callbramonese us6 un juego de patroneseango
monitoreo simultaneo a gran escala (UNEP - WHO 4199 8 a 40 x IO M de sulfito de SOd'O, _(preparado y
Se utilizaron tubos tipo Palmes de acrilico (Palmiesl, valorado en el momento del anaI|3|s), en un
1976; Palmes y Tomczyk, 1979), construidos en trues gspectrofotomet.r'o GBC UV'V'§ 918, alcanzandose un
laboratorio con tubos de acrilico de 7 cm de lamgiy 12 limite de deteccion de 41 SQ/m”
mm de didmetro interno. En un extremo, sostenidosuna
tapa de polietileno, se ubicaron dos discos deandalacero
inoxidable (0,2 x 0,2 mm) humedecidas con una raezc
trietanolamina (90% p/v), mientras que el otro @xiv se
sell6 con otra tapa similar.

Los valores medidos corresponden a concentraciages
§02/m obtenidas en la zona céntrica de la ciudad d=,Sal
desde el afio 2004 hasta el afio 2009, observandose u
incremento importante durante el afio 2006 en akgysitims

de muestreo y con tendencia a disminuir. En gerlasl
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concentraciones medidas corresponden a las infasnad Mediciones de flujo de vehiculos realizadas enfiel 2008

la mayoria de las ciudades del mundo. en el microcentro de la ciudad arrojan una medrarfde
un 67 % de autos, 19 % de camionetas, 14 % despdth
3. AREA DE ESTUDIO omnibus y 1% camiones (de pequefio o mediano p&us).

automdviles con encendido electronico se comezeiain
La ciudad de Salta, capital de la provincia mi$mo desde 1992, con catalizadores recién a partir 88, K9endo
nombre, se encuentra ubicada en la region neralesta un 70% accionados con gas natural comprimido. La
Republica Argentina; presenta un trazado tipicoptsio combinacion de las variables geografico-climatigasas
colonial espafiol, con un centro comercial donde gerovenientes de la actividad humana hacen diffeivgr la
concentran las actividades administrativas, cormm®iy magnitud de la contaminacién por $Cdo que tornd
educativas. Aun conserva el disefio arquitectéoadonial necesario su estudio. El disefio de la toma de l&siras se
de calles angostas y edificacion baja. Es una de lhaso en efectuar desde el afio 2004 un monitoresuak
urbanizaciones mas importantes del Noroeste Angenti sistematico y representativo de los niveles de exmacion
Esta construida en el extremo norte de la depreéstianica de los 6xidos de nitrégeno, ozono y didxido de rezeh un
del Valle de Lerma, a 1100 m (snm) (Figura 2) yeath 4rea de 80 kP mediante 15 muestreadores pasivos
por elevados cordones montafiosos que disminuyafida difusionales, distribuidos sobre una transecta eNStir y
de Oeste a Este y de Sur a Norte. Los relievesiypmsique Este-Oeste con interseccion en el centro comermal
no sobrepasan los 2500 m s.n.m., definen el mionactle  ciudad, cubriendo 1 kirde la zona céntrica con seis sitios
la region. de muestreo (dentro de los cuales se encuentrdti@l s

seleccionado para este estudio) y los otros distiits en la
El Valle de Lerma presenta un clima tropical sasraon zona urbana, suburbana y rural que rodea a la ailda
estacion seca de abril a noviembre, con una meftiana toma de datos se continla en la actualidad, cootand
(30 afios) de 3 mm, concentrandose las lluviasebrg medidas verificadas e incorporadas a la base ds,d@sta
torrenciales, en los meses de diciembre a marzao, sl afio 2009.
sobrepasar los 500 mm anuales. Como consecuenaiateur
la mayor parte del afio las precipitaciones no dmnten a
la eliminacién de los contaminantes atmosféricos.

La temperatura media anual es de aproximadament€,17
con una minima media de 10 °C en el mes de julima
maxima media de 21 °C en diciembre. Las tempemstur|
diurnas y nocturnas difieren mucho, sobre todoae@ploca
invernal, con una amplitud aproximada de 27°C.

San

. . Lorenzo
El Valle de Lerma se caracteriza por tener aprodanznte 2

56 % de dias al afio de calma, con una prepondardados
vientos del NE y N durante todo el afio. Las veladas
medias anuales (para un periodo de 27 afios) auasen @ 9SALTA
direcciones predominantes son muy bajas: 5,4 kiewh los 4 3
5 i. 6 8
%08 -

vientos del NE y 1,2 km/h para los del N. EsteEntos
débiles tienen baja capacidad de dilucién de cantamtes.

nomm
15 Omribus

Todas estas caracteristicas facilitan la fornracdé una
capa de inversiéon térmica sobre la ciudad en ld losa
contaminantes estdn homogéneamente distribuidos. |a
formacion y persistencia de este domo se puedenaise
facilmente desde el corddbn montafioso orientalyaimente

en cualquier época del afio. El fendmeno de inversiq
térmica se presenta con mayor frecuencia en laaépdc
invernal, aproximadamente entre los 1400 a 1600em d Aeropueto dg
altura s.n.m. Sallta

14

Plnta de @
tratamiento
de liquidos
clocales

Parque
Indwstrial

Estos factores geograficos y climaticos propicien |

acumulacion de contaminantes en la baja atmoséerag

ellos los Oxidos de azufre. La principal fuente

antropogénica de estos gases es el transito deulehipor

tratarse de una region de 700000 habitantes cquarque i

automotor de 250000 unidades, de neto caracterodayry 4. TRATAMIENTO ESTADISTICO EMPLEADO

de escasa actividad fabril. La incineracion de dress

municipales se discontinué en 1994, aunque persiste Para la simulacion algunos tipos de sistemas dodani

costumbre de quemar los pastos naturales de lasscercomo los inherentes a estudios de contaminaciorieaball

circundantes, causando a veces incendios incoblesl&n SON necesarias varias variables tanto quimicas como

los montes. Se usa enerdiaroeléctrica, y la calefaccion, meteorologicas (radiacion solar, temperatura anign

que sélo abarca unos dos meses del afio, utilizaajasal, vientos). Estas variables estan correlacionadas shty en

el combustible f6sil menos contaminante. el tiempo. Algunos cientificos trabajan con modelestipo
Box-Jenkins, pero éstos adolecen de algunas fadles t
como la arbitrariedad en la asignacion de factdeepeso a

Fig. 2: Ubicacién de los puntos de muestreo enagae
la ciudad de Salta.
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los valores medios y la pérdida de algunas coimias.
Este problema se agudiza cuando se trata de vdlorasos La representacion matematica de un modelo de espaci
(calculados a partir de datos diarios) y para setéedias. estado vincula al vector de disturbios}{con el vector de
observaciones {y} por medio de una caminata aleatoria

A través de los afios se han propuesto métodosistitad Markoviana {, } definida por la ecuaciones:
de generacion de series de algunas variables éeésnt
temperatura de superficie (Abril, 1999), radiactdoraria Vi=Zio+Grey, £ 0N, Hy
(Avila Blas, 1997), utilizando modelos basados én e — .

. . . ay=Troa+ Hene, NeONQ, Q) ;
tratamiento de Box y Jenkins, es decir, modelos ARIMA ON(a, Po) =1 T )
(p,d,q). Los trabajos previos conocidos hasta eherto, de %o 8, o),
modelado de series de tiempo con la metodologia del ) .
enfoque  estructural introducido por  estadistico 0“‘.’9% es el vector de es.tado[, es un vector de disturbios
contemperaneos (Aguiar y Collares Pereira, 1992yéyay © uido blanco, y las matrices del sistema Z, Gy, y H

Shepard, 1992; Koopman, 1995), se refieren a lmhlas contienen elementos que son funciones del tiemms. L
-disturbios son ruido blanco mutuamente no corretaios

radiacion promedio diaria, temperatura de superfici di > d . o el d
promedio diaria y correlaciones entre ellas (Avillas, CcOn Medio ceroy matriz de varianza Bajo el supuesto de

2001; Avila Blas y Lesino Garrido, 1987: Avila Blasal normalidad, los disturbios son independientes esitréas
1999: Avila Blas et al, 2000; Avila Blas y Grossi Gallegos, Mairices G y H . pueden interpretarse como matrices de
2002; Avila Blas y Grossi Gallegos, 2003). En estmos se  Seleccion, 1o que le brinda generalidad al modéb.
logré "levantar” la condicion de normalidad en |atratamiento de las matrices se complementa com&isas

distribucién de las variables de estudio, lo queried6 una d€l comportamiento  asintotico del vectol de
mayor robustez estadistica al proceso estudiadmiszho ~NiPerparametros, el que es estimado por un métsplecl
tiempo que una flexibilidad en su tratamientod® Maxima verosimilitud. Se emplean como estagistie

fundamentalmente desde el punto de vista de efectyyueba para medir la bondad de ajuste a: BS (de Bowma
pronésticos con una alta confiabilidad (95%). Shent(_)n) que emplea estimadores de la asimetria b d
kurtosis de los datos; el Q (de Box-Ljong) para la
La idea basica de los modelos estructurales dessele autocorrelacion serial y el de DW (de Durbin y Vidals los
tiempo es que ellos pueden ser puestos como modelosdue junto con otros estadisticos ad|C|onaIes,|mm.segun
regresién en donde las variables explicativas saniénes SUS valores, al modelo como adecuado para ajastas
del tiempo, con coeficientes que pueden cambiaveés del datos observados.
tiempo. La estimacion actual de los coeficientd#tiada, . i . .
se logra poniendo al modelo en forma de espacasteo El filtro de Kalman tiene como objetivo actualizawestro
aplicandole luego el denominado Filtro de Kalmagujar ~conocimiento del sistema cada vez que una nueva
y Collares Pereira, 1992). Se emplean a|goritmogbservauon y es obtemda. Cuando el modelo ha sido
especificos para hacer predicciones y para logizados, PUesto en forma de espacio de estado, se puedearapia
Esto Gltimo significa computar el mejor de los msiilores 9ran cantidad de algoritmos, siendo el punto ceréta
en todos los puntos de la muestra usando al canjdet mencionado filtro. Este filtro es un procedimienéoursivo
observaciones. La magnitud por la cual los pardsetr AU permite computar el estimador 6ptimo del vecter
pueden variar estd gobernada por los llamaddsStado en el momento t, basado en la informacigpodible
hiperparametros. Estos pueden ser estimados poétedo Nasta el tiempo t, la que incluye @ @uando el supuesto de

de méxima verosimilitud, construyendo la funcignnormalidad se deja de lado, no hay ninguna garaetique
especifica a optimizar. el filtro produzca la media condicional del veatierestado.

La metodologia de trabajo en la seleccién parariogelos D€ todos modos es todavia un estimador optimo en el
denominados estructurales, es diferente en mucipects Sentido de que minimiza el error medio cuadraticedio

al tratamiento clasico de Box y Jenkins de los rtusde dentro de la clase de todos los estimadores ligeBleotro
ARIMA(p,d,q). Se pone menos énfasis en la observadi  PasO importante en este proced_lmlento_ es el deraloin
correlograma de diversas transformaciones de la sen el Suavizado”, el que es una recursion hacia atrda epe se
objeto de obtener una especificacion inicial. Egatude emplean las inversas de las matrices relaciondgas@eso

ello, el énfasis esta puesto en la formulacién del modelo &i¢ filtrado. Las magnitudes suavizadas juegan portante

términos de componentes cuya presencia estéa sagericel "0l de pivotes en la construccion de tests de distigo para
conocimiento del fenémeno bajo estudio, de sugbservaciones atipicas y cambios estructurales. douae

aplicaciones o por una inspeccién del grafico desdee trata dg datos diarios, los modellc.)s estructgralmi@ ser
original. Una vez que el modelo ha sido estimatimismo ~ €xtendidos de tal forma de permitir el manejo denfismos

tipo de tests de diagnéstico para los modelos ARpMAde m@roducnendo un componente diario. Este se modelda

ser aplicado. Ademas el estudio se completa cds tes Misma forma que un componente estacional y puede
falta de normalidad y heterocedasticidad (variavemiable ~Permitirsele que varie en el tiempo.

en el tiempo), tests para la calidad predictivaperiodos . y
posteriores a la muestra y graficos de los compesen Olf0S componentes como la tendencia y la estacitabl
suavizados. Por otra parte no es necesario gseriasea anual pueden ser introducidos como lo explicadoekn
estacionaria, es decir, con media y varianza cotesem el Modelo general. La falta de normalidad en lossjajae es

tiempo, lo que sucede muy a menudo en variablegastes €l €aso de nuestro serie, requiere de un trataoniews
a contaminacién ambiental. particular que implica el uso de una funcion desienilitud

gque se maximiza por métodos iterativos, dado que la

El tratamiento estadistico de los modelos estratgarde €cuaciones normales asociadas no son lineales.sten e

series de tiempo estd basado en la forma de espacioSe€ntido se puede intentar tratar a los datos como
estado, el filtro de Kalman vy el suaviazador astia provenientes de urfamilia exponencial; o bien, cuando los
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datos tienen una distribucién de “colas pesadas’huede Aqui, uno de los puntos clave a tener en cuentaoimes

emplear combinaciones de distribuciones normaleslad brindar un modelado robusto desde el punto de dstéa

de Student. obtencion de estimadores maximo verosimiles y aoenb
comportamiento asintotico, sino que puedan seraawips

En este trabajo se manipularon series de promedies su variabilidad temporal, para evitar produiores

mensuales de la variable concentracion de diox@azilifre  pronosticados que no sean confiables, o bien, pean

(SO,. La base de datos analizada, contiene informacidstables. De todos modos, como éste tipo de pr&ceso

desde el afio 2004 hasta 2009 (con un total deIT'das). corresponde a situaciones dinamicas, es de espeayass
con el incremento del nimero de datos medidos, los

Existen meses en particular en los que la expadarsultd modelos puedan perfeccionarse y simplificarsedal para

fallida, y en consecuencia no se cuenta con el miattido, que su uso practico sea mas facil.

y en otros casos, el dato medido resulta estama fdet )

intervalo de valoracion usual para el,.SO o e L g

1
.8

Este tipo de comportamientos muy particular, puesise
en la Figura 3, la que corresponde al punto de tmages
ndmero 8 en el mapa de muestreo. Este punto eseel ¢ - %
presenta el mayor historial estadistico en cuanttaa .4
recoleccion de datos. Resultados analogos se obtamel 5
modelado para los puntos de muestreo 6, 7, 10 y 1
correspondientes a sitios del micro y macrocentolal
ciudad, con alta densidad de automotores.

En esta figura se observan datos atipicos o "oslfjilns que
posiblemente correspondan a situaciones fisicatesrea
observadas (como por ejemplo, bacheo de calle cc’ L
alquit(éuj fundido, situacion obggrvada). Para atamniento 1 5 1@ 15 2@
estadistico la variable en cuestion se denomjmr§varl"”.

== - LB R

Fig.4: Correlograma muestral de la serie bajo estu@hje y

Nota: Cuando en una gréfica no se indiquen unidades adimensional, eje x en fracciones de meses)

porque se trata de un indice o estadistico adimealsi

Las observaciones anteriores sobre la serie bajtelado
estadistico, se complementan con el estudio del
espectrograma y la densidad espectral estimaday serae

r en la figura 5. En ella, aparecen picos bien dédisien los
200 meses correspondientes a periodos secos (en genérl
Mayo y Octubre de cada afio), en los que aumenta
considerablemente la densidad de polvo en suspeasi@|
aire, un mayor nimero de automotores que circutanigp
ciudad y otros factores, entre lo que podemos alar
denominado de la capa de inversion térmica, quoeadhuce

a una altura promedio de 150 m sobre la ciudadatta.S

Periodgr=____ ISpectrum=__
Evarl
/\l 156@

18 28 38 48 B
12806

Evarl=
2548

158

108

o8

Fig. 3: Serie original de valores de concentracgmmedio
mensual de SQug/m> en el punto de muestreo 6, (eje x en

meses) 9
La figura 4, correspondiente al comportamiento de | seal|-
funciébn de autocorrelacion, muestra una moderac
inestabilidad durante los primeros 8 meses, al dagr
valores de la misma, fuera del intervalo de comfian
maximo tolerado, y se aprecia también la presedeiain I
ciclo subyacente. Es importante destacar que &dtesdlo a . L . L . !
se pudo detectar con el devenir de los afos, yoseleln .23 -3 .73 1
estadistico final que permite la generacion sicaétie datos,  Fig.5: Periodograma y densidad espectral estimaedad
que pudo describirlo mejor, es el que resulta Gptm este serie bajo estudio (eje x en unidades enterasniE)2
trabajo.

z@@ "]

Un hecho importante a destacar que, segin se paeds
Por otro lado, cuando se contaba con menos afios ldefigura 6, los datos no presentan distribucionmao, por el
mediciones (4 afios y medio aproximadamente), eefadd  contrario, es muy asimétrica por la derecha. Estdad hace
estructural de la serie fue arrojando diferentdsopas de que el proceso Markoviano definido en (1), deba ser
comportamiento, no siempre sencillos de definir. redefinido y transformado matematicamente, paraepod
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realizar las diferentes etapas del modelado estalctSe varianza del disturbio o ruido blanco. En este identse
destaca que en estos casos, la ausencia de nathafidos consiguié formular el siguiente:

datos, afecta notablemente el procedimiento denotdte de

modelos robustos mediante el empleo del filtro @émé&n. Teorema:

Por ello se hace imperioso linealizar las ecuasi@néin de  Un perceptrén multicapa con una capa oculta, usaado
poder aproximarlas a un caso cuasi lineal, apét&iltro, y  funcion de transferencia lineal para activar laacde salida,
buscar las transformaciones inversas correspordigrdra se puede representar mediante el siguiente prateatorio
poder obtener el generador de valores sintéticoslade iterativo de ordenpq implicito y dependiente de los
variable. disturbios o ruido blanco asociados a un proceso

markoviano estructural, como sigue:
Fregquency
Evarl=

-

q p ]
[ Z, = a, +2m9{ﬂoj +Y8, } @
j=1 i=1

_ 2 _ 3
g(u)_1+exp(—u) ! ©

La funciéng, que es de la familia logistica permite estimar
un modelo no lineal, para el que, el correspondiemtdelo
lineal asociado tiene regresores que son tomado® co
entradas a la red, generando asi un proceso nezutsis
: . 1 esquemas que representan las tres formas basicasiake
-2 a 2 1 6 neuronales que se emplearon son los mostradosfiguia
Fig. 6: Distribucién empirica de la serie bajo edimi (ejey /-
enug SQ/M’, eje x en escala de tiempo estandarizada)

En la serie original de datos, se observa como eaghd
destacado que, a partir de la observacion numeraggdece
un importante cambio estructural en la serie bajmdio
dado por un brusco aumento relativo del valor medicel
tiempo.

(2 Mioddo AR . §
Este fendmeno que se presenta en todas las sel o) Miodiado Aditive

correspondientes a cada uno de los 15 sitios dstreoees
el punto inicial para pensar en la aplicaciéon dea un
metodologia de modelado, en principio, diferenk® que se
venia aplicando para los primeros afios de trab@jila(
Blas et al., 2003; Avila Blas et al., 2004; Avila et al.,
2007 Avila Blas y Musso, 2008).

En una primera etapa, se modeld la serie bajo iestad
cada uno de los sitios estudiados de muestreo amtedias
tipologias econométricas tradiciones de Box-JenkiR, Fig. 7: Modelos basicos de redes neuronales empkead
MA, ARMA, ARIMA, GARCH, y otros).

i) Mindelo Mo

El proceso se detiene cuando al realizar las quorelentes
Este procedimiento no fue fructifero debido baskatem a pruebas no paramétricas (estimacion de parametros e
las siguientes causas: hiperparametros), el MSC es minimo en el sentido de
minimos cuadrados.
1 La modelizacién lineal con la formulacion de
Box-Jenkins no fue eficiente Se demostré6 que para un perceptrén multicapa con 2
2 Se obtuvieron varianzas residuales muy grandes neuronas en la capa oculta asociada a la entrada, |
3 No se logré realizar una identificacion adecuadanodelizacion de la serie bajo estudio es altameméiable
de cambios de nivel estructural (95%).

En pos de salvar estas deficiencias, se buscé alnei@ Las ecuaciones no lineales asociadas a cada tiptodelo
mediante métodos que usan fuertemente la propigelash presentado en la Figura 7, se pueden caracteriediarnte
linealidad de las series (como es el caso de rauesatiable las siguientes regresiones dinamicas (con coefeseque
de estudio, valores medios de,))SO varian en el tiempo) respectivamente:

q P
El modelo o6ptimo logrado es uno que emplea la Y =@ +Zajg{[”0j +ZE” ytl+¢.l'|d(t):|+£t
modelizacién de series de tiempo, en forma estraictu = =
utilizando una transformacion no lineal dpo logistico,

para la cual previamente se consigue encontrar el 9 P
representante maximal, en el sentido de minimizar | Yt =a,+) a9 Bo; + 2, ByYea |+l (D) + &
j=1 i=1
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5. INTERPRETACION DEL MODELO

q p
Y =4, +Zaj ({ﬁOJ 2.5 ytl+¢_l'|d(t):|'@'ld(t)+£t
j= i=1
(4)

A partir de la realizacion del analisis residuad@ado a la
serie trabajada con el modelo oOptimo, se obtiersn |
siguientes cuatro graficas fundamentales, presested la
figura 8. Se destaca que en el histograma residasl,

Las etapas realizadas para proceder a estimaatamptros
e hiperparametros de los modelos propuestos, fuE®n
siguientes (en base a las normas ARIMA de Box-Jejkins

1  Construccion del modelo no lineal mediante la
aplicacion recursiva de la formulacién del
Teorema

2 Anadlisis residual

Para la construccion de la serie no lineal aso@hd#delo,
se formulé la serie auxiliar:

Z, = (¢1.0 + ¢1.1'Zt—1)(1_ G (Zt—l;y7c))+
(@20 + 9222 )AL= G(Zy3y.0))+ €,
(%)

con

G(s;;y.c)= L (6)

1+exp(-y.(s -c)

A fin de minimizar la varianza residual, se tomax@mios
juegos de valores particulares de los parametrpssigndo
en particular, los 6ptimos, los que se muestraia ¢abla 1.

Tabla 1: Parametros seleccionados para el Modelo No

Lineal
D¢ D14 D¢ D1 Y c
1.5 -0.5 -1.5 0.5 1.5 0.5

Para éstos, se obtuvieron los siguientes valorésrer
cuadratico medio (MSE), que confirman que la seat@ada
con un modelo neuronal mixto, es la que tiene umayor
confiabilidad en cuanto a los prondsticos que seden
hacer con ella (menor MSE). Los valores se muegrata
tabla 2.

Tabla 2: Valores del MSE de los modelos propugsioa
la serie No Lineal simulada con Cambio de Nivel.

Sin Cambio Con Cambio
Modelo NN- 0.07821 0.05230
AR
Modelo NN- 0.07821 0.04871
Aditivo
Modelo NN- 0.07821 0.04851
Mixto

Se observa que cuando se trabaja con modelos dienen

magnitudes de los ejes estan expresados en forma
adimensional, pues responden a procesos de esizuitam.

A partir de los graficos de la figura anterior, potws

extraer los siguientes resultados:

e La serie de los residuos tiene un comportamiento
estacional, y fluctia alrededor del cero de manera
aleatoria, cumpliendo la hipdtesis fundamental @t |
modelos estructurales de series de tiempo.

« Anéloga conclusion puede extraerse de la grafidasie
cuadrados de residuos, en la que los picos guantan

alta concordancia con los meses del afo

correspondientes a los meses de mayor concentracion
de SQ

« La funcibn de autocorrelacibon muestra un

comportamiento muy estable desde el punto de désta
la regularidad estadistica, y corrobora que el raaide
obtenido es altamente confiable para poder real@&ar
generacion de valores sintéticos de la variabl® baj
estudio.

« En cuanto a la Ultima grafica, obsérvese el extelen
comportamiento de la distribuciéon asociada a ldesda
simulados con el modelo estructural presentadcstn e
trabajo (curva en trazo mas oscuro), el cual jantos
resultados arrojados por el estadistico BS, presenta
comportamiento cuasi-normal, que facilita el proces
de estimacion, y de reduccion de la varianza ada@h
ruido blanco.

6. CONCLUSIONES

Mediante la introduccion de perceptrones multicapa,
logr6 modelar una serie de promedios mensualesade |
variable concentracién de dioxido de azufre /S lineal

con cambios de nivel, en particular sobre su coraptn
AR(1).

El modelado es 6ptimo cuando se toma una red nauron
mixta, obteniendo la serie que permite generarrealde
tipo sintético 6 pronosticados a partir del mod@ial de la
variable bajo estudio, con una confiabilidad mug €05%)
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