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RESUMEN

La contaminacion atmosférica en la ciudad de México, es un problema importante que ocasiona
efectos negativos en la salud de la poblacion. EI Ozono (O3) es uno de los principales
contaminantes atmosféricos nocivos, que debido a sus caracteristicas, afecta de manera directa al
sistema respiratorio de los seres humanos. Es por ello, que la prediccién de dicho contaminante se
vuelve muy imprescindible, ya que esta permitiria crear mecanismos para alertar a la poblacion y
tomar medidas preventivas. El siguiente trabajo presenta un andlisis matematico-computacional de
la comparacién de diferentes técnicas de prediccion, aplicadas a datos de niveles de concentracién
de O; del Sistema de Monitoreo Atmosférico (SIMAT) tomados entre 1986 y el 2006 en la ciudad de
México. Los resultados demuestran que es posible, hacer prediccion con alto grado de precision
analizando un combinatorial de pardmetros de entrada de algunas técnicas de prediccién, con los
datos reunidos por RAMA (Red Automatica de Monitoreo Atmosférico).
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1 INTRODUCCION

La contaminacion atmosférica es la presencia en el aire de uno o mas contaminantes o la
combinacion de éstos [12]. Los contaminantes atmosféricos que afectan el bienestar y la salud
humana, cuentan con criterios para establecer o revisar limites maximos permisibles para los
seres vivos; estos son denominados contaminantes atmosféricos criterio. Este término es
adoptado de la definicion que hace la Agencia de Proteccion Ambiental de los Estado Unidos
(US EPA, por sus siglas en inglés) [13].

Los contaminantes criterio son: Ozono (O3), Diéxido de Azufre (SO,), Monoxido de Carbono
(CO), Dioxido de Nitrégeno (NO,), Plomo (Pb), y particulas suspendidas (cualquier material
sélido o liquido con un diametro que oscila entre 0.0002 y 500 micrometros (um), que en
conjunto se designan como Particulas Suspendidas Totales o PST) [13].

El Os; es uno de estos contaminantes que afectan de manera directa a la poblacion ya que es
altamente oxidante, afectando materiales organicos e inorganicos, siendo ésta una de las
razones que hace necesaria la prediccion de este contaminante para asi poder tomar medidas
preventivas y de ser posible alertar a la poblacion [3].

Debido a lo anterior, uno de los objetivos de este trabajo es evaluar algunos modelos de
prediccion aplicados a datos de niveles de concentracion de Oz de la ciudad de México. Dichos
datos fueron recopilados de la estacibn Merced, que pertenece al Sistema de Monitoreo
Atmosférico (SIMAT) subred RAMA. Los datos recolectados comprenden desde el afio de 1986
al 2006. A dicho conjunto de datos medidos de manera experimental, se les llama Series de
Tiempo (ST).

Las técnicas de prediccion buscan extraer la mayor cantidad de informacién en el proceso de
aprendizaje sobre la dinamica de la ST y posteriormente, predecir el comportamiento de ésta
[1]. Los modelos de prediccion utilizados en este trabajo mapean los datos de la ST al espacio
de fase. La ventaja de utilizar esta representacion es que se conserva la dindmica del sistema,
aln cuando desaparece el eje del tiempo. La metodologia presentada en este trabajo no solo
es aplicable a la prediccién del Os, si no que es posible generalizarlo a otras ST.

El presente trabajo cuenta con 7 secciones distribuidas de la siguiente forma: en la seccién 2,
se explica lo que es Os, los efectos negativos que pueden presentar las personas al estar
expuesto a este contaminante; también se explica el sistema de monitoreo por el cual este
contaminante es medido. En la seccién 3, se da una breve descripcion sobre algunos
fundamentos tedricos que fueron necesarios tomar en cuenta para la realizacion del presente
trabajo.

En la seccion 4, se definen los modelos de prediccion empleados y la definicion de los errores
RMSE y NRMS, utilizados para evaluar los modelos. La metodologia implementada para la
prediccién de la ST es descrita en la seccion 5. El andlisis de los resultados se describe en la
seccion 6 y por ultimo, en la seccidn 7 se escriben las conclusiones del trabajo.



2 OZONO (O3)

El Oz es un gas formado por tres &tomos de Oxigeno (O,), que se forma al disociarse los 2
atomos que componen al gas de Oxigeno (ver Fig. 1) y reacciona por la accién de la luz solar.
El O; a temperatura y presion ambientales es un gas color ocre e incoloro, que en grandes
concentraciones puede volverse azulado.
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Figura 1. Molécula de O3, que es un gas formado
por 3 atomos de Oxigeno.

En la estratosfera (entre 12 y 50 Km. a partir del suelo), el O; se encuentra en forma natural de
Oxigeno, creando una capa protectora que rodea a la tierra, que la protege de la radiacién solar
ultravioleta y de otras particulas energéticas. A esta capa se le conoce como ozonoésfera o capa
de ozono (ver Fig. 2).

Sin embargo, en la troposfera (de 0 a 12 Km. a partir de la superficie terrestre), el Oz se produce
por la reaccion fotoquimica de Oxidos de Nitrégeno (NOX) y compuestos organicos volatiles,
gue reaccionan con la luz solar, produciendo un &tomo libre de Oxigeno (O) el cual se asocia a
un atomo de Oxigeno (0O,), formando asi el Os. Este proceso esta condicionado a la intensidad
de la radiacion solar.
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Figura 2. Diferentes distribuciones del O; de acuerdo a la altura
donde se encuentra en la atmésfera.



2.1 Sistema de Monitoreo Atmosfeéerico (SIMAT)

México cuenta con organizaciones que vigilan y evallan la calidad del aire, como medida de
prevencién y proteccion de la salud de los habitantes. Una de estas organizaciones es el
Sistema de Monitoreo Atmosférico de la Ciudad de México (SIMAT). El SIMAT se encarga de
vigilar y evaluar el estado de la calidad del aire® para informar oportunamente a los habitantes y
fortalecer la toma de decisiones en programas de prevencion y mejoramiento de la calidad del
aire [29].

Esta realiza mediciones de Oz usando la medida de partes por milléon (ppm), que es la unidad
de medicion utilizada para conocer concentraciones diminutas de elementos presentes por
unidad de volumen. Para el Oz su equivalente en unidades de peso por volumen es igual a
1,960 microgramos por metro cubico, a 25° C de temperatura con una atmosfera de presion
[15].

El SIMAT esté integrado por 4 subsistemas especializados, que son:

RAMA: Red Automatica de Monitoreo Atmosférico.
REDMA: Red Manual de Monitoreo Atmosférico.
REDDA: Red de Deposito Atmosférico.

REDMET: Red Meteoroldgica.

El subsistema que se utilizar4 en este trabajo es RAMA, que es el encargado de realizar las
mediciones de los contaminantes (entre ellos el Os).

2.2 Red Automatica de Monitoreo Atmosférico (RAMA)

La RAMA es uno de los subsistemas del SIMAT, que cuenta con analizadores para
contaminantes especificos, que operan en base a las propiedades fisicoquimicas de cada
contaminante. En la Tabla 1, se encuentran algunos de los contaminantes que mide dicha red.

0Ozono (0,)

Oxidos de Nitrogeno (NO, NO,, NOXx)

Dioxido de Azufre (SO,)

Monoxido de Carbono (CO)

Particulas menores a 10 micrometros (PM10)
Particulas menores a 2.5 micrometros (PM2.5)
Acido Sulfhidrico (H2S)

Tabla 1. Contaminantes medidos en el subsistema RAMA.

5 . . P . . s . . -z . -
Calidad del aire: caracteristicas del aire ambiente con relacion al tipo de sustancias, la concentracion de las mismas y periodo en
gue se presentan en un lugar y tiempo determinado [13].



La RAMA cuenta con 36 estaciones de monitoreo ubicadas en lugares estratégicos de la
Ciudad de México. Veinticuatro de las estaciones estan localizadas en el Distrito Federal y 12
en el Estado de México. Entre ellas se encuentra la estacion Merced (ver Fig. 3); estacién de la
cual se tomaron los datos para la elaboracion del presente trabajo. Se seleccioné esta estacion
por su ubicacion estratégica dentro de la Ciudad de México y es la que posee datos historicos
desde 1986.

- Etarakb]
Figura 3. Mapa de localizacion para la estacion Merced, que se encuentra

ubicada en la zona centro del Distrito Federal.

La informacién que proporciona cada una de las estaciones, es primordial en la evaluacion
oportuna de la calidad del aire en la ciudad y es difundida, a través del indice Metropolitano de
la Calidad del Aire (IMECA). Este indice es un valor de referencia para que la poblacion
conozca los niveles de contaminacion prevalecientes en su zona de residencia, de manera
precisa y oportuna, para que tome las medidas pertinentes de proteccion [16].

Cuando el IMECA de cualquier contaminante rebasa alguna norma oficial, es necesario alertar a
la poblacidn y/o aplicar algun programa de prevencion y mejoramiento de la calidad del aire.

2.3 Normas Oficiales para la medicién del Os.

Una norma oficial es una regulacion técnica, expedida por dependencias competentes u
organismos nacionales o internacionales que en términos de la ley establezcan reglas que se
refieren a su cumplimiento o aplicacion. Las normas oficiales ambientales en las cuales se
encuentra regulado el O3 establecen los criterios para evaluar la calidad del aire ambiente con
respecto a dicho contaminante.

La Norma Oficial Mexicana NOM-020-SSA1-1993, sobre salud ambiental, establece los valores
permisibles de concentracion de Oz en el aire ambiente® para la proteccion de la salud humana
[15].

6 ,. . . . e s . . o
Aire ambiente: a la mezcla de elementos y compuestos gaseosos, liquidos y sélidos, organicos e inorganicos, presentes en la
atmosfera [13].



Esta norma establece como limite de proteccion a la salud, una concentracién de 0.11 ppm
promedio de una hora, la cual puede rebasarse una vez al afio en un periodo de tres afios.

De los datos obtenidos de la estacion Merced para el contaminante O3, se observo que entre
los afios 1986 y 1999 esta norma fue rebasada en mas del 90% de las veces (ver Tabla 2). En
la Tabla 2, se encuentra el nUmero de dias por afio que rebasaron el limite permitido de 0.11
ppm; ademas, se puede observar que la cantidad de dias que rebasaron dicha norma han ido
disminuyendo de 317 en el afio de 1996, hasta llegar a 209 en el afio 2006.

Los intervalos de concentracion de Os, en los cuales se encuentra el mayor nimero de dias
también han ido disminuyendo aunque, el nimero de dias ha ido en aumento. Por ejemplo, de
1996 a 1999 el intervalo de 0.171 a 0.202 es el que tiene un mayor niumero de dias, con valores
entre 77 a 87 dias.

Mientras que, del 2004 al 2006 el intervalo con mayor nimero de dias es el de 0.055 a 0.110, y
el nimero de dias se encuentra entre los valores de 117 a 125 dias. En el anexo A, Tabla Al se
encuentra la tabla completa de las distribuciones de O3 desde el afio 1986 hasta el 2006.

Tabla 2. Distribuciones de las concentraciones maximas diarias de O3, 1996-2006. Se observa en color gris el
intervalo de medicidn que mostré el mayor nimero de dias en el afio.

1996 | 1997 [ 1998 | 1999 | 2000 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006

Intervalo
afio
(0.0, 0.055] ppm 8 11 12 25 6 18 18 18 24 26 31
(0.055, 0.110] ppm 41 43 48 54 52 74 66 94 117 | 118 | 125
(0.110, 0.141] ppm 33 51 52 45 56 76 82 97 116 | 110 | 122
(0.141, 0.171] ppm 67 77 62 68 102 | 86 104 | 107 | 76 83 74
(0.171, 0.202] ppm 87 86 77 84 90 77 59 41 31 25 12
(0.202, 0.208] ppm 16 19 18 15 13 8 5
(0.208, 0.233] ppm 57 40 46 47 37 20 23
(0.233, 0.257] ppm 30 19 31 19
(0.257, 0.282] ppm 19 15 14 5
(0.282, 0.294] ppm 5 2 2 1
(0.294, 0.355] ppm 3 2 3 2
> 0.355 ppm 0 0 0 0

Dias arriba del valor
limite (0.110 ppm) 317 | 311 | 305 | 286 | 308 | 273 | 281 | 253 | 225 | 221 | 209

OO0 |WwW|N
OO | |O|N

La mayoria de los estudios realizados para evaluar el efecto del O3 en la salud de la poblacion
expuesta a este contaminante, indican que produce una variedad de efectos agudos (graves y
de corta duracion) y probablemente cronicos (de larga duracion o habituales) [17].

Sin embargo, aun cuando las concentraciones de Os; son menores, es decir de 0.08, ppm,
también causan un efecto agudo en las personas si estas tienen una exposicion prolongada o
una actividad moderada o baja. Y en concentraciones de 0.12 ppm en adelante, cuando las
personas realizan alguna actividad moderada o intensa (ver Tabla 3). En relacidon con los
efectos cronicos, aun no existe evidencia concluyente.



Tabla 3. Condiciones en las cuales una persona empieza a manifestar efectos agudos en su salud.

Contaminante Concentracion (ppm) Actividad
Ejercicio moderado o
Iguales o mayores a 0.12 ppm :
0 intenso
3 0.08 ppm (exposiciones Ejercicio moderado o
prolongadas) bajo

2.4 Efectos en la salud

Es importante mencionar que aun cuando el O3 es indispensable en la tierra, cuando baja a
nivel de la superficie (troposfera) es uno de los principales contaminantes nocivos. Este produce
ciertos efectos negativos en la salud de los seres vivos, ya que es altamente oxidante afectando
a los tejidos vivos (ver Fig. 4); ademas de que se asocia con diversos padecimientos en la salud
humana.

Figura 4. Planta dafiada por O; (izquierda) y planta normal (derecha).7

Personas que viven expuestas a concentraciones altas de Os, presentan diversos sintomas
como son: irritacion ocular, de nariz y garganta, tos, dificultad y dolor durante la respiracién
profunda, opresién en el pecho, nauseas y dolor de cabeza. Diversos estudios realizados en
animales muestran que los dafios producidos por este contaminante sobre el pulmén en
distintas especies, son similares, ademas de que la respuesta depende fundamentalmente de la
dosis de exposicion [15]. Existen individuos mas sensibles que otros a este contaminante y
tanto los sintomas como los dafios pueden variar segun algunas condiciones, como las que se
mencionan en la norma oficial.

Entre los grupos de la poblacién con mayor susceptibilidad por exposicion a concentraciones de
O3 destacan[20]:

¢ Niflos y adultos mayores: Grupo mas vulnerables a los efectos del O; debido a la
susceptibilidad de su sistema inmunoldgico.

! Imagen cortesia de Gene Daniels/U.S. EPA, obtenida de http://www.newsroom.ucr.edu/cgi-bin/display.cgi?id=1119. Ultimo acceso:
28, Agosto de 2008.



e Personas con enfermedades respiratorias: El estado de salud de este grupo de
poblacion puede empeorar si padecen enfermedades crénicas, como son enfisema
pulmonar y bronquitis. Por su misma condicién, sienten los efectos del O incluso antes
que las personas consideradas sanas. En personas que padecen enfisema pulmonar, la
exposicion a concentraciones entre 0.1 y 0.15 ppm disminuye el consumo y la cantidad
de oxigeno arterial. En personas asmaticas se presentan ataques en dias con
concentraciones superiores a 0.13 ppm [20].

e Personas que realizan actividades al aire libre: Considerado un grupo potencial para
padecer los efectos causados por la exposicién al Os;. Algunas personas consideradas
sanas pueden ser mas susceptibles que otras. La exposicion a concentraciones de 0.05
ppm provoca disminucion en capacidad pulmonar y concentraciones de 0.03 ppm por
periodos de 8 horas a en cualquier persona presentan irritacion nasal y de garganta. En
atletas la exposicion a concentraciones de 0.3 durante una hora reduce su condicién
fisica [20].

3 FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1 Sistemas Dinamicos

Los sistemas dinamicos son objetos matematicos utilizados para modelar fenémenos fisicos
cuyos estados cambian con el tiempo. Dichos modelos son utilizados en predicciones
financieras y econdmicas, modelos ambientales, diagndsticos médicos, diagndstico de equipo
industrial, entre otras aplicaciones

3.2 Serie de Tiempo (ST)

Una forma de estudiar los sistemas dindmicos es utilizando una ST que es una secuencia en el
tiempo de valores del sistema x(t) qgue registra una secuencia de valores experimentales

x(tl), x(tz), x(t3),...,x(tN) para un intervalo de tiempo t=N con t, <t, <t, <..<t,. Es decir,

una ST es un conjunto de datos numeéricos obtenidos a partir de una observacién experimental
de algun sistema dinamico, o mediante el calculo numeérico de las ecuaciones que lo generan
(en el caso particular que sea posible calcular su solucién). Un ejemplo de una ST se puede
observar en la Fig. 5.

A

Figura 5.Serie de tiempo de la funcién Seno.



Las ST contienen informacion sobre las variables independientes de un sistema que determinan
su dinamica. La extraccién de esta informacién es un problema que se estudia mediante el
analisis (caracterizacion), prediccion y modelado de las ST.

De manera mas general, los sistemas dindmicos estan compuestos de tres partes[23]. La
primera parte es el estado de un sistema, el cual es una representacion de toda la informacién

5
sobre el sistema en algin momento en particular en el tiempo. En general, el simbolo X (t):

X () =[x (t), ... x. ()] (Ec. 3.1)

sera utilizado para denotar el estado de un sistema en el tiempo t, donde m representa la
dimension del vector [23], [24], [25].

La segunda parte es el espacio de fase de un sistema. Este es un conjunto que contiene todos
los estados posibles al cual un sistema puede estar asignado. El simbolo Q es utilizado para

denotar el espacio de fase de un sistema dinamicoy X (t) eQ

La tercera parte es la funcién de estado-transicién, la cual es utilizada para actualizar y cambiar
el estado de un momento a otro. El simboloT es utilizado para denotar la funcién de estado-

transicion que mapea un estado inicial, X(t) después de un periodo de tiempo h en un nuevo
estado X(t+h):
X(t+h)=T(X(t), t, t+ hj (Ec. 3.2)

Sin importar qué funcion de estado-transicion es asumida para ser una funcion diferenciable del
tiempo, es posible definir un generador local como la siguiente derivada:

T/ - Iimhﬁo()ﬁ( (t+h)- i(t)j /n _ f[i (V) tj (Ec. 33)

IR
En resumen, dado un estado inicial X(O), el generador local es usado para generar una

N
trayectoria, X(t) para todo t>0. Suponiendo que el generador local cumpla con ciertas

propiedades de suavidad, entonces, se garantiza que dicho generador local produce una Unica
trayectoria desde alguna posicién inicial. El objetivo del analisis de los sistemas dindmicos es
entender todas las posibles trayectorias producidas por el generador local [23].



3.3 Espacio de fase

La ST de un sistema es una estructura de informacion a partir de la cual es posible recuperar la
informacion necesaria para reconstruir la trayectoria dinAmica del sistema, al menos de forma
parcial. Lo anterior fue demostrado matematicamente por Whitney en 1934 [26].

Posteriormente F. Takens en 1980, propuso y demostrd una funcion para la reconstruccion de
la trayectoria del atractor en el espacio fase a partir del embebido (embedding) de la ST (ver
Fig. 6)[28].

/
\ \
/ / \J

/ UEYLIT

F R

Figura 6. Ejemplo de la reconstruccion de la trayectoria en el espacio de fase.
Como se puede observar, es posible pasar de la serie de tiempo al espacio fase y viceversa.

N
La dinamica del sistema puede ser descrito como una trayectoria Xi € Rm(i =1 .. ,N) en un
espacio de fase m-dimensional [5]. Un método frecuentemente utilizado para la reconstruccion

N
de la trayectoria X, es el método de tiempo de retardo de Takens:

X = (X(t) X(tn koo Xt ) (Ec. 3.4)
donde:

m es la dimension embebida que determina el nimero de los componentes en el vector
reconstruido del estado del sistema. El método que empleamos para definir la dimension
embebida es Falsos Vecinos Cercanos (False Nearest Neighbor, FNN).



h el tiempo de retardo que determina la separacion temporal de los componentes en el vector
reconstruido del estado del sistema. El método utilizado en este trabajo para su calculo es
Informacion Mutua (Average Mutual Information).

La preservacion de las estructuras topolégicas de la trayectoria original esta garantizada si
m>2d +1, donde d representa la dimension de la dinamica del sistema (ver Figura 7) [28].

™

Ih \‘\ x[1+2h)
<

w

Trajectory

i)

x(i+h)

Figura 7. Ejemplo de la reconstruccién del espacio de fase con la técnica
Tiempo de retardo de Takens.

Si contamos con la siguiente ST Xn :[1, 4,8, 2, 7,6, 2, 3, 5] (ver Fig. 8). El espacio de
fase, para una dimensién embebida m=2 y h=1 serd (ver Fig. 9) y corresponde a los

Siuientes vectores o=

X(tn) N+1

(Ec. 3.5)

v

5
Figura 8. Gréfica de la serie X(t,),
donde N son los intervalos de tiempo y

N
X(ty) el valor medido en ese
intervalo de tiempo.

10

Figura 9. Transformacion de la serie

X(ty) con dimensién embebida
m=2yh=1.



3.3.1 Prediccion en Espacio de Fase

La prediccion en el espacio de fase consiste en estimar trayectorias que describen el
comportamiento de un sistema; para predecir el punto x(tNH), se determina el dltimo estado del

sistema conocido representado por la ecuacién 3.4.

El siguiente paso sera buscar en la serie de tiempo k estados similares que hayan ocurrido en el
-
pasado, donde “similar” es determinado por la distancia entre el vector X y su vector vecino

N
X' en la m-dimension del espacio de fase. Si la sefial observada fue generada por algun
mapeo:

|_X(tN )’ X(tN—h )’ X(tN—Zh )’ X(tN—(m—l)h )J: X(ti+(m—1)h) (Ec. 3.6)

Este mapeo puede ser recuperado (reconstruido) de los datos buscando su comportamiento en
-
el vecindario de X . Se encontr6 la aproximacion de dicho mapeo M mediante el ajuste de un

5
polinomio (de orden bajo) el cual mapea k vecinos cercanos (estados similares) de X, sobre
sus valores inmediatos. Ahora podemos usar este mapeo para predecir x(tN+l).

En otras palabras, podemos hacer la suposicion de que M esta ajustado aproximadamente a
-

X,y si un estado:
X'= [XI(tN )’ Xl(thh )’ Xl(thzh )’ X'(tN—(m—l)h )] Ec. 3-7)

5
se encuentra en el vecindario de X, éste resulta similar al punto x'(tM) en el pasado,
entonces el punto x(t,M) a predecir, debe estar en algun lugar cercano a x'(tM).

Un esquema general de la metodologia para la prediccién de una ST en espacio de fase, puede
ser observada en la Figura 10.
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Datos conocidos
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0.05 A=A A A R TA X A5 A 1o [ : <
Tiempo Marzo Aprilf Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Dicighbre\Enero Febrero
X(tN) X(t )
N+1
100+

Punto a predecir
Trayectorias vecinas

o stado a predecir

Espacio de Fase Se obtiene

X(ty.1)

Estados pasados del _
sistema k vecinos cercanos

Figura 10. Metodologia para la prediccion de los datos en espacio de fase
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4 MODELOS DE PREDICCION

Los modelos de prediccion empleados en el presente trabajo, los cuales realizan la prediccion
mediante la reconstruccion del espacio de fase son:

Nearest Neighbor.
Locally Constant.
Kernel Regression.
Locally Linear.

Locally Weight Linear.
Radial Basis Function.

Los cuales seran descritos a continuacion.

4.1 Nearest Neighbor (NN)

Es un método estadistico que no supone a priori ninguna distribucion sobre los datos a modelar.
Cada dato es clasificado calculando la distancia del vecino méas cercano a algun otro dato (solo
uno) que haya sido entrenado [21]. Las opciones de este predictor son las siguientes distancias:

Tabla 4. Distancias utilizadas en los experimentos, con su respectiva abreviatura.

Distancia Abreviatura
Euclidean E
Manhattan M
Max Norm MN
By Cosine BC

By Correlation BCR

4.2 Locally Constant (LC)

Esta técnica hace aproximaciones locales de la dinAmica mediante una constante. Para realizar
los experimentos con este predictor se escoge cualquiera de las distancias que se encuentran
en la Tabla 5y un nimero de vecinos. Entre las opciones de vecinos tenemos:

Tabla 5. Opciones del nimero de vecinos disponibles
No. de vecinos

6
11
16
21

El nimero de experimentos con este predictor es el nimero de combinaciones obtenidas del
namero de distancias (ver Tabla 4) y el nimero de opciones de No. de vecinos (ver Tabla 5).
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4.3 Kernel Regression (KR)

Es una técnica de estimacién para ajustar los datos. Dado un conjunto de ellos (x, y) la idea es

encontrar una funcién f(x,w) tal que esta funcidn sea la que mejor se ajuste a los datos y con
ello extrapolar los datos de la funcién obtenida para realizar una prediccién.

El modelo de prediccion Kernel Regression es considerado como no paramétrico ya que no
asume una distribucion para estimar la funciéon de regresion. La idea del Kernel regression es
asignar a cada vecino una funcion de distribucion local para cada punto observado. El kernel
asigna pesos a cada localizacién basada en la distancia de cada punto y el célculo de la
distribucion puede llevarse acabo con alguno de los 8 kernels siguientes [22]:

Tabla 6. Opciones de Kernel disponibles.

Kernel Abreviatura
Epanechnikov EK
Gaussian G
Tricube B
Bisquare TC
Exponencial EX
Inverse IN
Triangular TR

Para realizar los experimentos con este predictor, se selecciona un kernel (cualquiera de las 7
opciones que se encuentran en la Tabla 6), una distancia (ver Tabla 4) y un nimero de vecinos
(ver Tabla 5).

4.4 Locally Linear (LL).

Es un algoritmo de aprendizaje no supervisado capaz de descubrir la estructura global de
superficies (manifolds) no lineales. LL utiliza simetrias locales y reconstrucciones lineales para
calcular dimensiones menores. Para realizar los experimentos con este predictor, solo se
selecciona una distancia (ver Tabla 4) y un nimero de vecinos (ver Tabla 5).

4.5 Locally Weighted Linear (LWL).

Este modelo es parametrizado y posee una memoria que permite la regresion alrededor de un
punto estudiado usando solo los datos de entrenamiento de forma “local” a cada punto. Su
objetivo es aproximarse usando funciones lineales a la funcién requerida. Para lo cual se
requiere de un Kernel, que es una funcién de distancia usada para determinar el peso de cada
caso durante el entrenamiento.

Es posible escoger uno de los 7 kernels (ver Tabla 6), una de las 5 distancias (ver Tabla 4) y un
namero de vecinos (ver Tabla 5).
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4.6 Radial Basis Function (RB).

Es un paradigma neuro-computacional que utiliza una funcién local. Esta técnica puede usar
cualquiera de las funciones locales que se pueden observar en la Tabla 7. La clave para una
implementacion exitosa de este tipo de redes es encontrar los centroides adecuados para las
funciones locales. La ventaja de la red neuronal RB es encontrar el mapeo de entrada-salida
usando aproximadores locales. Usualmente el segmento supervisado es simplemente una
combinacion lineal de aproximadores.

Tabla 7. Opciones de funcién local disponibles para el predictor LWL

Funcién local Abreviatura
Linear L
Cubic C

Thin Plate Spline TPS
Gaussian G
Multicuadratic M

Para realizar los experimentos, ademas de seleccionar una Funcién local (ver Tabla 7), es
necesario también seleccionar una distancia (ver Tabla 4) y una opcién de vecinos (ver Tabla
5).

Existen diversas formulas para cuantificar el error en la prediccion de ST, que van desde las
tradicionales, hasta las especializadas definidas en funcion del tipo de técnica utilizada para
predecir. Para evaluar los modelos de predicciéon descritos anteriormente, se utilizaron dos tipos
de errores los cuales se describen a continuacion.

4.7 Método de evaluacioén de los predictores

4.7.1 Raiz Cuadrada del Error Cuadréatico Medio (RMSE):

Este error representa la medida tipica del error de prediccion y realiza un promedio sobre el
conjunto de datos predichos [6] y [7], es decir, obtiene un error de manera global y esta definido
como:

N

L

RMSE = Hz(xip —x° )ﬂ (Ec. 4.1)

i=1
donde:

L es el nimero de datos predichos (y es L=N +1 donde N es el numero de puntos
enla STy | es el horizonte de la prediccién)

P D .
X; corresponde al i-ésimo dato predicho,

0] SN ..
X; corresponde al i-ésimo dato original y
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4.7.2 Raiz Cuadrada del Error Cuadréatico Normalizado (NRMS)

Este obtiene un error normalizado y esta definido como:

L

Z(Xip - X )2 2

NRMS=| = (Ec. 4.2)

1
L
0 0
(Xi —X )

i=1
donde:

L es el nimero de datos predichos (y es L=N +1 donde N es el numero de puntos en
la STy | es el horizonte de la prediccién)

P D .
X; corresponde al i-ésimo dato predicho,

(o] < s - .
Xi corresponde al i-ésimo dato original y
X°es la media del conjunto de datos originales.

Por definicién, el valor minimo esperado de dichas métricas de prediccion y los errores
calculados es cero, lo que significa que hubo un ajuste exacto entre los valores actuales y los
predichos. Por otro lado, mientras mayor sea el valor de los errores mas deficiente es la
prediccion.

5 METODOLOGIA

Para realizar los experimentos con los modelos de prediccion descritos en el capitulo
anterior, se dividio la metodologia de la experimentacion en tres etapas diferentes, las cuales
son:

1) Intervalos de entrenamiento y prediccion,

2) Parametros del espacio de fase y

3) Seleccién del modelo de prediccion y sus respectivos parametros.

Cada una de las partes mencionadas sera descrita en las siguientes sub-secciones.

5.1 Intervalos de entrenamiento y prediccion

Los datos obtenidos de la red de monitoreo RAMA se concatenaron cronolégicamente en una
ST. Esta serie se dividio en dos conjuntos de datos diferentes. La primera parte es usada para
ajustar el modelo, es decir, se utiliza como conjunto o datos de entrenamiento. Esta seccion
corresponde a los primeros puntos de la ST (aproximadamente el 99% del total de la ST).
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La segunda parte se utiliz6 para la validacién del modelo, esto es, el conjunto o datos de prueba
compuesto de aproximadamente los Ultimos tres dias (54 datos) de la ST para realizar la
prediccion.

5.2 Parametros del espacio de fase

Para representar una ST al espacio de fase, como ya se explico anteriormente, se requieren
dos parametros, la dimension embebida y el tiempo de retardo. Para la ST de O; dichos
pardmetros fueron calculados, obteniendo como valor éptimo de la dimensién 5 y tiempo de
retardo Gptimo de 13.

5.3 Opciones del modelo de prediccion

Como se ha explicado brevemente en secciones anteriores, para realizar los experimentos,
primero se selecciona alguno de los predictores, que son: NN, LC, KR, LL, LWL, y RB. Si el
predictor tiene algun parametro alterno (Kernel o Funcién Local), como el caso de KRy LWL se
debe seleccionar el Kernel o la Funcién Local con el cual va a trabajar el predictor.

Cada modelo de prediccion, utiliza un parametro de distancia el cual mide la cercania entre dos
vectores (estados del sistema). Es posible elegir una de las cinco métricas de distancia
disponibles: E, M, MN, BC y BCR.

Los modelos de prediccion descritos, a excepcion de excepto NN, utilizan ademas otro
parametro que controla el tamafio del vecindario en el cual se buscaran los vecinos cercanos.
Se hicieron pruebas para este trabajo con cuatro vecindarios diferentes: 6, 11, 16 y 21.

5.4 Metodologia

Para realizar cada experimento, fue necesario seleccionar, el predictor y su kernel en caso de
gue el predictor tenga esta opcién; también se selecciona la distancia y el tamafio del
vecindario. En si, los experimentos son un combinatorial entre los predictores y sus parametros,
es decir, distancias y vecinos.

Como se muestra en la Fig. 9, al introducir los datos, es necesario realizar la seleccion de
parametro para cada experimento, ya que los predictores cuentan con diferentes opciones de
configuracion. Por ejemplo, uno de los experimentos puede ser la seleccion, predictor KR,
kernel EK, distancia E, vecindad de 6. La salida por cada combinacién, son los errores RMSE y
NRMS.

Para cada experimento, se introducen como entrada las dos ST en espacio de fase (los datos
de entrenamiento y los datos de prueba). Los errores generados al final, son obtenidos por la
diferencia entre los datos predichos y los datos del conjunto de prueba. La metodologia general,
para realizar los experimentos se puede observar en la Fig. 10.
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Figura 11: Metodologia general de la experimentacién para la prediccion del Os.

6 ANALISIS DE RESULTADOS

Para evaluar los modelos de prediccion para el caso del la ST del Os se realizaron méas de 400
experimentos, los cuales representan el nUmero aproximado de las combinaciones posibles
entre los modelos de prediccion y sus respectivos parametros. Los diferentes resultados fueron
evaluados de acuerdo a los errores RMSE y NRMS obtenidos de cada una en las pruebas
realizadas.

Entre menor son los errores obtenidos, la prediccion es mas eficiente; esto lo podemos observar
en la Fig. 11, presenta la combinacion del predictor Nearest Neighbor (NN) con distancia By
Cosine (BC). En la imagen se puede observar que los 54 valores predichos (linea roja) se
ajustan perfectamente con los 54 valores actuales (linea azul).
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Figura 12. Resultados de la combinacion NN, distancia BC.

Es importante mencionar, que los errores de prediccion que se obtuvieron son cercanos a cero
con una precision de 10°. Los modelos de prediccion que arrojan un ajuste casi exacto entre los
valores actuales y los predichos son los correspondientes a las siguientes combinaciones:

o ElI modelo de prediccion Nearest Neighbor con las distancias E, MN, MB y BC arrojaron
una muy buena prediccion como se puede observar en la Tabla 8.

| — Actual Walues  — Predicted Yalues — Normalized Error I | — Actual Walues  — Predicted Walues — Mormalized Errar |
0,00001 0,00001

£} I / i\ I /

157613 167621 157528 157537 167545 157553 167561 157513 157521 157529 157537 157545 157563 167561
Time Time

Figura 13. Resultados de la combinacion: predictor NN, distancia E (izq) y distancia MN (der)
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¢ El modelo de prediccion Radial Basis con una combinacion entre las funciones locales L,
C y TPS, las distancias E, MB y MN y una vecindad de 6, arrojan errores muy bajos. Por
otro lado, este mismo modelo con la funcién local G, las distancias MB, MN y BC y un
vecindario de 6 también ofrece una muy buena prediccion. Por Gltimo la combinacién de
la funcion local M, las distancias E y MB y un vecindario de 6, se obtienen errores de
prediccion muy pequefios.
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Figura 14. Resultados de la combinacion: predictor RB, Funcion Local L, distancia E, vecindad 6 (izq) y
funcién C, distancia E y vecindad 6 (der).
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En la Tabla 8, se muestran las mejores combinaciones de los modelos de prediccidén con sus
respectivos parametros, y los errores obtenidos. Como se puede observar en la Tabla, los
mejores resultados (es decir, cercanos a cero) tienen un vecindario de 6.

Tabla 8. Combinacion de los mejores modelos de prediccién y los errores obtenidos.

Modelo Kernel RBF Distancia Vecinos RMSE NRMS
NN E 0.00000 0.00000
NN MN 0.00000 0.00000
NN --- MB 0.00000 0.00000
NN BC 0.00000 0.00000
RB --- L E 6 0.00000 0.00000
RB L MB 6 0.00000 0.00000
RB L MN 6 0.00000 0.00000
RB --- C E 6 0.00000 0.00000
RB C MB 6 0.00000 0.00000
RB --- C MN 6 0.00000 0.00000
RB TPS E 6 0.00000 0.00000
RB TPS MB 6 0.00000 0.00000
RB --- TPS MN 6 0.00000 0.00000
RB G MB 6 0.00000 0.00000
RB --- G MN 6 0.00000 0.00000
RB --- G BC 6 0.00000 0.00000
RB M E 6 0.00000 0.00000
RB --- M MB 6 0.00000 0.00000

De los resultados experimentales, se observo que entre mayor era el radio del vecindario, el
ajuste de los datos predichos con los datos de prueba (valores reales) suelen ser mas
inexactos; esto se puede observar en la Fig. 14, que es el resultado de la combinacion de
utilizar la combinacion siguiente: predictor Locally Weigth Linear (LWL), con un kernel Bisquare
(B), una distancia By Correlation (BCR) y un vecindario de 21.
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Figura 15. Resultado de la combinacion LWL, Kernel B, distancia E y vecindario de 6 (izq); la misma
combinacion de parametros, pero con vecindario de 21 (der).

Time

Los resultados completos de los experimentos, con los parametros correspondientes de cada
predictor y sus respectivos errores, se pueden encontrar de manera extendida en el apéndice B
de este trabajo.
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7 CONCLUSIONES

Este trabajo present6é un analisis experimental de distintos modelos de prediccién. La finalidad
de este andlisis es determinar cual es el(los) modelo(s) que funciona(n) mejor con el
contaminante Ozono (03). La prediccién de este contaminante es muy importante, ya que se
pueden tomar medidas preventivas de acuerdo al nivel que se estime, debido a que dicho
contaminante afecta de manera directa a la poblaciébn ya que es altamente oxidante. La
particularidad de dichos modelos de prediccién es que, éstos primero transforman los datos
temporales (series de tiempo) en una transformacioén en espacio. Dicho espacio es llamado
espacio de fase.

Se observd que una de las ventajas de utilizar el espacio de fase para estudiar los sistemas
dindmicos es que, permiten encontrar relaciones entre los estados del sistema dentro de una
misma vecindad, es por ello que se observa en los resultados que las técnicas de prediccion
con una vecindad menor presentan los errores mas bajos.

Los resultados experimentales muestran que los modelos de prediccion probados difieren
sustancialmente entre si, esto es desde los clasicos (como regresion lineal) hasta los métodos
basados directamente en redes neuronales (como RBF) y los modelos que funcionan de
manera eficiente con una transformacién de la serie de tiempo al espacio de fase fueron:
Nearest Neighbor y Radial Basis Function. Obteniendo los mejores resultados, como era de
esperarse, las redes neuronales usando una funcion de base radial, el cual depende en gran
medida de los datos de entrada y que en este caso fueron los datos en el espacio, los que
ayudaron a su rendimiento.

De lo anterior es posible concluir que, al trabajar los valores de las ST en representacion de
espacio de fase, los datos contribuyen sustancialmente a encontrar mejores modelos para
predecir algun fendmeno, gracias a las ventajas que proporciona este tipo de representacion.
Entre las cuales se encuentra el hecho de que no se pierde informacion, si no por el contrario se
enriquece, ya que se trabaja con la dindmica del sistema.

La metodologia de evaluacién utilizada en este trabajo, es posible implementarla para la

prediccion de muchos otros fendmenos en donde los datos se presentan como coordenadas en
X,y de tipo temporal y en algunas ocasiones de tipo espacial.
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Figura Al. Maximo diario de Ozono (Os) de los afios de 1986 a diciembre de 2006°.

8 Secretaria del Medio Ambiente, Sistema de Monitoreo Atmosférico de la ciudad de México, subred RAMA.
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Figura A2. Distribucién del maximo diario de Ozono (Os) de los afios de 1986 a diciembre de 2006°.
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Tabla Al. Distribucién de las concentraciones maximas diarias de Ozono (O3) de los afios de 1986 a diciembre de 2006°

Dic

intervalo / afio 1986 | 1987 | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
(0.0, 0.055] ppm 7 8 6 4 6 0 7 4 0 7 8 11 12 25 6 18 18 18 24 26 31
(0.055, 0.110] ppm 50 50 34 40 24 10 28 39 25 39 41 43 48 54 52 74 66 94 117 118 125
(0.110, 0.141] ppm 35 61 29 48 26 17 31 35 18 22 33 51 52 45 56 76 82 97 116 110 122
(0.141, 0.171] ppm 39 43 45 97 62 34 38 59 65 40 67 77 62 68 102 86 104 107 76 83 74
(0.171, 0.202] ppm 20 44 73 85 65 46 67 76 81 75 87 86 77 84 90 77 59 41 31 25 12
(0.202, 0.208] ppm 5 9 18 11 19 14 16 16 14 16 16 19 18 15 13 8 5 0 0 2 0
(0.208, 0.233] ppm 13 32 50 41 54 59 64 61 74 81 57 40 46 47 37 20 23 7 2 1 1
(0.233, 0.257] ppm 13 14 46 14 38 52 35 28 45 44 30 19 31 19 7 4 7 1 0 0 0
(0.257, 0.282] ppm 10 10 21 10 31 41 29 29 30 27 19 15 14 5 3 2 0 0 0 0 0
(0.282, 0.294] ppm 3 8 7 16 5 3 9 1 0 0 1 0 0 0 0
(0.294, 0.355] ppm 10 13 18 49 23 12 2 0 0 0 0 0 0 0
> 0.355 ppm 11 5 5 7 9 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Dias arriba del

valor limite (0.110 | 159 226 308 313 325 335 317 320 340 319 317 311 305 286 308 273 281 253 225 221 209

ppm)
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B. TABLAS DE RESULTADOS DE LOS EXPERIMENTOS
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TABLA BL1. Resultados con el predictor Kernel Regresion.

PREDICTOR: Kernel Regresion (KR) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS

RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 21 G E 6 0.013044 | 0.441605

G: Gaussian MB: Manhattan Block 22 G E 11 0.015741 0.643081
B: Bisquare MN: Max Norm 23 G E 16 0.016202 | 0.681312
TC: Tricube BC: Cosine 24 G E 21 0.017284 | 0.775275
EX: Exponential BCR: By Correlation 25 G MB 6 0.013138 | 0.447985
IN: Inverse EK: Epanechnikov 26 G MB 11 0.016054 | 0.668877
TR: Triangular E: Euclidean 27 G MB 16 0.01689 0.740354
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 28 G MB 21 0.017581 0.802163
1 EK E 6 0.009715 | 0.244937 29 G MN 6 0.013721 0.48864

2 EK E 11 0.012945 | 0.434874 30 G MN 11 0.015768 | 0.645296

3 EK E 16 0.014913 | 0.577167 31 G MN 16 0.01705 0.754425
4 EK E 21 0.016006 | 0.664921 32 G MN 21 0.017997 | 0.840606

5 EK MB 6 0.010173 | 0.268592 33 G BC 6 0.022751 | 1.343301

6 EK MB 11 0.013992 | 0.508112 34 G BC 11 0.026001 | 1.754598

7 EK MB 16 0.015202 | 0.599789 35 G BC 16 0.027712 | 1.993099

8 EK MB 21 0.016314 | 0.690761 36 G BC 21 0.027904 | 2.020761

9 EK MN 6 0.009392 | 0.228908 37 G BCR 6 0.025936 | 1.745763
10 EK MN 11 0.011754 | 0.358572 38 G BCR 11 0.029588 | 2.272013
11 EK MN 16 0.014114 | 0.517001 39 G BCR 16 0.030148 | 2.358901
12 EK MN 21 0.01618 0.679397 40 G BCR 21 0.031269 | 2.537603
13 EK BC 6 0.019684 | 1.005605 41 B E 6 0.00645 0.107964
14 EK BC 11 0.024412 1.54665 42 B E 11 0.009165 | 0.218023
15 EK BC 16 0.026723 | 1.853315 43 B E 16 0.011796 | 0.361125
16 EK BC 21 0.02793 2.024571 44 B E 21 0.01333 0.461134
17 EK BCR 6 0.024561 | 1.565553 45 B MB 6 0.007143 | 0.132408
18 EK BCR 11 0.028034 2.0397 46 B MB 11 0.01072 0.298232
19 EK BCR 16 0.02998 2.332685 47 B MB 16 0.012523 | 0.406997
20 EK BCR 21 0.030472 | 2.409894 48 B MB 21 0.013904 | 0.501715
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TABLA B1. Resultados con el predictor Kernel Regresion.

PREDICTOR: Kernel Regresion (KR) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS
RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 76 TC BCR 6 0.023342 1.4141
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 77 TC BCR 11 0.026638 1.841593
49 B MN 11 0.008276 0.17776 78 TC BCR 16 0.029189 2.211276
50 B MN 16 0.010777 0.301414 79 TC BCR 21 0.02999 2.334254
51 B MN 21 0.01322 0.453605 80 EX E 6 0.01265 0.415313
52 B BC 6 0.016754 0.72851 81 EX E 11 0.015483 0.622178
53 B BC 11 0.021542 1.204361 82 EX E 16 0.015958 0.660926
54 B BC 16 0.025328 1.664936 83 EX E 21 0.017123 0.760984
55 B BC 21 0.026931 1.882371 84 EX MB 6 0.012713 0.419477
56 B BCR 6 0.022507 1.314755 85 EX MB 11 0.015757 0.644385
57 B BCR 11 0.026152 1.774977 86 EX MB 16 0.016673 0.721492
58 B BCR 16 0.028755 2.14589 87 EX MB 21 0.017413 0.786963
59 B BCR 21 0.02956 2.267771 88 EX MN 6 0.013405 0.46639
60 TC E 6 0.006737 0.11779 89 EX MN 11 0.015603 0.631803
61 TC E 11 0.009231 0.221173 90 EX MN 16 0.016931 0.743944
62 TC E 16 0.011837 0.363653 91 EX MN 21 0.017891 0.830753
63 TC E 21 0.013356 0.462955 92 EX BC 6 0.021873 1.241623
64 TC MB 6 0.007372 0.141054 93 EX BC 11 0.025325 1.664457
65 TC MB 11 0.010777 0.301415 94 EX BC 16 0.027232 1.924674
66 TC MB 16 0.012672 0.416783 95 EX BC 21 0.02739 1.94705
67 TC MB 21 0.014022 0.510248 96 EX BCR 6 0.024889 1.607649
68 TC MN 6 0.006716 0.117077 97 EX BCR 11 0.028957 2.17614
69 TC MN 11 0.008441 0.184924 98 EX BCR 16 0.029479 2.25536
70 TC MN 16 0.010828 0.304275 99 EX BCR 21 0.030829 2.466668
71 TC MN 21 0.0132 0.452208 100 IN E 6 0.013819 0.495614
72 TC BC 6 0.017629 0.806575 101 IN E 11 0.016298 0.689422
73 TC BC 11 0.022046 1.261377 102 IN E 16 0.016537 0.709745
74 TC BC 16 0.025896 1.740388 103 IN E 21 0.017602 0.804118
75 TC BC 21 0.027393 1.947485 104 IN MB 6 0.013857 0.49833
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TABLA B1. Resultados con el predictor Kernel Regresion.

PREDICTOR: Kernel Regresion (KR) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS
RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 132 TR BC 6 0.016635 0.718198
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 133 TR BC 11 0.021941 1.249374
105 IN MB 11 0.016554 0.71117 134 TR BC 16 0.025138 1.640082
106 IN MB 16 0.017269 0.773992 135 TR BC 21 0.026697 1.849713
107 IN MB 21 0.017893 0.830899 136 TR BCR 6 0.021932 1.248425
108 IN MN 6 0.014657 0.557525 137 TR BCR 11 0.026085 1.765876
109 IN MN 11 0.01645 0.70233 138 TR BCR 16 0.028544 2.114535
110 IN MN 16 0.017567 0.800912 139 TR BCR 21 0.029306 2.228995
111 IN MN 21 0.018396 0.878276
112 IN BC 6 0.023697 1.457378
113 IN BC 11 0.026482 1.820057
114 IN BC 16 0.028054 | 2.042548
115 IN BC 21 0.027997 2.034266
116 IN BCR 6 0.026499 1.82241
117 IN BCR 11 0.03011 2.35289
118 IN BCR 16 0.030276 2.378941
119 IN BCR 21 0.031557 2.584457
120 TR E 6 0.007308 0.138589
121 TR E 11 0.010627 0.29312
122 TR E 16 0.013049 0.441889
123 TR E 21 0.014438 0.541044
124 TR MB 6 0.007901 0.162008
125 TR MB 11 0.011887 0.366695
126 TR MB 16 0.013438 0.468645
127 TR MB 21 0.01481 0.569279
128 TR MN 6 0.007154 | 0.132839
129 TR MN 11 0.009476 0.233037
130 TR MN 16 0.012098 0.379878
131 TR MN 21 0.014475 0.543809
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TABLA B2 Resultados con el predictor Locally Weigth Linear (LWL).

PREDICTOR: Locally Weigth Linear (LWL) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS

RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 159 EK BCR 21 0.015226 0.601654
EK: Epanechnikov E: Euclidean 160 G E 6 0.000042 0.000005
G: Gaussian M: Manhattan Block 161 G E 11 0.006906 0.123773
B: Bisquare MN: Max Norm 162 G E 16 0.01105 0.316905
TC: Tricube BC: Cosine 163 G E 21 0.012101 0.380064
EX: Exponential BCR: By Correlation 164 G MB 6 0.000036 0.000003
IN: Inverse 165 G MB 11 0.006649 0.114746
TR: Triangular 166 G MB 16 0.010783 0.301745
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 167 G MB 21 0.012465 0.403253
140 EK E 6 0.000013 0 168 G MN 6 0.000061 0.00001
141 EK E 11 0.002518 0.016457 169 G MN 11 0.006672 0.115536
142 EK E 16 0.00634 0.104312 170 G MN 16 0.008913 0.206192
143 EK E 21 0.008773 0.199765 171 G MN 21 0.010763 0.30064
144 EK MB 6 0.000012 0.00000 172 G BC 6 0.000223 0.00013
145 EK MB 11 0.0022 0.012558 173 G BC 11 0.009824 0.25049
146 EK MB 16 0.005765 0.086254 174 G BC 16 0.012139 0.38244
147 EK MB 21 0.008483 0.186779 175 G BC 21 0.013676 0.485393
148 EK MN 6 0.000002 0.00000 176 G BCR 6 0.001242 0.004001
149 EK MN 11 0.001951 0.009879 177 G BCR 11 0.010197 0.269855
150 EK MN 16 0.00552 0.079075 178 G BCR 16 0.014775 0.566571
151 EK MN 21 0.007963 0.164587 179 G BCR 21 0.016536 0.70968
152 EK BC 6 0.000042 0.000005 180 B E 6 0.000006 0.0000
153 EK BC 11 0.005598 0.081339 181 B E 11 0.000338 0.000296
154 EK BC 16 0.010873 0.306848 182 B E 16 0.002533 0.016654
155 EK BC 21 0.012391 0.398468 183 B E 21 0.004178 0.045311
156 EK BCR 6 0.000591 0.000905 184 B MB 6 0.000007 0.0000
157 EK BCR 11 0.006165 0.098627 185 B MB 11 0.000427 0.000473
158 EK BCR 16 0.013293 0.458599 186 B MB 16 0.003092 0.024814
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TABLA B2 Resultados con el predictor Locally Weigth Linear (LWL).

PREDICTOR: Locally Weigth Linear (LWL) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS

RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 214 |TC BC 16 0.007739 0.15544
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 215 |TC BC 21 0.010951 0.31127
187 |B MB 21 0.004451| 0.051415 216 |TC BCR 6 0.000564 | 0.000825
188 |B MN 6 0.000001 0.00000 217 |TC BCR 11 0.003226 0.027014
189 |B MN 11 0.000356 | 0.000328 218 |TC BCR 16 0.010557 0.289265
190 |B MN 16 0.001313| 0.004473 219 |TC BCR 21 0.013528 0.47497
191 |B MN 21 0.003803| 0.037535 220 |EX E 6 0.000042 0.000004
192 |B BC 6 0.000024| 0.000001 221 |EX E 11 0.005737 0.085428
193 |B BC 11 0.001846 | 0.008847 222 |EX E 16 0.009476 0.233023
194 |B BC 16 0.007028 | 0.128188 223 |EX E 21 0.010513 0.286856
195 |B BC 21 0.009729 | 0.245671 224 |EX MB 6 0.000035 0.000003
196 |B BCR 6 0.000564 | 0.000825 225 |EX MB 11 0.005586 0.080979
197 |B BCR 11 0.003031| 0.023843 226 |EX MB 16 0.00958 0.238167
198 |B BCR 16 0.009665| 0.242452 227 |EX MB 21 0.011144 0.3223
199 |B BCR 21 0.012509 | 0.406084 228 |EX MN 6 0.000059 0.000009
200 | TC E 6 0.000005 0.00000 229 |EX MN 11 0.005664 | 0.083261
201 |TC E 11 0.000253| 0.000166 230 |EX MN 16 0.007403 0.142251
202 | TC E 16 0.002715| 0.019127 231 |EX MN 21 0.009178 0.218605
203 |TC E 21 0.004568 | 0.054165 232 |EX BC 6 0.000165 0.000071
204 | TC MB 6 0.000007 0.00000 233 |EX BC 11 0.008437 0.18473
205 | TC MB 11 0.000391| 0.000397 234 |EX BC 16 0.010228 0.271528
206 | TC MB 16 0.003145| 0.025673 235 |EX BC 21 0.011892 0.367051
207 |TC MB 21 0.004653| 0.056198 236 |EX BCR 6 0.001105 0.003172
208 | TC MN 6 0.000001 0.00000 237 |EX BCR 11 0.008891 0.205181
209 | TC MN 11 0.0003| 0.000233 238 |EX BCR 16 0.012955 0.435567
210 | TC MN 16 0.001292 | 0.004334 239 |EX BCR 21 0.014931 0.578561
211 |TC MN 21 0.004337| 0.048811 240 |IN E 6 0.000044 | 0.000005
212 | TC BC 6 0.000024| 0.000001 241 |IN E 11 0.008484| 0.186798
213 |TC BC 11 0.001978| 0.010155 242 |IN E 16 0.012921 0.433314
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TABLA B2 Predictor Locally Weigth Linear (LWL).

PREDICTOR: Locally Weigth Linear (LWL) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS
RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 270 | TR MN 16 0.002454| 0.015628
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 271 |TR MN 21 0.004324| 0.048526
243 |IN E 21 0.013312| 0.459943 272 |TR BC 6 0.000024| 0.000001
244 1IN MB 6 0.000036| 0.000003 273 |TR BC 11 0.000024 | 0.000001
245 | IN MB 11 0.007916 | 0.162625 274 | TR BC 16 0.007199 0.13451
246 |IN MB 16 0.012412| 0.399804 275 |TR BC 21 0.009087 0.214285
247 |IN MB 21 0.013569 | 0.477871 276 | TR BCR 6 0.000564 | 0.000827
248 | IN MN 6 0.000065| 0.000011 277 |TR BCR 11 0.003589 0.033424
249 |IN MN 11 0.008612 | 0.192483 278 |TR BCR 16 0.009489 0.233707
250 |IN MN 16 0.01055| 0.288889 279 |TR BCR 21 0.01188 0.366288
251 |IN MN 21 0.012127| 0.381693
252 |IN BC 6 0.000235| 0.000144
253 |IN BC 11 0.01109| 0.319182
254 |IN BC 16 0.012577| 0.410559
255 | IN BC 21 0.01424 | 0.526244
256 |IN BCR 6 0.00134| 0.004661
257 |IN BCR 11 0.011678| 0.353946
258 |IN BCR 16 0.015333| 0.610127
259 |IN BCR 21 0.017239| 0.771276
260 | TR E 6 0.000007 0.00000
261 |TR E 11 0.001038 | 0.002797
262 | TR E 16 0.003181| 0.026261
263 | TR E 21 0.004918| 0.062771
264 | TR MB 6 0.000007 0.00000
265 | TR MB 11 0.000882 | 0.002018
266 | TR MB 16 0.003492| 0.031648
267 | TR MB 21 0.005211| 0.070461
268 | TR MN 6 0.000001 0.00000
269 | TR MN 11 0.000732| 0.001392
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TABLA B3. Resultados con el predictor Nearest Neighbor (NN).

PREDICTOR: Nearest Neighbor (NN)
RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5
E: Euclidean
MB: Manhattan Block
MN: Max Norm
BC: By Cosine
BCR: By Correlation
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS
280 E 0.000000 0.000000
281 MB 0.000000 0.000000
282 MN 0.000000 0.000000
283 BC 0.000000 0.000000
284 BCR 0,000809 0,001699
TABLA B4. Resultados con el predictor Locally Constant (LC).
PREDICTOR: Locally Constant (LC)
RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS
285 E 6 0.015616 0.632893 296 MN 21 0.019234 0.960174
286 E 11 0.017505 0.79528 297 BC 6 0.026427 1.812592
287 E 16 0.017334 0.77978 298 BC 11 0.027917 2.022679
288 E 21 0.018332 0.87218 299 BC 16 0.02914 2.203722
289 MB 6 0.015592 0.630935 300 BC 21 0.028537 2.113524
290 MB 11 0.017734 | 0.816208 301 BCR 6 0.028448 2.10035
291 MB 16 0.018141 0.854104 302 BCR 11 0.031769 2.61932
292 MB 21 0.018612 0.899077 303 BCR 16 0.030949 2.485839
293 MN 6 0.016736 0.72692 304 BCR 21 0.032539 2.747954
294 MN 11 0.01784 0.826002
295 MN 16 0.018619 0.899757
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TABLA B5. Resultados con el predictor Locally Linear (LL).

PREDICTOR: Locally Linear (LL)
RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5

E: Euclidean
MB: Manhattan Block
MN: Max Norm
BC: By Cosine
BCR: By Correlation
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS
305 E 6 0.000047 0.000006
306 E 11 0.014742 0.56402
307 E 16 0.018455 0.883885
308 E 21 0.016932 0.744058
309 MB 6 0.000045 0.000005
310 MB 11 0.013132 0.447584
311 MB 16 0.016685 0.722485
312 MB 21 0.016652 0.719662
313 MN 6 0.000071 0.000013
314 MN 11 0.015641 0.634913
315 MN 16 0.016204 0.681471
316 MN 21 0.016484 0.705229
317 BC 6 0.000306 0.000243
318 BC 11 0.01541 0.616292
319 BC 16 0.014575 0.551313
320 BC 21 0.016697 0.723579
321 BCR 6 0.001762 0.008062
322 BCR 11 0.016088 0.671723
323 BCR 16 0.017578 0.801942
324 BCR 21 0.019778 1.015187
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TABLA B6. Resultados del predictor Radial Basis (RB).

PREDICTOR: Radial Basis (RB) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS

RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 347 C E 16 0.015662 0.636651
L: Linear E: Euclidean 348 C E 21 0.014039 0.511551
C: Cubic MB: Manhattan Block 349 C MB 6 0.000000 0.000000
TPS: Thin Plate Spline MN: Max Norm 350 C MB 11 0.010047 0.261973
G: Gaussian BC: Cosine 351 C MB 16 0.013923 0.503119
M: Multicuadratic BCR: By Correlation 352 C MB 21 0.015422 0.617288
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh RMSE NRMS 353 C MN 6 0.000000 0.000000
325 L E 6 0.000000 0.000000 354 C MN 11 0.00955 0.236702
326 L E 11 0.008659 0.1946 355 C MN 16 0.014538 0.548557
327 L E 16 0.015204 0.599911 356 C MN 21 0.016676 0.721732
328 L E 21 0.01398 0.507196 357 C BC 6 0.000008 0.000000
329 L MB 6 0.000000 0.000000 358 C BC 11 0.020485 1.089083
330 L MB 11 0.012724 0.420173 359 C BC 16 0.024754 1.590289
331 L MB 16 0.012656 0.415721 360 C BC 21 0.026806 1.864915
332 L MB 21 0.01288 0.430544 361 C BCR 6 0.001247 0.004037
333 L MN 6 0.000000 0.000000 362 C BCR 11 0.021652 1.216737
334 L MN 11 0.011645 0.351923 363 C BCR 16 0.030091 2.350045
335 L MN 16 0.01567 0.637289 364 C BCR 21 0.028205 2.064669
336 L MN 21 0.016104 0.673088 365 TPS E 6 0.000000 0.000000
337 L BC 6 0.00008 0.000000 366 TPS E 11 0.005721 0.084948
338 L BC 11 0.016587 0.714089 367 TPS E 16 0.01348 0.471582
339 L BC 16 0.020005 1.03864 368 TPS E 21 0.015598 0.631472
340 L BC 21 0.02529 1.659868 369 TPS MB 6 0.000000 0.000000
341 L BCR 6 0.006219 0.100376 370 TPS MB 11 0.012764 0.42282
342 L BCR 11 0.019277 0.964436 371 TPS MB 16 0.012748 0.421782
343 L BCR 16 0.027091 1.904707 372 TPS MB 21 0.013754 0.490983
344 L BCR 21 0.026542 1.828289 373 TPS MN 6 0.000000 0.000000
345 C E 6 0.000000 0.000000 374 TPS MN 11 0.009486 0.233552
346 C E 11 0.009745 0.246484 375 TPS MN 16 0.012694 0.418181
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TABLA B6. Resultados con el predictor Radial Basis (RB).

PREDICTOR: Radial Basis (RB) EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh | RMSE NRMS

RETARDO: 13 EMBEBIDO: 5 402 G BCR 11 0.01917 0.95375
EXP | Kernel | RBF | Distancia | Neigh | RMSE NRMS 403 G BCR 16 0.026995 | 1.891238
376 TPS MN 21 0.016284 | 0.688173 404 G BCR 21 0.027038 | 1.897385
377 TPS BC 6 error error 405 M E 6 0.000000 | 0.000000
378 TPS BC 11 error error 406 M E 11 0.00759 | 0.149499
379 TPS BC 16 error error 407 M E 16 0.014693 | 0.560323
380 TPS BC 21 error error 408 M E 21 0.011165 | 0.323522
381 TPS BCR 6 0.001249 | 0.004048 409 M MB 6 0.000000 | 0.000000
382 TPS BCR 11 0.020205 | 1.059507 410 M MB 11 0.009779 | 0.248212
383 TPS BCR 16 0.027924 | 2.02371 411 M MB 16 0.012559 | 0.409334
384 TPS BCR 21 0.023135 | 1.389058 412 M MB 21 0.013703 | 0.487308
385 G E 6 0.000001 | 0.000000 413 M MN 6 0.000003 | 0.000000
386 G E 11 0.007715 | 0.154469 414 M MN 11 0.008498 | 0.187404
387 G E 16 0.014416 | 0.539341 415 M MN 16 0.014705 | 0.561211
388 G E 21 0.011219 | 0.32667 416 M MN 21 0.015965 | 0.661495
389 G MB 6 0.000000 | 0.000000 417 M BC 6 0.000059 | 0.000009
390 G MB 11 0.00995 | 0.256951 418 M BC 11 0.018034 | 0.844027
391 G MB 16 0.012222 | 0.387672 419 M BC 16 0.021921 | 1.247093
392 G MB 21 0.013392 | 0.465473 420 M BC 21 0.025161 | 1.643012
393 G MN 6 0.000000 | 0.000000 421 M BCR 6 0.001247 | 0.004038
394 G MN 11 0.008696 | 0.196252 422 M BCR 11 0.019537 | 0.99064
395 G MN 16 0.015287 | 0.606523 423 M BCR 16 0.028135 | 2.054337
396 G MN 21 0.015536 | 0.626423 424 M BCR 21 0.027402 | 1.948792
397 G BC 6 0.000000 | 0.000000
398 G BC 11 0.017426 | 0.788133
399 G BC 16 0.021091 | 1.154501
400 G BC 21 0.024689 | 1.581932
401 G BCR 6 0.001247 | 0.004038
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Figura C1. Exp 280, Predictor: Nearest Neighbor Figura C2. Exp 282, Predictor: Nearest Neighbor
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Actual & Predicted

Figura C5. Exp 325, Predictor: Radial Basis
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Figura C7. Exp 349, Predictor : Radial Basis
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Actual & Predicted

Actual & Predicted

Figura C6. Exp 345, Predictor: Radial Basis
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Figura C8. Exp 369, Predictor : Radial Basis
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Actual & Predicted

Figura C9. Exp 307, Predictor: Locally Linear
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Actual & Predicted

Figura C10. Exp 305, Predictor: Locally Linear
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Figura C12. Exp 319, Predictor:Locally Linear
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Actual & Predicted

Figura C13. Exp 288, Predictor: Locally Constant

[— Actual valuss  — Predicted Valuss — Mormalized Errar |
0124 iy
01 [®
0,08 >
0,064 r*
0,04 &
0,02 o
157513 157520 157527 157534 157541 157548 157556 157564

Time

Hormalized Error

Figura C15. Exp 299, Predictor: Locally Constant
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Actual & Predicted

Figura C14. Exp 289, Predictor: Locally Constant
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Figura C16. Exp 300, Predictor: Locally Constant
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Figura C13. Exp 19, Predictor: Kernel Regression
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Figura C15. Exp 95, Predictor: Kernel Regression
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Figura C14. Exp 20, Predictor: Kernel Regression
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Figura C16. Exp 115, Predictor: Kernel Regression
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Actual & Predicted

Figura C17. Exp 148, Predictor : Locally Weight Linear Figura C18. Exp 182, Predictor : Locally Weight Linear
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