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RESUMEN

El propésito de este trabajo fue inferir un modelo ARIMA que estime a
futuro las concentraciones PM, asi mismo conocer el nivel de confiabilidad del
modelo, para ello recomendar el uso de proteccién y con ello lograr la prevencién

de enfermedades respiratorias.

El objetivo principal fue identificar el modelo ARIMA que mejor se ajusta a
los datos, a través de un andlisis de series temporales, se emplea la metodologia

Box-Jenkins, analisis de residuos y se hace uso de los criterios de informacion.

Para cumplir con el propésito planteado la metodologia consistio en
identificar 4 modelos para cada tipo de concentracion y mediante los criterios de
informacion se seleccion6 el que mejor se ajustan para cada nivel PM, asi mismo
se estimo el intervalo del nivel de concentracion que estara presente en la
interseccion de carretera. El disefio realizado tuvo un alcance de tipo descriptivo

adicionalmente es un estudio de tipo cuantitativo.

Se identificé que el modelo para cada concentracion, para PM1 ARIMA
(12, 1, 19), PM2.5 ARIMA (9, 1, 19) y PM10 ARIMA (9, 1, 19). Se descartaron los

otros modelos ya que no se ajustan adecuadamente.

Se concluye que el modelo ARIMA, es una metodologia que se adecua
satisfactoriamente a la prediccion del comportamiento del material particulado,
ademas emplea los intervalos de confianza para estimar el rango promedio de
dichas concentraciones. Por ultimo, es probable que PM2.5 y PM1 sean las
particulas que poseen un nivel dafiino para grupos sensibles y moderado,

Xl



mientras PM10 se considera que tiene un nivel bueno. Es recomendable reducir
el tiempo de muestreo para evitar fluctuaciones entre las muestras y aumentar el

periodo de muestreo.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

Cada dia el ser humano esta expuesto a un entorno aéreo que contiene
una variedad de particulas en suspension (PM, sus siglas en inglés Particulate
Matter) lo cual representa un riesgo medioambiental y para la salud humana,
tanto en el exterior como en interiores. Esta compleja mezcla incluye particulas
organicas e inorganicas, tal como el polen, polvo, humo, etc., que varian en
tamafio, composicion y origen. Dichas particulas tienen un amplio rango de
tamafios entre ellos PM10, PM2.5 y PML1 los cuales poseen un diametro de 10,

2.5, y 1 micrémetro (um) respectivamente.

Segun la Organizacion Mundial de la Salud [OMS] (2018) en un articulo
publicé que se estima que la contaminacion ambiental en el aire, tanto en las
ciudades, como en las zonas rurales, fue causa de 4,2 millones de muertes
prematuras en todo el mundo por afio. Adicional en el afio 2016 la OMS estima
que aproximadamente el 58 % de muertes prematuras, relacionadas con la
contaminacion atmosférica, se debieron a cardiopatias isquémicas y accidentes
cerebrovasculares, el 18 % de las muertes se debié a la enfermedad pulmonar
obstructiva crénica e infecciones respiratorias agudas, y el 6 % de las muertes se
debieron al cancer de pulmén, donde uno de los factores principales fue el de las

particulas en suspension, PM.

Por tanto, es necesario llevar un analisis de las particulas PM en los
rangos anteriormente descritos, con el fin de observar cual de los tres rangos

esta mas presente e inferir en qué nivel se esta expuesto segun The World Air
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Quality Index (AQICN), asi mismo tomar acciones para poder disminuir el riesgo

al ser expuesto ante las particulas en suspension.

o Descripcion del problema

Una evaluacion realizada por la Centro Internacional de Investigaciones
sobre el Cancer de la OMS en el afio 2013 determiné que la contaminacion del
aire exterior es carcindgena para el ser humano, estrechamente relacionado con
la creciente incidencia del cancer, especialmente el de pulmoén. Adicionalmente
el humo en interiores representa un grave riesgo para la salud, abarcando a unos
3000 millones de personas que cocinan, calientan sus hogares con combustibles
fosiles o carbon.

Las PM conforman un indicador comunmente representativo de la
contaminacion del aire, afectando a mas personas que cualquier otro
contaminante, donde sus principales componentes son, nitratos, amoniacos,
clorur6 de sodio, los polvos minerales y agua, que conforman una mezcla
compleja de particulas liquidas y solidas de sustancias inorganicas y organicas
gue estan suspendidas en el aire. Se pueden categorizar como particulas
gruesas a las que estan conformadas por PM10 y como particulas finas las que

sean menor o igual que las PM2.5 al incluirse dentro de esta categoria a las PM1.

Debido a que las particulas en suspensién no son visibles al ojo humano,
es necesario realizar un estudio que permita conocer los niveles de
concentraciones PM y a la vez permita estimar los valores de las concentraciones
a través del tiempo, mediante estadistica descriptiva o estadistica paramétrica,
haciendo uso de series temporales que por medio de mediciones cuantitativas y
considerar el efecto de los cambios en el clima al transcurrir del dia (madrugada,

mafiana, tarde y noche) los cuales pueden afectar o variar las concentraciones
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de las particulas en suspensiéon PM, en un punto concurrido por personas y
vehiculos (como una interseccién de carretera), con el propdsito de conocer los
rangos de exposicién segun AQI (Air Quality Index). Por tanto, se desconoce cual
es el modelo con mejor ajuste sobre estos datos, para lo cual es necesario la

caracterizacion de concentraciones antes mencionadas.

o Formulacién del problema

En este apartado se planted la pregunta central de investigacion y las

preguntas auxiliares que sirvieron de guia en el disefio del experimento.

o Pregunta central

¢,Cudl debe de ser el modelo de series temporales que permita estimar las

concentraciones PM y a su vez conocer su nivel de validez?

3 Preguntas auxiliares

o ¢, Cudl debe ser el modelo de series temporales que permita estimar
las concentraciones de las particulas PM?

o ¢, Cual es el nivel de confiabilidad del modelo de prediccion

construido?

o) ¢,Cudles son los promedios de las concentraciones PM presentes

en una interseccion de carretera durante la noche?
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o Delimitacion del problema

El problema se abordara en una interseccion de carretera, donde se
limitar4 el area de estudio a la perturbacion de la composicion de particulas en
suspension en la atmosfera. El area geografica de estudio es la interconexién
Naranjo-Minerva localizada en 14.672816 de latitud, -90.554793 de longitud,
Zona 4 de Mixco, ciudad de Guatemala. Debido a que esta interseccion presenta
afluencia vehicular tanto en la madrugada y durante la noche, pero con interés
especificamente en la noche, se obtendran muestras de las concentraciones de
particulas en suspension en las tres categorias: PM10, PM2.5 y PM1. El plan de
muestreo se realizar4 en el horario de 18:00 a 19:00 durante esta hora se
tomaran 45 muestras en intervalos de 1 minuto durante los primeros 10 dias del

mes de octubre del afio 2020.
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OBJETIVOS

General

Disefiar un modelo que permita estimar los niveles de concentraciones PM
por medio del analisis de series temporales para conocer su nivel de confiabilidad
caracterizando los valores diarios observados en una interseccion de carretera

en funcién del tiempo.

Especificos

1. Identificar cual debe de ser el modelo de series temporales, mediante la
identificaciobn de tendencias y un método de suavizado, que permita

estimar las concentraciones de particulas suspendidas.

2. Estimar el nivel de confiabilidad, mediante un analisis de validez para el

modelo de prediccién seleccionado.
3. Estimar cuales son los promedios de las concentraciones de particulas

suspendidas (PM ), por medio de intervalos de confianza, presentes en

una interseccion de carretera de alta afluencia vehicular.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

A continuacion, se presenta las caracteristicas del estudio cuantitativo, las

variables a empleary las fases que se llevaran a cabo en la aplicacion del estudio.

. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio propuesto fue cuantitativo ya que pretende estimar
a futuro las concentraciones de los niveles PM10, PM2.5 y PM1, se hizo uso de

series temporales.

El alcance fue descriptivo, dado que se pretende disefiar un modelo que
permitié estimar las concentraciones de los niveles PM en un tiempo especifico

durante la noche.

El disefio experimental fue observacional, pues la informacion sobre las
particulas PM que se analizaron en su estado original sin ninguna manipulacion;
ademas fue longitudinal pues se estudi6 durante un periodo de tiempo las
tendencias de los valores PM, y el comportamiento de las muestras que fueron
obtenidas para generar conocimiento a dicho estudio. EI modelo por utilizar fue
un ARIMA ya uno de los enfoques méas implementados en estudios relacionados

con variabilidad climatica dado que se considera registros estacionarios.

. Unidades de anélisis

La poblacién en estudio estaba formada por las particulas en suspension

PM (Particulate Matter) donde el muestreo se realizd en una interseccion de
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carretera en un area urbana, la cual se encuentra dividida en subpoblaciones
dadas por PM1, PM2.5 y PM10, de la cual se extrajeron muestras por medio de

un sensor Optico que tiene la capacidad de medir en los tres rangos PM descritos

con anterioridad, que seran estudiadas en su totalidad.

. Variables

Tabla . Variables del estudio
Variable Definicion tedrica Definicion operativa
Namero en pg/ms3,
. Particul oli liqui represen I
Particulas articulas solidas y liquidas | represe ta_, a
: que se encuentran | concentracion del

suspendidas : : : :

suspendidas en el aire. | material particulado en

(PM1, PM2.5,PM10)

Variable cuantitativa continua.

un volumen. Escala de
razon.

Periodo determinado durante

Representa una

Tiempo (t) . secuencia de eventos.
el que se realiza un . )
- : La unidad de medida
acontecimiento. Variable .
o . es dias. Escala de
cuantitativa continua. .
intervalo.
Fuente: elaboracién propia.
o Fases del estudio
o Fase 1: revision de literatura
o Fundamentos sobre las particulas en suspension o material particulado

Se elaboro una recopilacion y andlisis de informacion que sera de uso para

el estudio, con la finalidad de resaltar los puntos importantes que consideraron
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dentro del analisis de las particulas en suspensién, asi mismo indicar los efectos

nocivos producidos a la exposicion.

° Fundamentos estadisticos

Se elabord una recopilacion metodolégica que proporcione informacion
sobre el andlisis de series temporales, se analizé cual fue mejor modelo ARIMA
que pueda estimar las concentraciones PM a futuro, adicional se recopilara
informacion sobre los criterios de informaciéon AIC, BIC, MAPE y ECM que
permita definir el nivel de confiabilidad del modelo. Adicional se empleo el uso de
graficos para determinar la normalidad de la serie mediante Q-Q plot, histograma
de residuos y correlograma. Por ultimo, se aplicara la prueba de Kolmogorov-
Smirnov y la prueba de Dickey-Fuller donde se observé la estacionalidad de la

serie.

o Fase 2: gestion o recoleccion de la informacion

o Seleccioén del instrumento de la informacién

El instrumento que se utilizé fue un sensor 6ptico PMS3003, ya que se
consideré el factor econémico y la precision, adicional se agregé un modulo TTL
ya que ayudard a la comunicacion entre el sensor y la computadora. Por ultimo,
se desarrollé un script hecho en Python, que tuvo la funcién de controlar la
informacion proporcionada con el sensor y de convertir la informacion de base

hexadecimal a base decimal.
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o Creacion de la base de datos

Con la finalidad de almacenar los datos provenientes del sensor
PMS3003, se procedié a utilizar un sistema de gestion de base de datos
relacional en este caso se utilizé MySQL, por su facilidad de conexion y rapida
lectura de datos.

o Conexioén de la base de datos con el sensor

La conexion entre MySQL y PMS3003 se realiz6 mediante un script hecho
en Python. Que tuvo la funcién de escribir y leer los datos muestreado por el
sensor, adicional se transformaron los datos guardados en un archivo CSV

(comma-separated values), para posteriormente ser analizados.
o Fase 3: recoleccion de la informacion

Al recabar las muestras en una interseccion de calle, mediante el uso del
sensor PMS3003, en un tiempo especifico durante la noche, con el fin de que los
datos posean un formato, los cuales se guardaron en la base de datos, lo que

tendré la siguiente estructura.

Tabla Il. Formato de la base de datos

Tamafno de Muestra
No. de Hora PM1 PM2.5 PM10
Muestra
N

N+1

Fuente: elaboracion propia.
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Se realizaron 45 repeticiones por dia para cada tamafio de muestra en un

intervalo de tiempo de 10 dias.

. Fase 4: andlisis de la informacion

En el andlisis de informacion se utilizé un software en especifico que

facilitd los calculos estadisticos.

o Analisis de series temporales

Para el andlisis de series temporales los datos se recopilaron en un
intervalo de tiempo, el cual fue en dias y en una hora especifica de tiempo y de
manera visual se observo el comportamiento entre el tiempo y las tres categorias
de las particulas en suspension PM. Adicional se observaron las componentes
gue conforman una serie temporal, para su posterior disefio del modelo. De
manera que se plantearon las componentes, que son necesarias para disefiar el

modelo que permitié estimar a futuro los niveles de concentraciones.

o Tendencia: comportamiento o evolucién a través del tiempo.

o Variacién estacional: patrén que se repite en un corto periodo de plazo.

o Variacion ciclica: fluctuacion en forma de onda alrededor de la tendencia.
o Aleatoriedad: También llamado ruido de cardcter erratico no muestra

ninguna regularidad.

o Andlisis gréfico

Se realizara a través de gréaficos que representen el comportamiento de

las concentraciones de las particulas en suspension, de ser necesario se
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utilizaron tipo de gréficos como los de dispersién, histograma y un grafico de

barras.
o Fase 5: interpretacion de informacion

Con los resultados obtenidos, se buscara encontrar un modelo de series
temporales que sea capaz de estimar las concentraciones de las particulas en
suspension presentes en una bifurcacion de carretera.

. Fase 6: elaboracion del informe final

Los resultados obtenidos fueron analizados e interpretados en el informe

y agregados en este informe final.
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INTRODUCCION

El presente trabajo fue una sistematizacion de un analisis experimental,

ya que se busco estimar el modelo ARIMA para cada concentracion PM.

La investigacion se encuadra en la linea de pronésticos, debido a que se
requirio un modelo para hacer predicciones, en el andlisis de las concentraciones
de particulas en suspension (PM) en el aire, detectadas en una interseccién de
carretera. Dichas particulas son la causa de infinidad de enfermedades,

especialmente de tipo respiratorio.

Para analizar esta problematica es necesario mencionar sus principales
causas de origen. Una de ellas son las que proceden de manera natural
originadas debido a la descomposicién mineral u organica y la segunda a partir
de una actividad antropogénica (causada por el hombre). Con el presente estudio
se pretende observar y pronosticar los niveles de concentraciones, con la
finalidad de brindar una solucion que buscara contribuir en la disminucién de

enfermedades producidas por la exposicion.

El modelo se construy6 a partir de inferir su tendencia, efecto estacional y
componente aleatoria, donde las primeras dos son deterministicas y la Ultima es
aleatoria mas conocida como ruido blanco. Asi mismo se aplicé un método de
proyeccion de tendencias, donde se busco identificar la tendencia por medio de

un ajuste por regresion y método de suavizado por medias méviles.

Con los resultados obtenidos, fue posible brindar recomendaciones sobre
el uso de proteccion, tanto para los peatones, como para las personas que viajan
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en motocicleta, buses urbanos y brindar informacion sobre la importancia de
realizar los servicios mecanicos necesarios a todo tipo de vehiculo para disminuir
el nivel de las concentraciones del material particulado. La metodologia que se
empled para este estudio se basa principalmente en identificar, estimar y

diagnosticar un modelo de series temporales.

El informe final esta estructurado en 4 capitulos, el primer capitulo se
desarroll6 el marco referencial donde se explicaron algunos estudios previos
relacionados a los efectos producidos por la exposicion y la importancia de un
modelo de series temporales en el ambito de prondsticos ya que proporciona
informacion relevante para la toma de decisiones en futuro con cierta

confiabilidad.

En el segundo capitulo se expuso la metodologia sobre el analisis
estadistico que se emplearon para la construccién de un modelo y se encuentra
dividida en tres secciones, la primera seccion estd integrada desde
estacionalidad, la normalidad, el analisis de sus residuos de la serie y los criterios

de informacion.

La segunda seccion esta integrada por los conceptos estadisticos
referentes a los intervalos de confianza y la tercera seccién se desarroll6 toda la

teoria referente respecto al material particulado.

En el tercer capitulo se presentaron los resultados de la investigacion,
donde gréaficamente se observaron la distribucion de los datos observados contra
predichos. A partir de ello se seleccionaron los modelos que mejor se ajuste a los
datos observados, la metodologia que se utilizé para la seleccién del modelo fue

por medio de los criterios de informacion.
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El cuarto capitulo es una discusion detallada de los resultados obtenidos

con los que se realizaron las conclusiones y recomendaciones.
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1. MARCO REFERENCIAL

El disefio de prediccion hace referencia a un modelo simplificado que
tenga sentido desde la perspectiva ambiental, que se ajuste estrechamente a los
datos disponibles y a la vez que aporte predicciones validas al aplicarlo a datos
independientes. Debido a la exposicion prolongada en ambientes contaminados,
se tiene consecuencias que afectan la calidad y a las condiciones esenciales de
la vida causando un incremento en el riesgo de sufrir trastornos respiratorios,

tales como la neumonia, o enfermedades crénicas, como el cancer.

Garcia et al., (2011) establece un sistema de control de calidad estadistica
para una tasa de incidencia acumulada semanal de intoxicaciones atendidas en
urgencias de un hospital, donde empled las notificaciones diarias de casos
atendidos por intoxicacion del Hospital Nuestra Sefiora de Candelaria, entre
enero 2005 y diciembre 2009, haciendo uso una serie temporal. Empleando la
metodologia ARIMA (modelos autorregresivos integrados de medias moviles).
Finalmente se predijo el valor endémico esperando una tasa con un periodo de
antelacion suficiente como para tomar medidas de intervencion a partir del
comportamiento observado. Esto hace constar la importancia de la metodologia

ARIMA en las series temporales, como un instrumento adecuado Y fiable.

Garcia et al., (2016) realizaron un estudio observacional, descriptiva y
aplicada hacia los pacientes hipertensos de Santiago de Cuba, empleando un
analisis de series temporales, que abarco desde enero 2001 hasta diciembre
2014, las variables analizadas fueron la edad y el afio de ocurrencia del proceso.
Se us6 el método de alisamiento exponencial con dos parametros aplicado en la

serie de tiempo y su tendencia. Finalmente se observé un incremento de



mortalidad y morbilidad en el pronostico en cuanto a los indicadores con un
intervalo de confianza del 95 % en 2015. Esto hace constar la importancia sobre

el uso de los intervalos de confianza aplicado al analisis de series temporales.

Jiménez et al. (2006) comenta que las series temporales pueden ser
agrupados en dos grandes categorias: métodos cualitativos y métodos
cuantitativos. El primero se emplea cuando las observaciones pasadas no
proporcionan conocimiento directamente sobre el problema y el segundo para
obtener la mayor informacion posible contenida en los datos. (Law, 2000) Las
series temporales se pueden descomponer en tendencia, factor ciclico,
estacionalidad y componente irregular (Uriel y Mufiz, 1993). Finalmente se
concluye que las series temporales son el resultado de la integracion de esos
cuatro componentes. Esto hace constar la importancia de incluir estos factores

para el disefio de un modelo de series temporales.

Contreras (2015) establece que es importante controlar de manera
eficiente los niveles de contaminacion atmosférica hasta su eliminacion o hasta
conseguir la reduccion a niveles aceptables en el area de Valencia. Se emplearon
modelos predictivos a los que se le suministra ciertos datos de entrada (datos del
emisor, del receptor y meteorolégicos) los cuales generan unos datos de salida
(concentraciones horarias, dias entre otros). Se hace hizo del concepto mineria
de datos, se utilizaron modelos descriptivos, el uso de la correlaciéon y modelos
predictivos, como el uso de regresion. Se concluye que la técnica de Random
Forest es capaz de generar las mejores predicciones. Esto sugiere que existen

otro tipo de métodos que se puede emplear para el estudio de series temporales.



Martinez (2005) investigé sobre las particulas PM10, PM2.5 o particulas
en suspension en Madrid. Hizo uso de series temporales que incluian la media
simultanea de PM10 y de PM2.5 en entornos caracteristicos con la
caracterizacion quimica de las particulas en ambas fracciones de tamafo,
mediante el analisis de sus principales componentes y iones. Finalmente empled
un banco de datos de los afios 1996 - 2000, se observé un aumento de particulas
de las fuentes antropogénicas, como el método de combustién, donde se observa
una mayor concentracion de carbono. Esto sugiere que existe un aumento

significativo a través del tiempo de forma alarmante.

Alonso et al., (2005), realizaron un estudio sobre las particulas en
suspension con un tamafio menor de 10um (PM10). Se observaron que los
indicadores de mortalidad de salud en el area de Barcelona, Bilbao y Valencia
presentaron problemas respiratorios y problemas cardiovasculares debido a la
exposicion. En este estudio se realiz6 el calculo del impacto de los efectos de la
contaminacion en un periodo de 40 dias. Hizo uso de series de temporales que
estiman la probabilidad de enfermar o morir prematuramente a causa de la
exposicion de la contaminacion atmosfeérica. Finalmente, los resultados muestran
que los niveles PM10 sobrepasan los 50 pug/m?® y son responsables de 1.4
muertes prematuras por 100,000 habitantes al afio debido a sus efectos a corto
plazo y 2.8 muertes/100,000 en un periodo de hasta 40 dias tras la exposicion.
Esto sugiere la importancia de las pruebas preliminares durante el disefio de

series temporales.

Vazquez et al. (2012) realizaron un analisis que aborda la contaminacion
causada por las particulas en suspension que poseen un didmetro menor a 10pum
y que poseen una concentracion superior a 60 pg/m3 (limite establecido sobre la
buena calidad de salud del aire) utiliz6 tres lugares de monitoreo localizado en la

cercania en el Valle de México. El estudio abarca tres meses del afio febrero,



agosto y noviembre, la informacién fue recolectada por dia, incluye fines de
semana y tuvo en cuenta los dias de pago de quincenas, con el fin de estimar el
comportamiento. Finalmente se observd que las épocas del afio y la frecuencia
de transitar aportan una influencia significativa en los niveles PM10, donde se
estima que los dias en que se observa una mayor contaminacién son los jueves
y viernes. Esto sugiere la importancia de un muestreo en un periodo de tiempo

mayor a un mes.

AQICN es un sitio en internet donde se observan los niveles en tiempo real
sobre el material particulado PM10 (10 pm), PM2.5 (2.5 pm) y PM1 (1 pm),
emplea el sensor PMS3003 en una determinada regién, donde se actualiza la
gréfica en un periodo de tiempo determinado. Adicional presenta una serie de
rangos de concentracion con una breve descripcion en cada una. Esto sugiere

gue se pueden comparar los valores estimados del modelo en un futuro.

Ballester et al. (1999) realizaron un estudio donde aplicaron series
temporales, agregan que son las mas utilizadas con el propésito de medir los
efectos o cambios producidos en un periodo corto de tiempo sobre la
contaminacion ambiental y atmosférica. Ya que se analizaron las variaciones a
través del tiempo sobre la exposicion del contaminante y el indicador de la salud,
siendo estudiado en una poblacién especifica. Los estudios ecoldgicos tienen
como objetivo medir las exposiciones ambientales y cuales son los efectos en
poblaciones humanas representativas. Adicionalmente se considera que el rango
de exposicidn esta presente en el ambiente, como las diversas combinaciones
de los factores ambientales y socioculturales, ya que pueden determinar el
acontecimiento en los efectos sobre la salud. Esto sugiere la importancia de que

las etapas del dia pueden influir en las concentraciones.



WHO (2018), desarrolla y elabora directrices sobre la calidad del aire
donde recomienda los limites maximos de exposicion a las principales emisiones
gue contaminan el aire. Segun la OMS realiza evaluaciones sanitarias
periddicamente ante las diferentes clases de contaminantes presentes en el
ambiente, incluyendo las particulas, el carbono negro, el ozono, etc. La OMS
desarroll6 una herramienta llamada AirQ+, que permite evaluar las repercusiones

sanitarias de varios contaminantes.

Rodriguez (2007), utilizé los intervalos de confianza 95 % aplicado a la
formula eritrocitica sabiendo que la formula varia a causa de factores como: edad,
altura, actividad muscular, sexo, medicacion, alimentacion entre otros. El estudio
fue observacional y comparativo, realizado en un Municipio de Comitan, que se
encuentra localizado en el estado de Chiapas, México. Con base en los intervalos
de confianza se determina que los parametros hematolégicos directos no fueron
iguales entre sexos, e iguales en los indirectos. Esto sugiere la importancia de
utilizar intervalos de confianza para el estudio del material particulado, ya que es

de suma importancia conocer cuales seran las concentraciones de ese dia.

Por ultimo, se concluye que un disefio de prondstico para este estudio se
hara utilizando un modelo de series temporales ARIMA ya que posee una gran
aplicabilidad y se considera que es una gran herramienta esencial capaz de tomar
una decision ante cualquier proceso, ya que por su uso permite obtener un patron
de comportamiento de una variable mediante la observacién de los datos
recolectados a través del tiempo. Proyecta estos patrones para obtener una

estimacion para el futuro.






2. MARCO TEORICO

A continuacion, se establece las referencias tedricas estadisticas y sobre

el campo de aplicacion del estudio.

2.1. Andlisis de series temporales

Las series temporales, segun Carrion (2001), son una secuencia de
valores sefalados a una misma variable correspondiente sobre distintos

intervalos de tiempo. Mauricio (2007) afirma:

“Una secuencia de N observaciones (datos) ordenadas y equidistantes
cronolégicamente sobre una caracteristica (serie univariante o escalar) o sobre
varias caracteristicas (serie multivariante o vectorial) de una unidad observable

en diferentes momentos” (p.1).

En la siguiente tabla se definira la serie y asi mismo se asignara la

frecuencia, en este caso se utilizara 45, ya que muestrearan 45 muestras al dia.

Tabla Ill. Serie Tiempo RStudio® - Script

Comando en RStudio®

PM1 = ts (na. omit (pm1), frequency = 45)

Fuente: elaboracion propia.



2.1.1. Proceso estocastico

Una definicion del proceso estocastico, indica que “Un proceso estocastico
es una secuencia de variables aleatorias, ordenadas y equidistantes
cronolégicamente, referidas a una (proceso univariante o escalar) o a varias
(proceso multivariante o vectorial) caracteristicas de una unidad observable en

diferentes momentos” (Mauricio, 2007, p. 9).

Gras (2001) menciona que una serie temporal es continua cuando las
observaciones son tomadas continuamente en el tiempo y es simboliza por Y(t).
Para este estudio las observaciones fueron registradas en intervalos
predeterminados y de igual longitud. En este caso, los datos o valores forman

una serie temporal discreta que esta simbolizada por Yt

Yi.Y.,Y3,....Y 1, V¢
(Ec.01)
Para ello es necesario definir si las observaciones pertenecen a un

proceso estocastico no estacionario o estacionario.

2.1.1.1. Proceso estocastico estacionario

El proceso estocastico se define como estacionario (Yi) cuando la
distribucion de la probabilidad varia de forma aproximadamente constante en un
periodo de tiempo. “Es estacionario cuando las propiedades estadisticas de
cualquier secuencia finita Yu, Yw, ..., Yn (n = 1) de componentes (Yt), son
semejantes a las de la secuencia Yu+h, Yw2+h..., Yn+h para cualquier nimero entero
h =21, £2, ...” (Mauricio, 2007, p. 11).



2.1.1.2. Proceso estocastico no estacionario

Un proceso estocastico no estacionario (Yi) es cuya distribucion de
probabilidad varia de forma no constante. Indica que “es no estacionario cuando
las propiedades estadisticas de al menos una secuencia finita Yu, Y, ..., Yn(n 2
1) de componentes de (Y1), son diferentes de las de la secuencia Yt+h, Yt2+h, Yn+h”
(Mauricio, 2007, p. 12).

2.1.2. Componentes asociadas a una serie temporal

La inspeccién de una serie temporal a analizar que esta conformada por

cuatro componentes:

o Tendencia (T): comportamiento o evolucion en el tiempo.

o Variacion Estacional (E): patron que se repite en un corto periodo de plazo.
o Variacion Ciclica (C): fluctuacion en tipo de onda en torno de la tendencia.
o Aleatoriedad (A): también llamado ruido de caracter erratico no muestra

ninguna regularidad.

2.1.3. Modelo ARIMA

Un modelo autorregresivo de promedio movil o ARIMA, requiere
variaciones y regresiones sobre los datos estadisticos con la Unica finalidad de
poder encontrar ciertos patrones para realizar una estimacion hacia los eventos

futuros. Fue un modelo desarrollado por Box y Jenkins en 1976.

Para definir el modelo que se ajuste al estudio ha de ser necesario tomar

en cuenta las etapas requeridas para establecer o definir un modelo, Mauricio



(2007) argumenta sobre 3 etapas que son necesarias para la establecer de un

modelo.
o Fases para establecer un modelo univariante:
o Identificacion
o Estimacion
o Diagnosis
Figura 1. Fases para establecer un modelo ARIMA
Modelos ARTMA
»  Identificacion » Estimacion
- IR k :
Serie Temporal
» Reformulacion |« Diagnosis » Prevision
Mal Bien

Fuente: Mauricio. (2007). Introduccidn al Andlisis de Series Temporales.

Para definir el modelo ARIMA, es necesario tener ciertas consideraciones

gue son indispensables para el presente estudio.
Segun Carrion (2001) al representar el impacto de hechos pasados

respecto al presente (tomando en cuenta el resultado en un tiempo venidero) de

un proceso estocastico, se consideran diferentes expresiones:

Ze = P12 1+ Gozp o+ F Gpze_p +a;
(Ec.02)
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La funcion autorregresiva esta definida por la ecuacion 02, ya que tiene

caracteristicas de modelo de regresion sobre un proceso en si mismo.

Adicional Carrion (2001) agrega que se debe de considerar la aleatoriedad

dentro del modelo para poder asegurar su caracter estocastico:

zt = ag —010; 9 — 020t 5 — = 04a,¢

(Ec.03)

La funcién de medias moviles esta definida por la ecuacion 03.

Por ultimo. “Un elemento que resulta de gran interés en estudio de estos
modelos procesos lineales es el llamado operador retardo B. Tal operador actia
sobre un término de un proceso estocastico reduciendo el indice temporal en una
unidad” (Carrién, 2001, p. 41).

Bxy = x¢q

(Ec.04)

Se definiran dos conceptos importantes que seran de mucha utilidad para

el estudio, tanto que es la Invertibilidad y el coeficiente de correlacion.
Previamente calculado los coeficientes (p, d, q) del modelo ARIMA, en la

siguiente tabla se observa el script que se empleara tanto para obtener el modelo

ARIMA y para realizar el pronéstico con un 95 % de confianza.
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Tabla IV. ARIMA RStudio® - Script

Comando en RStudio®

PM1_ arima = arima (PM1_dce, order = ¢ (0,0,0))

PM1_forecast = forecast (PM1_arima, h=45, level = 95)

Fuente: elaboracioén propia.

2.1.3.1. Ruido blanco

Ruido blanco se define como “Un proceso de ruido blanco univariante es
una secuencia ( 4; ) de variables aleatorias escalares idénticas e independientes
distribuidas con media 0 y varianza a2, representado de otra manera como A: ~
IDD (0, 6%)” (Mauricio, 2007, p. 13).

Si { A; } posee una distribuciéon normal Mauricio (2007) lo denomina como
Normal o Gaussiano y se representa como A, ~ NIDD(0,¢?). En dado caso sea
un proceso no estacionario { Y; }, lo define que posee una aleatoriedad y esta

definida como:

Y= u+ Y1 +4, V  t=10+1,..,
(Ec.05)

Donde: {u} son parametros, en ocasiones vale cero, {A: ~ IDD (0, 62)}
posee esta distribucion. Por dltimo, estas consideraciones tomadas en cuenta
para modelo de ARIMA (0, 1, 0).
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2.1.3.2. Modelo autorregresivo (AR)

Un modelo autorregresivo, es una representacién de un proceso aleatorio
y donde la variable de interés depende especialmente de los valores de las

observaciones previas.

Es una representacion de un proceso al azar o aleatorio, donde la variable
u objeto de interés depende Unicamente de sus observaciones pasadas. Carrion
(2001) redefine la ecuacion 02 y hace uso del operador de retardo definido en la

ecuacion 04 se expresa el siguiente polinomio:

¢p(B) = (1 — 1B — ¢»B* — - — ¢,B)
(Ec.06)

Donde: { ¢} es el coeficiente autorregresivo y { B } es el operador de

retardo.

De la ecuacion 07 se le llama polinomio auto regresivo ya que el proceso
estocastico posee un comportamiento que va acorde a la expresion la cual es

denominada Autorregresivo que posee un orden p, se abrevia AR(p).
Se plantea la ecuacion para un modelo ARIMA (1,0,0):

Yt = ‘u + d)lyt—l + At A4 t = iO, i_l, ey
(Ec.07)

Donde: { u, ¢ } son los parametros, {|¢,| < 1} que definen a la condicion
de la estacionariedad y { A, ~ IDD(0,02)}. Por (ltimo, estas consideraciones

tomadas en cuenta para modelo de ARIMA (1, 0, 0).
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Adicional Mauricio (2007) define a la auto covarianza de orden k (k > 0)
sobre un proceso {Y:}. Estacionario representado por yry esta definido como yx
= Cov [Y¢, Yek].

Yt = ‘u. + ¢1YC—1 + AL’ v t = iO, il, ey
(Ec.08)

Se define la media como:

uy = E[Y:]
(Ec.09)

Una vez definida la media en términos de la esperanza de la ecuacion 09

este autor define la varianza:

0% = VAR[Y,] = E[(Y, — py)?] (Ec.10)

Y la auto covarianza de orden k de la siguiente manera:

Yi = Cov [V, Yoyl = E[(Y —py) * Ve — )] (k=12,...,)
(Ec.11)

Adicionalmente establece que la autocorrelacién simple, que posee un
orden k (k>0) es considerado como un proceso {Y:$ que es estacionario,

representado como:

Cov[Yy, Yoyl

Yk

Pk 1 _

VarlY, + Yo J2 0
(Ec.12)
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Donde p« establece el nivel de asociacion lineal de las dos variables

cuantitativas.

2.1.3.2.1. Propiedades AR(p)

A continuacion, se describe las propiedades AR(p):

Estacionariedad: Carrion (2001) describe que la serie debe de ser
estacionaria.

Correlograma Simple: Un correlograma simple se formula como: Un
proceso AR(p) estd conformado por infinitos coeficientes de
correlacion no nulos, decreciendo segun mezcla de exponenciales
y sinusoidales amortiguadas.

Correlograma Parcial: Asimismo, el correlograma parcial se
establece como: Un proceso AR(p) tiene no nulos lo p primeros
coeficientes de correlacion p’x (desde k = 1 hasta k = p), siendo nulos
a partir de k=p+1. (Carrién, 2001, p. 42)

De manera que se adjunta una imagen de los frecuentes correlogramas

parcial y simple de un proceso AR.
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Figura 2. Correlograma simple y parcial AR

CORRELOGRAMA SIMPLE CORRELOGRAMA PARCIAL
| | 1 AR (1) _J—
=0
| I L, 2R (2) |
[T

_J_I_l_I_I_A ar(2) |
60,950

Fuente: Carrién. (2001). Andlisis de Series Temporales, técnicas y prevencion.

2.1.3.3. Proceso de medias méviles (MA)
Rodd (2020) establece que un modelo de media mévil sera siempre
estacionario. Los términos de error de periodos anteriores son independientes de
los términos de error actuales y tienen la misma distribucién (idéntica) de

probabilidad con media 0 y varianza condicional.

Parte de la ecuacion 03 y haciendo uso del operador de retardo definido
en la ecuacion 04. Carrion (2001) expresa el siguiente polinomio:

Qq(B) = (1 - HlB - 02B2 — = quq)
(Ec.13)

Donde: {6} es el coeficiente de media mévil y {B} es el operador de retardo.
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Se plantea la ecuacién para un modelo ARIMA (0,0,1):

Yt = u + At - 01Yt—1 v t = iO, il, ey
(Ec.14)

Donde: { i, 6 } son los parametros, { [6,] < 1} que definen a la condicion
de la invertibilidad y {4, ~IDD(0,02)}. Por Ultimo, estas consideraciones

tomadas en cuenta para modelo de ARIMA (O, 0, 1).

2.1.3.3.1. Propiedades MA(Q)

A continuacion, se describen las propiedades MA(Q):

o Estacionariedad: la serie debe de ser estacionaria.

o Invertibilidad: existe invertibilidad si todas las raices de la serie
poseen un valor por encima del circulo unitario.

o Correlograma simple: los primeros valores de los coeficientes p,
indica el orden de MA(Q).

o Correlograma parcial: Asimismo se define que: el correlograma
parcial de un proceso MA(q) consta de infinitos coeficientes de
correlacion no nulos, decreciendo segun una mezcla de

exponenciales y sinusoidales amortiguadas. (Carrion, 2001, p. 44)

De manera que se adjunta una imagen de los frecuentes correlogramas

simples y parciales de procesos MA.
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Figura 3. Correlograma simple y parcial MA

COREELOGERAMA SIMFLE COREELOGEAMA PARCIAL
MA (1) _J_I_L,_;
60

MA(2) —
I 81>0, 82>0 I I

MA (2) -

T
| 81<0, 82>0 I

Fuente: Carrion. (2001). Analisis de Series Temporales, técnicas y prevencion.

Para realizar el grafico de correlograma tanto para modelo AR y MA, se
empleard el siguiente script.

Tabla V. ACF - PACF RStudio® - Script

Comando en RStudio®
Acf (PM1, main='ACF - PM1")
Pacf (PM1, main="PACF - PM1', col="blue")

Fuente: elaboracién propia.
2.1.3.3.2. Suavizamiento de media movil

La caracteristica principal de este método consiste en realizar un promedio
en un periodo mas largo, el suavizamiento se aplica a todos los datos disponibles

pasados. Lo que significa que permite reducir las fluctuaciones a corto plazo que
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se pudieren observar en los datos, ya que este método toma informacion de
periodos pasados.

Zek Y Zeppr o+ Ze g
L k

(Ec.15)

En la siguiente tabla, se observa el Script que se utilizara en el software

Tabla VI. Medias moviles RStudio® - Script

Comando en RStudio®

pml <- ma (pml$dato.PM1, order = 5)

Fuente: elaboracion propia.
2.1.3.4. Proceso de diferenciacion (d)

Si la sucesién de datos no fuera estacionaria, se llevara a cabo el proceso
de diferenciacion, el cual estd definido como: “Un proceso estocastico Y; es
integrado de orden d (d = 0 entero) o I(d), si solo si el proceso VY, sigue un

modelo ARMA(p, q) estacionario e invertible” (Mauricio, 2007, p. 13).

En la siguiente tabla se hara uso para aplicar la diferenciacion a la serie,
si en dado caso la serie no es estacional.
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Tabla VIl.  Diferenciacion RStudio® - Script

Comando en RStudio®

d = diff (PM1, differences = 1)

Fuente: elaboracién propia.

2.1.35. Prueba Dickey-Fuller aumentada (DFA)

Para determinar la estacionalidad de la serie, se empleard mediante la
prueba de Dickey-Fuller. La prueba de Dickey-Fuller (1981) es una prueba de
raiz Unica que tiene como propdsito detectar estadisticamente si la sucesion de

datos es estacional mediante una prueba de hipotesis.

La hipétesis por tener presente para la prueba de Dickey-Fuller:

Ho: ¢ =1
Ha:p <1

Si ¢ es muy cercano a 1 sefiala que la sucesion de datos es estacional.
Para esta prueba se considerara p valor como caracteristica de decision para
comprobar si la sucesion de datos es estacional o no, mediante una prueba de

hipotesis la cual es la siguiente:

Ho: No estacionaria

Ha: Estacionaria
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Figura 4. Prueba de Dickey — Fuller

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

Dado que p valor > 0.05, se acepta Ho, lo cual indicara que la serie de

datos no es estacionaria.

En la posterior tabla se hard uso del siguiente Script para la prueba de

Dickey-Fuller.

Tabla VIII. Dickey-Fuller RStudio® - Script

Comando en RStudio®

adf.test (PM1, alternative = "stationary")

Fuente: elaboracion propia.
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2.1.3.6. Criterios de informacién para validacion del
modelo

Para poder considerar el modelo adecuado para este estudio es necesario

analizar los criterios de informacion:
2.1.3.6.1. Akaike AIC

Mauricio (2007) define que para un modelo de m parametros y n
observaciones, el criterio de informacion Akaike es calculado de la siguiente

ecuacion:

2L 2m
AIC = ——+ —
n n

(Ec.16)
Donde: { L* }logaritmo neperiano que esta asociada al modelo estimado.

Una vez determinado el valor de AIC para cada estimacién del modelo se

debe de considerar aquel cuyo valor sea el minimo.
2.1.3.6.2. Bayesiano Schwarz (BIC/SIC)

Amaris (2017) el criterio de informacién Bayesiano / Schwarz (BIC/SIC).
BIC o SIC es considerado como una medida de bondad de ajuste de un modelo
estadistico. Mauricio (2007) define que un modelo que posee n observaciones y
posee m variables, el criterio bayesiano es calculado de acuerdo con la siguiente

ecuacion:
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2L m=* Ln(n)
BIC = — - +—

n
(Ec.17)

Donde: { L* } logaritmo que esté asociada al modelo estimado.

2.1.3.6.3. MAPE

Amaris (2017) indica otro factor a considerar es el error porcentual

absoluto medio (MAPE). Ya que MAPE evalla la exactitud de una metodologia

para la elaboracion ajustada de valores de la sucesion de datos en el tiempo.

100 |xi - X
%
X

N
=1

1

(Ec.18)

Donde: {x;} observacion actual, {X,} observacion estimada o

pronosticada y { n } numero de datos no faltantes.
2.1.3.6.4. ECM

Finalmente, Amaris (2017) agrega un ultimo criterio a considerar, el error
cuadréatico medio (ECM). ECM es la diferencia entre el valor observado y el valor
de estimado o pronosticado. Es considerado el ECM como una funcion de riesgo

gue corresponde al valor esperado de la pérdida del error al cuadrado.

N

1 ~
ECM =—+ ) (,—¥)

i=1

(Ec.19)
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Donde: {Y; } observacion actual y { ¥, } observacién estimada.

2.1.3.7. Ajuste del modelo

El ajuste del modelo de una serie temporal, Amaris (2017) indica que la
verificacion del analisis de residuos de la serie diferenciada, para observar el
comportamiento aproximado del modelo planteado respecto hacia los valores

reales de las observaciones.

2.1.3.7.1. Prueba de normalidad de

Kolmogorov Smirnov

La prueba de normalidad para este estudio determinara la bondad de
ajuste de dos distribuciones de probabilidad entre si, con la intencién de conocer
Si se posee una distribucion normal. Y se define como: “La prueba de
Kolmogorov-Smirnov de una muestra es otra prueba de la bondad de ajuste. Esta
interesada en el grado de acuerdo entre la distribucion de un conjunto de valores
muestreados (puntuaciones observadas) y alguna distribucion tedrica especifica”
(Siegel, 1995, p. 73-74).

Para llevar a cabo la prueba es necesario determinar la desigualdad entre
los valores S,,(x) con relacién a los valores de la distribucién normal N(x). La
prueba se enfoca sobre las desviaciones mas grandes. El valor absoluto mas

grande se conoce como la maxima desviacion de D:

D, = max|S,(x) — N(x)|
(Ec.20)
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La distribucion estadistica D,, se observara la regién de densidad

probabilistica con un nivel de significancia a, se encuentra definida como:

(Ec.21)

Donde: {c} valor cuya funcion es cuantificar el estadistico de prueba,

donde la diferencia sea maxima

Cuando la diferencia sea menor al valor critico, se considerara que los

residuos son normales. Donde la decision se presenta en el siguiente gréfico:

Figura 5. Prueba de Kolmogorov-Smirnov
Ho Ha
c
Vn

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

La hipotesis para tomar en cuenta para la prueba de Kolmogorov-Smirnov:

Ho: &, ~ N(0,02)
Ha: g5 = N(0,07)
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2.1.3.7.2. Prueba de Normalidad
Shapiro-Wilk

La prueba de Kolmogorov-Smirnov se contrastara con la prueba Shapiro-
Wilk. Al calcular las diferencias entre las muestras en un orden de primero con el
ultimo, el segundo con el pendltimo y asi sucesivamente, se corrige con los

coeficientes tabulados por Shapiro y Wilk. El estadistico de prueba es:

DZ
W=—
nS2

(Ec.22)

Donde D es la suma de las diferencias corregidas, la hipoétesis de
normalidad es si el estadistico W es menor que el valor critico. La hipotesis para

tomar en cuenta para la prueba de Shapiro-Wilk:

Ho: La serie presenta una distribucion Normal

Ha: La serie no presenta una distribucion Normal
2.2. Intervalos de confianza
Con la finalidad de estimar cual seran los niveles de las concentraciones
de las particulas o material particulado en el aire, se procede a hacer uso de los

intervalos de confianza aplicados hacia los valores adquiridos del modelo ARIMA
(p, d, ) en las concentraciones PM1, PM2.5 y PM10.
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2.2.1. Intervalos de confianza con o desconocidoy n <30

Para ello definiremos que: “Una muestra aleatoria a partir de una
distribucion normal, entonces la variable aleatoria tiene una distribucion t de
Student” (Walpole, 2012, p. 274).

(Ec.23)

Donde s es la desviacion estandar de la muestra, n tamafno de la muestra,

X media de muestral y t« es la distribucion t de Student con n — 1 grados de
2

libertad. La desviacion estandar de una muestra esta definida como:

(Ec.24)

2.3. Particulas en suspension PM

Para poder definir las particulas o material particulado segin Mészaros
(1999) se consideran uno de principales contaminantes a nivel atmosférico mas
estudiados mundialmente, ya que es definido como un grupo de particulas que
poseen una composicion solida y liquida presentes en el ambiente y en la

atmosfera.

Su origen puede provenir de fuentes antropogénicas o naturales. Segun
Chen, Ying y Kleeman (2009) la presencia que se observa en la atmosfera sobre

este contaminante ocasiona diversos impactos entorno a los seres vivos, por
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ejemplo, el declive visual en la atmosfera, que es causada por la absorcién y la

dispersion de la luz.

2.3.1. Clasificacion de las particulas en suspension

Las particulas en suspension PM estan clasificadas por su de diametro,

paraeste estudio:

. Particulas Gruesas (PM10 — PM2.5)
. Particulas Finas (PM1)

2.3.2. Medicidn de las particulas en suspension

La magnitud de las particulas en suspension PM cuantifica la
concentracion mediante las unidades de pg/m3. El equipo utilizado es conocido
como un medidor de particulas. Adicional se detallan las partes del equipo a

continuacion:

o Unidad optica: encargado de cuantificar las concentraciones de dicho
material particulado que atraviesan la unidad optica.

o Ventilador: encargado de introducir aire a ser muestreado dentro de la
recamara interna del dispositivo donde se localiza la unidad Optica.

. Circuito interno: posee un microcontrolador interno encargado de
cuantificar por categoria, los niveles de concentraciones PM que ingresan
dentro de la recamara, adicional es el encargado de la conexién serial.

o Conector hembra de 8 pines: son los pines de conexion que alimentan el

sensor, transmiten y reciben informacion atreves de ellos.
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Tabla IX.

Pines del sensor PMS3003

No. PIN Significado Comentario

PIN1 VCC Alimentacién Positiva 5V

PIN2 GND Alimentacion Negativa

PIN3 SET Set pin TTL 3.3V, Alto nivel
funcionamiento normal y bajo nivel
modo reposo

PIN4 RX Puerto serial recibiendo

PIN5 TX Puerto serial enviando

PING RESET Reinicia el sensor

PIN7/8 NC

Fuente: elaboracion propia.

El sensor se muestra a continuacién, se puede observar el ventilador,

conector hembra de 8 pines y recamara que dentro de esta se encuentra

localizado la unidad 6ptica y circuito interno del dispositivo.

Figura 6.

Sensor PMS3003

Fuente: [Fotografia de Kevin Itzep]. (Mixco, aldea Lo de Fuentes, Guatemala. 2021). Coleccién

particular. Guatemala.
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Adicional se presenta la estructura interna que conforma el circuito interno
del sensor PMS3003.

Figura 7. Composicion del sensor de polvo

I_l Air

U

Air channel

Sensor

Digital
signal

Electric Electric |
Laser Laser Light scattering signal Filter amplifier | signal Micro

resource mea§unng circuit processor
cavity

»
>

N

Fuente: Plantower Technology. (2016). Digital universal particle concentration sensor.
Consultado el 24 de septiembre de 2020. Recuperado de

https://www.dynamoelectronics.com/descargas/PMS3003.pdf.

Por dltimo, se observa, en la siguiente imagen, el diagrama del
procedimiento que se llevo a cabo que incluye el muestreo que se realizd
haciendo uso del sensor y siendo almacenando en la base de datos, ambas

partes siendo controladas mediante el script hecho en Python.

Figura 8. Diagrama de muestreo y almacenamiento de datos
Sensor PMS3003 | Scipt-Python |7 DesedeDatos
— MySQL

Fuente: elaboracidn propia, realizado con PowerPoint 365.
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2.3.3. Legislacién nacional e internacional de las particulas en

suspensién

Actualmente se encuentran en curso diferentes normas a nivel

internacional que definen que la concentracion maxima de exposicion tanto en

media anual como media de 24 horas.

En la siguiente tabla se observan los indices de calidad del aire (ICA) tanto

en su media anual y media de 24 horas.

Tabla X. Calidad del aire

ICA Color Clasificacion PMio 24h PM2s 24h
pg/m® pg/m®

0-50 Verde Buena 0-54 0.0-154
51 -100 Amarillo Moderada 55 -154 15.5-40.4
101 - 150 Naranja Dafiina para grupos sensibles 155 — 254 40.5 - 65.4
151 - 200 Rojo Dafiina para la salud 255 - 354 65.5 - 150.4
201 - 300 Purpura Muy dafiina 355-424 150.5-250.4
301 - 400 Marrén Peligrosa 425 - 504 250.5 -350.4
401 - 500 Marrén Peligrosa 505 - 604 350.5 - 500.4

Fuente: elaboracion propia.

Segun la OMS (2005) establece que el aire limpio debe de ser un requisito

basico y principal sobre la salud y por el bienestar de los seres humanos. Donde

la contaminacion representa una amenaza sumamente importante hacia la salud

a nivel mundial. Mas aun, el impacto ocasionado o generado-hacia la salud son

muy amplios, dado que las particulas al ingresar en los sistemas respiratorios y

cardiovascular, han demostrado que el riesgo de diversos efectos aumenta por el

tiempo de exposicion. El manual de la calidad del aire de eta institucion establece

los siguientes valores de méaximos de concentracion en media anual y media de 24

horas.
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Tabla XI. Calidad del aire OMS

Tipo de Concentracion Concentracién

MP, ¢ 10 pg/m3 media anual
25 pg/m3 media de 24 horas

MP;, 20 ug/m?3 media anual
50 ug/m3 media de 24 horas

Fuente: elaboracioén propia.

En Guatemla el Decreto Numero 68-86 Ley de Proteccion y Mejoramiento
del medio ambiente, Titulo Ill, Capitulo | del Sistema Atmosférico en el Articulo
14 establece que emitira los reglamentos correspondientes y ademas dictaré las
disposiciones que sean necesarias para la regulacién sobre la calidad del aire. Por
ultimo, en el mismo articulo del inciso (a) hasta el inciso (g), se describe cuéles

seran las acciones por considerar para la reducir las emisiones contaminantes.
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

Se presentan los siguientes resultados sin dejar de tomar en cuenta los

objetivos propuestos del disefio experimental.

Para facilitar la compresién de los resultados y diferenciar el nivel de
concentracion, se empled distintos colores en las graficas, para referenciar de
que concentracion se esta presentando los resultados, PM1 se aplicé el color
azul, PM2.5 se aplicé el color verde y para PM10 fue el color rojo.

o Objetivo 1. Identificar cual debe de ser el modelo de series temporales,
mediante la identificacién de tendencias y un método de suavizado, que

permita estimar las concentraciones de particulas suspendidas.

3.1. Particulas PM

Se presentan los resultados obtenidos del modelo ARIMA, con la finalidad

de estimar a futuro las concentraciones (PM1, PM2.5 Y PM10).

3.1.1. Distribucion de concentraciones PM por muestras

Se realizé un grafico preliminar para cada tipo de concentracion PM para
observar la distribucion de las particulas en relacion con el nimero de muestras.
Adicionalmente se observa que cada concentracién posee similar distribucion, a
diferencia que la concentracion para el caso de PM1 es menor que los niveles de
PM2.5 y PM10. En contraste, se observé que los niveles de PM1 al ser valores

de concentraciones bajos indica que no existe un mayor riesgo al exponerse.
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Figura 9. Concentracién PM1, PM2.5 y PM10 por muestras

Particulas PM1, PM2.5 y PM10

Concentracion (Hg/m?)

]
o
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Numero de Muestras

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

3.1.2. Suavizamiento por medias méviles

Se empleo el método de suavizamiento por medias méviles, ya que se
deseaba conocer cual seria el promedio por 5 dias, asi mismo eliminar las
fluctuaciones a corto plazo lo que permiti6 observar la tendencia de las
concentraciones de particulas en el aire. Para este caso se decidi6 utilizar un

orden 5 para realizar el suavizamiento por medias.

Con ayuda del software RStudio®, se realizé el procedimiento del
suavizamiento por medias moviles donde se obtuvo el resultado siguiente tanto
de manera grafica con el resultado de la operacion para los datos de PM1 se
adjuntan en Anexo A, para PM2.5 se adjuntan en Anexo B y para PM10 se
adjuntan en Anexo C, se obtuvieron los resultados en el cual se observo que al
utilizar el método de suavizamiento por medias moviles perdemos k/2 términos

en cada extremo de la serie.
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Se observo una diferencia significativa de los datos originales, se aplico el
suavizamiento por medias méviles para las concentraciones de PM1, PM2.5 y
PM10, donde se calculé los promedios de todos los grupos de k términos
consecutivos de la serie, al aplicar este método se anula las variaciones
aleatorias. El grafico siguiente corresponde al método empleado por medias

moviles (ver figura 10).

Figura 10. Concentracion PM1, PM2.5 y PM10 — suavizamiento por

medias moviles

Suavizamiento por Medias Méviles PM1, PM2.5 y PM10
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
3.1.3. Serie de tiempo
Se realizo la transformacion de los datos a partir del resultado obtenido del

suavizamiento de medias maviles, donde se indico la frecuencia entre 45 ya que

se realizara por semana:
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El grafico siguiente sefala el comportamiento de la sucesion de datos,
hasta este punto no se realiz6 ninguna transformacion que modificara a la
sucesion de datos respecto al grafico anterior, Unicamente se modifico el eje x
gue corresponde al valor del nUmero de dias que se obtuvieron las muestras (ver

figura 11).

Figura 11. Serie PM

Serie PM1 Serie PM2.5 Serie PM10

a0
a0

B0
B0

Pr11
PM2.5
40
PM2.5
40

20
20

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

En las siguientes graficas, se observé que la serie es posiblemente
estacional ya que representa un movimiento periddico y no posee una clara
tendencia ya que se observd que los valores crecen y decrecen (ver figura 12,
13, 14).
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Figura 12. Componente estacional PM1

Componente Estacional PM1
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

Figura 13. Componente estacional PM2.5

Componente Estacional PM2.5

0o

time

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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Figura 14. Componente estacional PM10

Componente Estacional PM10
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Fuente: elaboracién propia, realizado con RStudio®.

3.1.4. Estacionalidad de la serie PM

De manera gréfica se observé que para PM1, PM2 y PM10 las series de
datos son posiblemente estacionales, lo cual se verifico mediante la prueba de
Dickey-Fuller. La hipotesis que se probd, mediante el contraste de areas (p-valor)

gue proporciona Rstudio® es la siguiente.

Ho: No estacionaria

Ha: Estacionaria
A partir de la prueba de Dickey-Fuller se acept6 la hip6tesis nula para PM1,

PM2.5y PM10, es decir que las series no son estacionarias, los resultados de las

pruebas se observan en las siguientes tablas:
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Tabla Xll.  Prueba de Dickey-Fuller PM1

Augmented Dickey-Fuller Test

Data PM1
Dickey-Fuller -2.8946
Lag order 7
p_value 0.1995

Debido a P > 0.05, se acepta Ho

Fuente: elaboracion propia.

Donde el p valor para PM1 es mayor a la significancia, se establece que
la sucesion de datos no es estacional.

Tabla XIll.  Prueba de Dickey-Fuller PM2.5

Augmented Dickey-Fuller Test

Data PM2.5

Dickey-Fuller -2.645
Lag order 7

p_value 0.305

Debido a P > 0.05, se acepta Ho

Fuente: elaboracion propia.

Donde el p valor para PM2.5 es mayor a la significancia, se determiné que
la serie no es estacional.
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Tabla XIV. Prueba de Dickey-Fuller PM10

Augmented Dickey-Fuller Test

Data PM10
Dickey-Fuller -2.6605
Lag order 7
p_value 0.2985

Debido a P > 0.05, se acepta Ho

Fuente: elaboracion propia.

Por ultimo, el p valor para PM10 es mayor a la significancia, lo que indica

gue la serie probablemente no es estacional.

3.1.5. Diferenciacion (d)

Debido a que la serie PM1, PM2 y PM10 no son estacionales, se procedio

a realizar el método diferenciacién de medias.

En la siguiente grafica se observé un patron oscilante alrededor de O,
ademas no se observé una tendencia visible, quiere decir que la diferenciacion
de orden 1 es suficiente y este resultado sugiri6 que debe de incluirse en el

modelo. Donde sera de orden 1 en el modelo ARIMA.
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Figura 15. Diferenciacion PM1

Difenciacion PM1 Difenciacion PM2.5 Difenciacion PM10

UD_W C UG_W

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

Al existir un patron oscilante y sin una tendencia visible, se realizo
nuevamente la prueba de Dickey-Fuller. Se rechazd la hipétesis nula de la serie
PM1, PM2.5 y PM10, lo que sefiala es que la sucesion de datos es estacionaria
y se comprueba que de manera grafica la diferenciacién de orden 1 es suficiente

y debe de incluirse en el disefio del modelo.

Tabla XV. Prueba de Dickey-Fuller PM1 diferenciada

Augmented Dickey-Fuller Test

Data d
Dickey-Fuller -7.8183
Lag order 7
p_value .01

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XVI. Prueba de Dickey-Fuller PM2.5 diferenciada

Augmented Dickey-Fuller Test

Data d
Dickey-Fuller -7.6104
Lag order 7
p_value .01

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XVII. Prueba de Dickey-Fuller PM10 diferenciada

Augmented Dickey-Fuller Test

Data d
Dickey-Fuller -7.7028
Lag order 7
p_value .01

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

3.1.6. ACF - PACF

Se obtuvo de forma gréfica se derivo los resultados de los ACF y PACF,
ya que la autocorrelacion brinda informacion sobre como una observacién influye
en las siguientes y la autocorrelacion parcial proporciona informacién directa
existente entre inspecciones separadas por k retardos. Con el propdésito de
seleccionar p y q para el modelo ARIMA.

42



La funcién ACF se usé para identificar el proceso MA y la funcion PACF
se usé para identificar el proceso AR, los graficos contienen bandas con un
intervalo de confianza del 95 %. Para ACF se omitié la primera barra ya que

corresponde a la correlaciéon con la misma observacion.

Figura 16. Autocorrelacion — PM1, PM2.5y PM10

Series: PM1 Series: PM2.5 Series: PM10
1.00- 1.00- 1.00-
0.75- 075- 0.75-
W 0.50- . 0.50- p_ 0.50-
(@) (@) (@)
< < <
0.00 0.00 >> 0.00
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 0 40
Lag Lag Lag

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

Se observé que, en la grafica anterior, que la autocorrelaciéon de manera
sucesiva esta disminuyendo a medida de aumenta los retrasos, quiere decir que
hace parecer que no existe al menos una relaciéon lineal entre todas las
observaciones separados por retrasos los mas grandes. Y se determiné que g =
0.
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Figura 17. Autocorrelacion parcial PACF — PM1, PM2.5 y PM10

Series: PM1 Series: PM2.5 Series: PM10
1.0- 1.0- 1.0-

PACF

Lag Lag Lag

Fuente: elaboracién propia, realizado con RStudio®.

Se observé en el grafico anterior donde se identifico el niumero de
coeficientes de auto regresion AR, para PM1 se obtuvo un valor de p = 8, para
PM2.5 se obtuvo un valor de p =9 y para PM10 se obtuvo un valor de p = 9, (ver

figura 17).

Figura 18. Primera diferencia ACF — PM1, PM2.5y PM10

Series: PM1 Series: PM2.5 Series: PM10
0.50- 0.50- 050~

-0.50 -

Lag Lag Lag

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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En el grafico anterior se observé que ACF por diferencia de medias es
significativa donde se identificé el coeficiente MA, para PM1 se obtuvo un valor
de q =19, para PM2.5 se obtuvo un valor de 19 y para PM10 se obtuvo un valor
de 19, (ver figura 18).

Figura 19. Primera diferencia PACF — PM1

Series: PM1 Series: PM2.5 Series: PM10

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

En el grafico anterior se observdo que PACF por diferencia de medias
disminuye en forma oscilatoria y se identifico el coeficiente AR, para PM1 se
obtuvo un valor de p = 12, para PM2.5 se obtuvo un valor de p =12 y para PM10

se obtuvo un valor de p=12.
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o Objetivo 2. Identificar cual debe de ser el nivel de confiabilidad, mediante

un analisis de validez para el modelo de prediccion.

3.1.7. ARIMA

Se obtuvo el modelo ARIMA, basandose en los valores anteriormente

obtenidos en donde se variaron los pardmetros donde se obtuvo el mejor modelo.
3.1.7.1. Eleccion del mejor modelo ARIMA

Se determing, la eleccion del mejor modelo hizo uso de los criterios de

informacion para seleccionar el mejor modelo y se presentan en la siguiente tabla,

a partir de los datos obtenidos anteriormente.

Tabla XVIIl. ARIMA — PM1
ARIMA (p, d, q) AlC BIC ECM MAPE

ARIMA (8,1,0) 1895.23 1932.137 1.987605 6.692896
ARIMA (8,1,19) 1781.39 1896.195 1.634388 5.327885
ARIMA (12,1,0)  1854.23 1907.529 1.878708 6.366335
ARIMA (12,1, 19) 1776.16 1907.370 1.602427 5.343395

Fuente: elaboracion propia.

Se estimd que el 6ptimo modelo, se ajusta de mejor manera a la serie de
datos para PM1 fue ARIMA (12, 1, 19) (ver tabla XVIII). En la grafica siguiente se

observo el prondstico del modelo un dia después.
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Figura 20. Pronéstico ARIMA (12, 1, 19) - PM1

Forecasts from ARIMA(12,1,19)

G0-

Time

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

Tabla XIX. ARIMA - PM2.5

ARIMA (p, d, q) AIC BIC ECM MAPE

ARIMA (9,1,0) 2196.43 2237.438 2.782218 6.550607
ARIMA (9,1,19)  2085.71 2204.616 2.288787 5.214188
ARIMA (12,1,0)  2158.04 2211.341 2.643669 6.225834
ARIMA (12,1,19)  2092.78 2223.991 2.289992 5.205423

Fuente: elaboracion propia.

Asi mismo se estimo que el mejor modelo que se ajusta de mejor manera
a los datos para PM2.5 fue ARIMA (9, 1, 19). En el grafico siguiente se observo

el prondstico del modelo un dia después.
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Figura 21. Pronostico ARIMA (9, 1, 19) - PM2.5

Forecasts from ARIMA(9,1,19)
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
Tabla XX. ARIMA - PM10

ARIMA (p, d, q) AlC BIC ECM MAPE
ARIMA (9,1,0) 2166.72 2207.726 2.690951 6.49995
ARIMA (9,1,19) 2053.57 2172.484 2.207681 5.189115
ARIMA (12,1,0) 2125.26 2178.561 2.547975 6.178438
ARIMA (12,1,19) 2054.92 2179.126 2.255367 5.196264

Fuente: elaboracién propia.

Por ultimo, se estimo6 que el mejor modelo que se ajusta de mejor manera

a los datos para PM10 fue ARIMA (9, 1, 19). En el gréfico siguiente se observo

el pronéstico del modelo un dia después.
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Figura 22. Prondstico ARIMA (9, 1, 19) - PM10

Forecasts from ARIMA(9,1,19)
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

3.1.8. Normalidad de los datos

Se realizo el gréfico de Q-Q plot hacia los residuos de los modelos ARIMA,
anteriormente estimados, con la finalidad de comprobar la normalidad. Ya que se
observd cuan cerca esta la distribucion de la serie respecto a la normal. Se
observaron que la mayoria de los puntos se localizaron sobre la recta. De manera

grafica se observé una posible distribucién normal.
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Figura 23. Q-Q Plot - PM1

Q-Q plot Normalidad de residuos PM1

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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Figura 24. Q-Q Plot - PM2.5

Q-Q plot Normalidad de residuos PM2.5
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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Figura 25. Q-Q Plot = PM10

Q-Q plot Normalidad de residuos PM10
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

Para corroborar la normalidad de los residuos a los mejores modelos
seleccionados, se aplicé la prueba de Kolmogorov-Smirnov, ademas para
contrastar dichos resultados se aplico el test te Shapiro-Wilk con la finalidad de
determinar si la normalidad de la serie datos. La hipotesis por plantear para

ambas pruebas fue el siguiente:

Ho: Posee una distribucion Normal

Ha: No posee una distribucion Normal
Si p valor > 0.05, se acepta la hip6tesis nula para ambas pruebas, dieron

por aceptado que los datos poseen una distribucién normal (ver tabla XXI, XXIlI,

XXV) para Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.
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Tabla XXI. Test de ajuste de normalidad PM1

Kolmogorov-Smirnov test

data: PM1_arima$residuals
D .13846
p_value = 7.484e-6

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracién propia.

Tabla XXII. Test de normalidad PM1

Shapiro-Wilk test

data: PM1_arima$residuals
w .84513
p_value = 2.2e-16

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXIII. Test de ajuste de normalidad PM2.5

Kolmogorov-Smirnov test

data: PM2.5_arima$residuals
D .12002
p_value = 5.25e-06

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XXIV. Test de normalidad PM2.5

Shapiro-Wilk test

data: PM1_arima$residuals
w .84231
p_value = 2.3e-16

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXV. Test de ajuste de normalidad PM10

Kolmogorov-Smirnov test

data: PM10_arima$residuals
W .81066
p_value = 2.283e-07

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracién propia.

Tabla XXVI. Test de normalidad PM10

Shapiro-Wilk test

data: PM1_arima$residuals
w .79607
p_value = 2.2e-16

Debido a P < .05, se rechaza Ho

Fuente: elaboracién propia.
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Con base en los resultados anteriores, obtenidos mediante la prueba de
Kolmogorov-Smirnov y el test de Shapiro-Wilk se infiere que los modelos ARIMA
gue fueron estimados no poseen una distribucién normal ya que la probabilidad
fue menor a la significancia, cabe resaltar que otro factor que se considero fue el
error cuadratico medio ya que tiene como funcién estimar la desigualdad
existente entre el valor real y el valor estimado. Y se consider6 una tendencia a

la normalidad mas que otros modelos.

Figura 26. Correlograma de residuos — PM1
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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Figura 27. Histograma de residuos — PM1
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Fuente: elaboracidn propia, realizado con RStudio®.

En el grafico anterior se observa los graficos de los residuos para el
modelo ARIMA — PML1 (ver figura 26). Donde se observa aleatoriedad de los datos
como se observa en el grafico de autocorrelacion que se satisface el supuesto
de que los residuos son independientes, sin embargo existe 2 correlaciones
significativas, estos desfaces se atribuyen al error aleatorio y por lo cual no
representan una sefial de que no se satisface el supuesto, por el ultimo se
observo el histograma de residuos (ver figura 27) muestra una distribucion para
todas las observaciones, donde se percibe que la totalidad de residuos posee

una media cercana a cero.
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Figura 28. Correlograma de residuos — PM2.5

000
0.05-
L .|I‘||| .H |H‘ ‘ ||||‘|| ‘I‘ Wl ‘I‘ m|.|l‘| ||H ]
DA L
'”-m'"_.""""""""""". """""""""" —— .
0 50 100 150
Lag
Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
Figura 29. Histograma de residuos — PM2.5
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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En el grafico anterior los graficos de los residuos para el modelo ARIMA —
PM2.5. Donde se observa aleatoriedad de los datos como se observa en el
gréfico de residuos, la autocorrelacion se observo que satisface el supuesto de
gue los residuos son independientes, sin embargo existe 3 correlaciones son
significativas, estos desfaces puede atribuirse al error aleatorio y por lo cual no
representan una sefial de que no se satisface el supuesto, por el uUltimo se
observd el histograma de residuos muestra una distribucion para todas las
observaciones, donde se observa que la mayoria de residuos posee una media

cercana a cero.

Figura 30. Correlograma de residuos — PM10
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.
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Figura 31. Histograma de residuos — PM10
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio®.

En el gréafico anterior los residuos para el modelo ARIMA — PM10 (ver
figura 30). Donde se observa la aleatoriedad de los datos como se observa en el
gréafico de residuos, la autocorrelacion se observo que satisface el supuesto de
gue los residuos son independientes, sin embargo existe 2 correlaciones son
significativas, estos desfaces puede atribuirse al error aleatorio y por lo cual no
representan una sefial de que no se satisface el supuesto, por el Ultimo se
observo el histograma de residuos (ver figura 31) muestra una distribucion para
todas las observaciones, donde se observa que la mayoria de residuos posee

una media cercana a cero.

. Objetivo 3. Estimar cuales son los promedios de las concentraciones PM,
por medio de intervalos de confianza, presentes en una interseccion de

carretera de alta afluencia vehicular.
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3.2. Intervalos de confianza

Con base en las inferencias del modelo ARIMA, los valores anteriormente

obtenidos, se calculé el intervalo de confianza para cada concentracion.

Se estimo cuales fueron los niveles de las concentraciones a futuro con
base enl prondstico que se obtuvo con el mejor ARIMA para las concentraciones
PM1, PM2.5 y PM10. Para ello se estimaron 45 valores a futuro y con base en
estos valores se eligieron las observaciones impares ya que se empled un

intervalo de confianza t-Student donde o es desconocida y n < 30 con una
confiabilidad del 95 %.

Donde a = .05, n=23,v=22Y ty,5 = 2.0739.

3.2.1. Intervalo de confianza PM1

Se procedio calcular el intervalo para la concentracién de PM1.

Tabla XXVII. Prondstico PM1

No. Valor No. Valor No. Valor No. Valor No. Valor

3242287 10 33.64813 19 30.48824 28 34.81361 37 31.02848
32.08268 11 32.6539 20 31.00645 29 3455615 38 30.17148
3294919 12 31.83917 21 31.35833 30 33.96068 39 30.14264
33.8694 13 31.37951 22 31.93689 31 33.64888 40  30.6487
35.28837 14 31.61445 23 33.01799 32 33.49846 41 31.30513
354688 15 31.39894 24 3447169 33 33.77268 42 32.17803
35.97138 16 31.66801 25 35.16941 34 32.93791 43 32.75153
36.01509 17 31.69924 26 35.41473 35 32.30496 44  33.4953
35.1217 18 31.33069 27 35.36952 36 31.67633 45 33.83622

© 0o ~NO O~ WDNBRE

Fuente: elaboracion propia.
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La desviacion estandar muestral sobre el prondstico PM1 fue obtenida a
partir de la tabla anterior. La desviacion estandar fue s = 1.715652. El intervalo

de confianza sobre el pronéstico de PM1 (ver tabla XXX).

Tabla XXVIIl. Intervalo de confianza PM1

Intervalo de Confianza concentracion PM1

g ugy
P (32.1987W <p< 33.6825ﬁ) = 95

Fuente: elaboracion propia.

3.2.2. Intervalo de confianza PM2.5

Se procedio calcular el intervalo para la concentracion de PM2.5.

Tabla XXIX. Prondstico PM2.5

No. Valor No. Valor No. Valor No. Valor No. Valor

47.02078 10 43.90118 19 42.20078 28 40.88352 37 39.95509
46.72894 11 44.25362 20 42.65297 29 41.41124 38 40.33399
46.89464 12 43.58887 21 42.40821 30 41.38594 39 40.35652
47.18625 13 43.78255 22 4241337 31 41.12205 40 40.08759
47.59185 14 45.11902 23 43.37209 32 4192741 41 40.84236
46.53885 15 44.51675 24 43.09277 33 4199757 42 41.01549
46.09722 16 44.00058 25 4257348 34 41.38406 43 40.26938
46.18273 17 44.35224 26 42.83058 35 41.38232 44 40.18446
44.61179 18 43.23704 27 41.87825 36 40.74758 45 39.91222

O©oOoO~NOULS WNPE

Fuente: elaboracién propia.
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La desviacion estdndar muestral sobre el pronéstico PM2.5 fue obtenida a
partir de la tabla anterior. La desviacion estandar fue s = 2.345872. El intervalo

de confianza sobre el prondstico de PM2.5 (ver tabla XXXI).

Tabla XXX. Intervalo de confianza PM2.5

Intervalo de Confianza concentracion PM2.5

ug ugy
13(41.977ﬁ <p< 44.005$) = .95

Fuente: elaboracion propia.

3.2.3. Intervalo de confianza PM10

Se procedio calcular el intervalo para la concentracion de PM10.

Tabla XXXI. Prondstico PM10

No. Valor No. Valor No. Valor No. Valor No. Valor
1 4525333 10 42.8563 19 41.35178 28 39.61545 37 38.72047
2 4448492 11 41.80811 20 41.08145 29 40.03492 38 38.50323
3 45.37422 12 42.32564 21 40.52017 30 39.77357 39 39.06932
4 4485926 13 42.8503 22 41.26113 31 39.75318 40 39.08363
5 44.82748 14 42.70556 23 41.79974 32 40.41522 41  38.9807
6 45.30997 15 42.79458 24 41.37918 33 40.69675 42 39.57256
7 44.80049 16 43.39275 25 41.38492 34 39.89563 43 39.28987
8 43.81804 17 42.32083 26 41.30036 35 39.78286 44  38.5353
9 4357901 18 41.45526 27 40.34028 36 39.58509 45 38.32089

Fuente: elaboracion propia.
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La desviacion estandar muestral sobre el pronéstico PM10 fue-obtenida a
partir de la tabla anterior. La desviacion estandar fue s = 2.193124. El intervalo

de confianza sobre el pronéstico de PM10.

Tabla XXXII. Intervalo de confianza PM10

Intervalo de Confianza concentracion PM10

1g Hgy
j2 (40.5148$ <u < 42.4116$) = 95

Fuente: elaboracion propia.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

A continuacion, se expone la discusion de resultados, los que
anteriormente fueron obtenidos de los 3 disefios experimentales y que se
presentaron en el apartado anterior. Se seleccionaron los modelos con base en
los criterios de informacion, los modelos propuestos se analizaron los residuos y
no satisficieron por medio de los supuestos de normalidad, cabe resaltar que se
infiere que tiende a una distribucion de normalidad con base enl error cuadrético

medio ya que el error es muy pequefio.

4.1. Anadlisis interno

En los siguientes incisos, se describe el analisis interno realizado.

4.1.1. Modelo ARIMA PM1, PM2.5y PM10

Con base en las graficas (ver figura 20, 21 y 22) del prondstico para
observar qué modelo se ajusta mejor a los datos. Se procede a interpretar cada

uno de los modelos ARIMA.

4.1.2. PM1

Para PM1, se estima que el modelo fue un ARIMA (12, 1, 19), donde la
AR (12) es la parte autorregresiva de orden 12, MA (19) corresponde a la media
movil de orden 19 y para | (1) es la parte integrada. Se observé la gréafica (ver
figura 20) donde no presenta alguna tendencia lo que significa que el nivel de las

concentraciones para este modelo se mantienen en un rango constante, segun
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el resultado obtenido y al compararlo con la tabla de calidad del aire al no tener
un rango especifico para PM1 se contrastara con los resultados de PM2.5, el
rango segun ICA representa el color amarillo y su clasificacion es moderada,
quiere decir que el nivel de concentraciones en el periodo de 6PM a 7PM se
consideran moderadas, se sugiere utilizar algan equipo protector al transitar por

esta interseccion de carretera.

4.1.3. PM2.5

Para PM2.5, se estima que el modelo fue un ARIMA (9, 1, 19), donde la
AR (9) es la parte autorregresiva de orden 9, MA (19) corresponde a la media
movil de orden 19 y para | (1) es la parte integrada. Se observé el grafico (ver
figura 21) donde presenta alguna tendencia negativa lo que significa que el nivel
de las concentraciones para este modelo variaran dependiendo del dia de la
semana, segun el resultado obtenido y al compararlo con la tabla de calidad del
aire, el rango segun ICA representa el color naranja y su clasificacién es dafiina
para grupos sensibles, quiere decir que el nivel de concentraciones en el periodo
de 6PM a 7PM se consideran dafiinas, se sugiere utilizar algun equipo protector

al transitar por esta interseccion de carretera.

4.1.4. PM10

Para PM10, se estima que el modelo fue un ARIMA (9, 1, 19), donde la
AR (9) es la parte autorregresiva de orden 9, MA (19) corresponde a la media
movil de orden 19 y para | (1) es la parte integrada. Se observo el grafico (ver
figura 22) donde presenta alguna tendencia negativa lo que significa que el nivel
de las concentraciones para este modelo variaran, esto dependeréa del dia de la
semana, segun el resultado obtenido y al compararlo con la tabla de calidad del

aire, el rango segun ICA representa el color verde y su clasificacion es buena, el
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nivel de concentraciones en el periodo de 6PM a 7PM se consideran normales, y
que no representa ningun riesgo a la salud, se aconseja el uso de algun tipo de
proteccion ya que estan presentes los otros dos tipos de concentraciones en la

interseccioén de carretera.

Para este estudio la cifra de las particulas PM10 se mantiene en un rango
aceptable por otro lado poseen una media simultdnea con las particulas PM2.5

al compararlos con los resultados de Martinez.

4.1.5. Normalidad de los datos

El resultado del modelo ARIMA para las concentraciones PM1, PM2.5 y
PM10, en los residuos de los modelos se observd una tendencia a una
distribucion normal. En los graficos de residuos Q-Q plot (ver graficos 23, 24 y
25) se observo que los residuos tienden a una distribucion normal, no obstante,
se determind mediante la prueba estadistica de normalidad Kolmogorov-Smirnov
(ver tablas XXI, XXIll 'y XXV) y test Shapiro-Wilk (ver tablas XXII, XXVI y XXVI),
p valor para ambas pruebas es menor que la confiabilidad establecida, por lo
tanto, los datos no poseen una distribucion normal. Por ultimo, se estimo que los

datos tienden a la normalidad ya que el ECM es muy bajo.

4.1.6. Intervalos de confianza ARIMA

Una de las limitaciones que se obtuvo para este estudio fue la manera en
gue se muestrearon los datos ya que era necesario tener la computadora a la
vista junto con el sensor en una interseccion de carretera y esto a su vez
representaba cierto peligro. Al no ser modular el sistema de muestreo, no permitia

obtener un mayor nimero de muestras en un tiempo mayor a una hora.
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4.2. Andlisis externo

Se podria afirmar, que las particulas PM10 al compararlos con los
resultados obtenidos son cercanos a 50 pg/m3 segun los resultados de Alonso
et al., (2005) estos resultados son alarmantes ya que representan 1.4 muertes
prematuras por cada 100,000 habitantes al afio y sus efectos a corto plazo
representan 2.8 muertes por cada 100,000 en un periodo de hasta 40 dias.
Teniendo esto en cuenta se puede decir que las concentraciones PM1 posee un
resultado similar a excepcion que este tipo de particulas son mayormente
dafinas a la exposicion y las concentraciones PM2.5 son de mayor alerta ya que

Su concentracion es catalogada como dafiina para grupos sensibles.

Los resultados obtenidos mediante el intervalo de confianza (ver tabla
XXX, XXXIl'y XXXIV), se esta de acuerdo con lo encontrado con la investigacion
de Contreras (2015) ya que es necesario controlar de manera eficiente los niveles
de concentracion, se sugiere replicar el estudio obteniendo un mayor nimero de

muestras para obtener un mejor resultado aplicado a diferentes horas del dia.

El resultado obtenido mediante intervalos de confianza es similar a lo
encontrado en resultados previos con la pagina AQICN, podria ser considerado
realizar un muestreo de un minuto cada medio segundo o incluso cada 15
segundos para observar el comportamiento de las concentraciones en el aire. Ya
gue representa una contaminacion medio ambiental y dafiina a la salud de los

individuos que transitan por este punto.
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CONCLUSIONES

Para las particulas PM1 el modelo que mejor se ajusta es un ARIMA (12,1,
19), para PM2.5 un ARIMA (9, 1, 19) y para PM10 ARIMA (9, 1, 19).

Segun los criterios de informacién AIC, BIC, ECM, MAPE vy la evaluacion
del mejor modelo para cada concentracién, la autocorrelacion y la
autocorrelacion parcial, los modelos seleccionados presentan un nivel de

confiabilidad aceptable.

La interseccidon de carretera presenta, con un 95 % de confianza, una
concentracion de 32.19 pg/m? — 33.68ug/m?® de particulas PM1, de 41.97
pMg/m?® - 44.01 yg/m® para PM2.5 y de 40.51 ug/m® - 42.41 ug/m* de
particulas PM10. Son los niveles catalogados como moderada, dafiina

para grupos sensibles y buena, respectivamente.

Se disefié un modelo que se ajusta mejor a la serie de datos para cada
nivel de concentracibon PM mediante las graficas de autocorrelacién y
autocorrelacion parcial, se determinaron los posibles modelos y los

criterios para la seleccion del modelo.
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RECOMENDACIONES

Realizar un muestreo con reduccion en el tiempo entre cada muestra,
para observar cambio gradualmente para evitar las fluctuaciones entre
datos, ademas aumentar el tiempo de muestreo antes y después de la
hora indicada para observa el comportamiento de las particulas en el

lugar establecido.

Introducir un disefio experimental, la covariable de temperatura para
considerar si es un factor que influye y la covariable del tiempo de cada
seméaforo ya que al haber una aglomeracion de vehiculos puede afectar

los niveles de cada concentracion.

Realizar un intervalo de confianza haciendo uso de estadistica no

paramétrica para observa si existe algin cambio en los niveles PM.

Emplear otro tipo de prondstico, un modelo SARIMA, Holt para realizar

una comparacion entre modelos y determinar cuél se ajusta mejor.
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APENDICES

Apéndice 1.

Matriz de coherencia paralos objetivos

Elementos del problema

PREGUNTAS DE INVESTIGACION

01. Se desconoce los niveles de las
concentraciones PM presentes en una
interseccion de carretera durante la
noche.

01. jCudles son los niveles de las
concentraciones PM presentes en una
interseccion de carretera durante la
noche?

02. Se desconoce si existe un modelo
que permita estimar las
concentraciones de particulas PM

02. ;Cual debe de ser el modelo de series
temporales que permita estimar las
concentraciones de las particulas PM?

03. Se desconoce el nivel de validez y
confiabilidad del modelo.

03. ;Cual debe de ser el nivel de
confiabilidad del modelo de pronéstico?

Se desconoce un modelo y el nivel de
validez que permita estimar los niveles
de las concentraciones PM presentes en
una interseccion de carretera durante la
noche,

;Cudl debe de ser el modelo de series
temporales que permita estimar las
concentraciones PM y a su vez conocer el
nivel de validez?

Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 2. Suavizamiento por medias moéviles PM1
No. Valor
1-15 NA NA 19.2 164 | 16.6 15 166 | 17.8 | 19 19.6 19.2 194 | 19 18.2 18.2
16 -30 18 16.8 168 | 17.2 17 17.6 186 | 21 234 | 25 26.6 | 29.2 | 29 276 | 27
31-45 25.6 | 22 19.2 | 176 | 188 | 19.2 | 198 | 206 | 21.2 | 196 | 186 | 188 | 196 | 178 | 164
46 — 60 35 34 312 | 314 | 31 10.8 | 9.8 9.8 9.8 10 106 | 114 | 126 | 13 13.4
61-75 132 | 124 114 | 138 | 146 14.6 156 | 166 | 168 | 154 16.8 156 | 15 12 12.2
76 -90 106 | 112 | 114 | 114 | 118 | 12 118 | 112 | 128 | 13 14 14 146 | 118 | 9.8
91-105 7.4 6 4.2 4.6 6.6 7.8 8 8.2 7.6 5.4 4 4.2 4.4 4.8 4.8
106 — 120 356 | 424 | 442 | 452 | 46.6 16.6 102 | 9 8.6 9.2 14.2 166 | 174 | 18.2 17
121 - 135 128 | 106 | 9.8 9.2 8.8 7.6 7.2 6 104 | 11 11.2 106 | 116 | 8.6 9.8
136 — 150 118 | 13.6 16 15.2 15 14.8 208 | 22,6 | 242 | 30 352 | 298 | 27 26 20.8
151 — 165 152 | 156 | 182 | 19.2 | 186 | 186 | 23.2 | 208 | 196 | 21.2 | 20.8 | 152 | 148 | 144 | 13
166 — 180 13.6 | 13.8 138 | 13.8 | 13.6 13.2 126 | 124 | 128 | 12.6 13.2 196 | 268 | 296 | 32
181 - 195 342 | 304 | 26.2 | 278 | 294 | 304 | 328 | 342 | 336 | 328 | 32 31.2 | 302 | 29 28.8
196 — 210 284 | 294 | 28.8 | 288 | 29.2 | 30.2 | 284 | 292 | 29.6 | 30 304 | 32 332 | 354 | 356
211 -225 394 | 38 364 | 342 | 354 | 312 | 524 | 526 | 524 | 506 | 49.8 | 30 29.2 | 276 | 25.8
226 — 240 26.4 | 26 282 | 314 | 358 | 404 | 456 | 484 | 53 526 | 49 436 | 39.6 | 354 | 3438
241 — 255 354 | 37.2 | 384 | 39 40 41 414 | 426 | 432 | 448 | 452 | 46 46.2 | 46.2 | 45
256 — 270 444 | 432 | 434 | 436 | 434 | 436 | 43.8 | 428 | 422 | 416 | 412 | 41 41 37.2 | 33.2
271 - 285 288 | 246 | 204 | 194 | 19 21.2 246 | 292 | 316 | 36 34 288 | 23 19.2 14
286 — 300 134 | 14 146 | 164 | 174 | 176 18 176 | 16.8 | 154 15.2 15.2 | 156 | 144 13.6
301 -315 116 | 9.4 7.4 7.6 7.6 8.2 9.6 9.6 9.6 9.6 9.6 8.8 9 124 | 15.2
316 - 330 20.8 | 288 | 33 32 36.8 | 342 | 274 | 24 214 | 142 | 114 | 102 | 9.8 10 104
331 -345 10 10 10 9.6 9 9.2 9.2 9.8 10 9.8 9.8 104 | 112 | 122 | 136
346 - 360 248 | 258 | 264 | 272 | 28 186 | 188 | 186 | 184 | 178 | 17 174 | 176 | 16.2 | 146
361 - 375 136 | 13.2 126 | 124 | 344 | 448 | 48.6 | 506 | 536 | 31.8 21 152 | 112 | 7.6 7.6
376 - 390 7.6 7.4 8 8.2 8.2 8.6 9.2 9.4 11.2 11.8 12.2 13 144 | 13.8 14.2
391 - 405 144 | 154 154 | 156 | 16.2 17.6 178 | 19.2 | 19.6 | 19.6 18.8 182 | 174 | 346 | 42
406 - 420 46 494 | 508 | 35 284 | 27.2 268 | 27.2 | 29 31.6 32,6 | 336 | 35 36 37.2
421 - 435 38.2 | 39 39.8 | 40 40.2 | 404 | 396 | 39 394 | 39.2 39 432 | 448 | 442 | 43.6
436 - 450 41 36.6 | 342 | 32.2 | 304 | 30.6 | 29 278 | 27.8 | 29 29.6 | 306 | 314 | NA NA

Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 3. Suavizamiento por medias moviles PM2.5
No. Valor
1-15 NA [NA | 324] 26] 26.4] 22| 24.4] 26| 27.6] 28.4] 27.6] 272 274] 26| 258
16 —30 258| 24| 24| 25| 25| 26| 282 32| 344| 37| 40| 448 458| 45| 448
31-45 42| 36| 314] 28] 29]30] 29.4] 30| 31| 29| 278] 29| 284 26.4| 25
46 — 60 294| 28] 254 25| 24.2] 17| 158 16| 16.2| 166] 18| 192 218[ 22.4| 2238
61—75 21.4| 20| 182 22| 23| 23| 242| 25| 248]| 234| 26.8]| 252| 24| 19.8| 19
76 — 90 16| 16| 16.6| 17| 17.6| 18| 17.6| 17| 19.6| 19.6| 21.4| 216| 23.2] 184 15.6
91-105 | 12.4] 10 7] 78] 106] 11| 112] 11| 106] 78| 64| 68| 74| 76| 74
106-120 | 31| 42| 446]| 46| 47.4] 25| 148] 13| 122| 13| 19.8] 22.8| 23.8| 24.4| 232
121-135| 18.4| 15| 146| 14| 13| 10| 10.2| 84| 156| 166| 17.2| 162 17.6| 12.6| 14.4
136-150| 16.6| 19| 23.4| 23| 22.8| 24| 326| 35| 36.8| 428| 46.8| 39.6| 35| 342| 294
151-165| 24.4| 25| 29.2| 31| 29.4| 29| 352| 30| 27.4| 30| 29.8]| 224 22.2| 222| 19.8
166-180| 19.6| 19| 186| 18| 17.8| 18| 17.8| 18| 184 | 184| 19| 274 37.6| 42.8| 46.6
181-195| 50.6| 46| 40.8| 42| 452| 47| 512| 53| 53| 516| 50.8| 48| 46.8| 452 | 44.6
196-210| 43.6| 46| 456| 46| 46.6| 48| 458| 45| 45| 458| 46| 49| 51.6| 55.2| 55.8
211-225] 60.6| 58| 55.6| 53| 55.4| 51| 60.2| 61| 59.8| 56.2| 54| 46.2| 458 424 39.4
226240 40.4| 40| 43.4| 49| 56.2] 63] 69.4| 73| 80| 80| 75.2] 686| 634 57.2| 56
241-255| 56.6| 59| 61| 63| 63.8] 65| 65.4| 67| 67.2] 688 71.2| 72| 74.4]| 756]| 756
256270 75.4| 74| 732 74| 726] 71| 72.4| 71| 69.4] 692 688 67.6] 67.2| 59.8] 52.8
271-285| 45.6| 38| 31.2| 30| 286 31| 34.4| 38| 41.4| 476| 446| 384 | 32.4| 27.6| 204
286-300| 20.6| 21| 21.8| 25| 28] 29| 29.2] 29| 27.6| 24.8| 234 244 256| 24| 222
301-315| 20.2| 16| 12.8| 12| 126 13| 158 16| 16.2| 16.2| 162| 14| 136| 19| 242
316-330 | 322| 41| 472 45| 49.4] 46| 38.2[ 34| 30.2| 204] 16| 142 138 136| 14
331-345 | 13.8| 14| 14| 14| 132] 13| 13| 14| 136| 14| 142| 15| 16| 17.2| 186
346-360 | 32.6| 34| 354 37| 37.2] 26| 26| 26| 262| 26| 24.4| 248 258 236] 21
361-375| 196| 19| 164 | 16| 276] 40| 436| 46| 50| 384 26.6| 20| 158| 11.4| 112
376-390 | 10.4| 10| 10.8| 11| 122] 13| 14| 14| 17| 17.8] 184 19| 21.4| 20.2| 204
391-405 | 20.2| 22| 216| 22| 226] 25| 254 | 27| 282| 28| 26.2| 254| 24| 312] 39.6
406-420 | 438| 49| 50.8| 45| 386 39| 382 39| 43] 462| 47.8| 498| 52| 53] 542
421 - 435 56| 57| 586| 59| 59.8| 59| 59.2| 59| 58.8| 59.6| 59.6| 65.2| 66.6| 658 64.8
436-450 | 60.8| 54| 51| 49| 452 45| 424 41] 402| 42.4]| 432] 454] 458[NA [NA
Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 4.

Suavizamiento por medias méviles PM10

No. Valor
1-15 NA |[NA 29| 25| 248| 21| 23] 24| 258] 26.6] 25.6| 25.8| 26.8] 25.8] 25.6
16 — 30 25.8| 24| 23.8| 24| 24.4| 25| 27.4] 31| 338| 36| 39| 432| 44| 426]| 424
31-45 39.6| 34| 298| 27| 28| 28| 27.8] 29| 296| 276 27| 27.8 27| 25| 234
46 — 60 27| 25| 23.2| 23| 22.4]| 16| 148] 15| 15| 156| 16.8| 17.8| 19.6] 20.4| 20.6
61—75 19.8| 19| 17.2| 21| 22.2| 22| 23.6| 25| 24.2| 22.4| 252| 23.6| 22.6| 186| 18.4
76 — 90 15.6| 16 16| 16| 16.6]| 17| 16.6| 16| 18.6| 18.8| 20.6| 20.8 22| 17.6| 148
91 105 11.8| 96| 6.8] 74| 102] 11 11| 11| 104| 76| 62| 66 7] 74 7.2
106120 | 30.2| 40| 43| 44| 456 24| 14.4| 12| 122 13| 19.6| 224 234] 24| 226
121-135 | 17.6| 15 14| 13| 12.6| 10| 10.2| 84| 152 16.2| 16.8| 15.6 17| 12.4| 142
136 -150 | 16.4| 19| 23.4| 23| 22.6| 23| 32.2| 34| 36.2| 422| 46.4| 39| 34.4| 334| 284
151 — 165 23| 23| 27.8| 29| 28.2| 28| 33.8| 29| 26.6| 28.4| 282| 20.8| 20.8| 20.6| 188
166 —180 | 18.8| 18 18| 18] 17.4] 17 17| 17| 1758 18| 18.8| 27| 36.2] 41.2| 448
181-195 | 48.6| 45| 39.6| 41| 44| 45| 49.4| 51| 50.6| 49.2| 48.4| 46| 44.6| 43.6| 428
196210 | 42.4| 44| 438| 43| 44| 45| 432 43| 43.6| 442| 448| 47| 49.4| 532| 534
211 -225 58| 56| 53.8| 51| 53.4| 48| 58| 58| 58| 54.4| 524| 45| 44.4| 41.4| 384
226 — 240 39| 38| 41.2| 47| 53| 60| 67| 71| 76.8| 77| 72.4| 65| 60.6| 55| 54.4
241 — 255 55| 58| 59.6| 61| 61| 62| 62.8| 64| 652| 67.4| 69.2| 70| 71.6| 72.4| 718
256 — 270 71| 70] 69| 69| 68| 67| 68| 67| 65.8| 65.6| 65.4| 64.6 64| 56.8| 50.2
271-285 | 43.2| 36| 30.2| 28| 27.8| 30| 33.4| 38| 40.6| 46.4| 436| 37.6| 31.4| 27 20
286300 | 19.6| 20| 20.8| 24| 26.4| 27| 28| 28| 26.2| 23.8| 22.6| 22.8| 24.4| 228 21
301-315 | 18.6| 15| 11.8| 12| 12| 13| 148| 15| 154 | 14.8| 144| 13| 126| 17.4| 224
316 - 330 30| 39| 44.6| 42| 47.4| 44| 36.4| 32| 288| 19.4| 154 13.8| 13.4| 13.4| 136
331-345 | 13.2| 14| 13.6| 13| 12.8| 13| 126| 13| 13| 13.4| 13.8| 144 | 156| 16.8| 184
346-360 | 32.2| 34| 35| 36| 36.6| 25| 254 | 25| 24.8| 24.4| 23| 23.6| 244| 23] 206
361-375 | 19.2| 18| 16.2| 16| 27.4| 39| 43.4| 46| 49.6| 37.8| 258 19| 14.8| 104| 102
376 - 390 98] 98| 104| 11| 11.8[ 12| 134| 14| 162 17| 17.6 18| 20.4| 196 20
391 - 405 20| 22| 21.2| 21| 22| 24| 244 26| 27.2| 27| 256 24.8| 23.4| 30.4| 388
406 - 420 43| 48| 50.2| 45| 37.6| 38| 37.2| 38| 41.2| 44.4| 456 47.4| 502| 51| 524
421-435 | 53.8| 55| 56.6| 57| 58| 58| 57| 55| 55.6| 56.2| 56.4| 61.6 64| 63.6] 622
436-450 | 58.2| 52| 49.4| 47| 44| 44| 41.2] 40| 39.2] 41.2] 42.2]| 444] 45|NA_|[NA
Fuente: elaboracion propia.
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