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Resumen

Este trabajo fin de grado presenta una pequeña clasificación de los paquetes y funciones de R
más recomendables para tratar con series temporales y en particular con modelos ARIMA.

Como ejemplo para el uso de R en la modelación de una serie temporal, se utilizan datos
horarios y diarios de contaminación de NO2 de una zona concreta de Madrid, tanto para el análisis
descriptivo como para crear modelos predictivos. Previamente, se realiza un preprocesamiento de
los datos.
A nivel descriptivo se realizan comparaciones anuales,mensuales,diarias y horarias utilizando la
herramienta Tableau.

Además, se trabaja con datos de Marzo y Abril de 2020 en los que se produjo el estado de
alarma por la enfermedad del Covid19, lo cual se verá reflejado en una disminución notable de la
contaminación.

Para los modelos predictivos se aplica un enfoque de Box-Jenkins a dos series,una mensual y
otra horaria, esta última se modela con doble estacionalidad.

Palabras clave

Series temporales, ARIMA, R, Tableau, multiestacionalidad, contaminación Madrid, dióxido
de nitrógeno, filtrado datos.

Abstract

This Final Degree Project presents a small classification of the most recommended R packages
and functions for dealing with time series and in particular with ARIMA models.

As an example for the use of R in the modeling of a time series, hourly and daily pollution
data of NO2 are used from a specific area in Madrid, both for descriptive analysis and for creating
predictive models. Previously, the data is pre-processed.
At a descriptive level, annual, monthly, daily and hourly comparisons are made using the Tableau
tool.

In addition, we work with data from March and April 2020, when the state of alarm for Covid
disease19 occurred,, which will be reflected in a significant decrease in the contamination levels.

For predictive models, a Box-Jenkins methodology is applied to two series, one monthly and
the other one hourly. The latter is modeled with double seasonality.
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1. Introducción

1.1. Objetivos

Este trabajo de fin de grado se podŕıa dividir en dos partes. La primera dedicada a un estudio
de paquetes del lenguaje de programación R relacionados con el análisis de series temporales. En
gran parte la búsqueda va enfocada a comandos necesarios o útiles para modelos ARIMA. No
obstante, habrá comandos y paquetes que serán útiles para otros modelos.

En cuanto a la segunda parte de este trabajo, se analizan dos series como ejemplo con todo
detalle aplicando el enfoque de Box-Jenkins. Se analizarán datos de la calidad del aire de Madrid
tanto a nivel mensual como horario. Se seleccionarán en ambos casos unos datos de entrenamiento
y con el modelo resultante se intentará minimizar el error entre la predicción y los datos reales.

Además, se incluye una pequeña sección derivada de los acontecimientos ocurridos por el virus
Covid-19. Son interesantes los resultados extráıdos sobre como ha afectado este confinamiento a
la contaminación en Madrid, concretamente en la estación de estudio de mi investigación que es
la Plaza Castilla. Comparamos las reducciones de NO2 de manera mensual en Marzo y Abril en
relación a estos meses en años anteriores, observando que, tras el confinamiento, se produjo un
descenso muy pronunciado del gas nocivo, que se transformó en un aire más limpio.

1.2. Motivación

Hoy en d́ıa, el análisis de series temporales se realiza en casi todos los ámbitos, al igual que
realizar preprocesamientos y limpiezas a datos en bruto(raw Data).

La elección de unos datos abiertos sin procesamiento me ha supuesto una motivación de cara al
futuro laboral. La decisión de utilizar los datos de contaminación de Madrid me pareció un tema
interesante a tratar, ya que todos los d́ıas se habla de ello en los medios informativos.

Según el periódico el Páıs [1], la contaminación de NO2 a mediados de 2019 descendió signi-
ficativamente en 14 de 24 estaciones de Madrid, provocado por las medidas otorgadas en Madrid
Central. En efecto, como veremos más adelante en el análisis descriptivo, 2019 sufrió un descen-
so general de NO2 que provocará que la predicción a nivel mensual no sea tan precisa como se
deseaŕıa. Además, con la irrupción del virus Covid19 en Marzo y Abril de 2020, de manera muy
destacada en Madrid con la parada de la mayoŕıa de la ciudad en el sector industrial o de auto-
moción, se traduciŕıa en una bajada destacada de la contaminación en esta ciudad como veremos
más adelante en la sección 3.3.

La primera parte de este trabajo basada en recopilar información organizada sobre los paquetes
del lenguaje R para el análisis de una serie temporal, está motivada por la importancia que el uso
de R está tomando en la actualidad.
En la asignatura de Análisis de Series Temporales se trabajaba con los programas SAS y Stat-
graphics, por lo que añadir esta gúıa para utilizar R en el análisis de Series Temporales nos parece
oportuno como tema del presente trabajo.

El libro Time Series Analysis with Applications in R [2], me ha servido como base previa
para realizar un análisis sobre distintos paquetes en R a utilizar para analizar una serie temporal,
aśı como sus comandos implementados. No obstante, se plantea como una ’ayuda’ o ’gúıa’ para
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personas/estudiantes que quieran familiarizarse con los comandos que R ofrece para un análisis
univariante detallado de series temporales.

1.3. Implementación

Para llevar a cabo este trabajo se va a hacer uso del siguiente software estad́ıstico: SAS,R y
Tableau.

Se usará el lenguaje R para la lectura y tratamiento de los datos, además de la posterior
aplicación de los modelos ARIMA a los datos.También se utilizará la exportación de datos con R
para el análisis con otros programas.

La herramienta de visualización gráfica Tableau se usará para, una vez exportados los datos
filtrados en R, poder visualizarlos de manera gráfica. Esta herramienta nos permite obtener gráficos
horarios,diarios,mensuales o anuales interactivos y con variedad de filtros que permiten dar distintos
enfoques a la serie de manera sencilla. En definitiva, en el apartado de análisis descriptivo de los
datos [3.3], se expondrán los gráficos y tablas realizados con esta herramienta.

Por último, se lleva a cabo la comparación de la modelación de las series utilizando ARIMA
con SAS y con R. Además el uso de SAS tiene una ventaja adicional, ya que se pueden aplicar
más de una estacionalidad a una serie en modelos ARIMA, lo cual no está operativo a d́ıa de hoy
en R , al menos desde el enfoque Box-Jenkins sin tener que acudir a enfoques más generales como
el de los modelos de Espacio de Estados(State Space)[3].
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2. Análisis de paquetes de series temporales en R

Tras investigar algunos de los diferentes paquetes que existen en R, he escogido dos de ellos,
forecast y TSA. La primera porque realizando búsquedas sobre ciertas funciones espećıficas para
analizar la serie, como ajustarla o predecirla, en la mayoŕıa de mis búsquedas era la más usada e
implementada y con un mayor rango de aplicación en sus diferentes temáticas. El segundo paquete
elegido, es el paquete más utilizado en el libro inicial que me tomé como referencia Time Series
Analysis with Applications in R[2].

En resumen, ambos paquetes disponen de un conjunto de funciones bastante completo y son
de uso frecuente por los investigadores, razones por las que las he elegido para explicarlas con
más énfasis. En concreto, se añade más información del paquete forecast con el fin de no repetir
comandos que se utilizan para el mismo fin.

No obstante, quiero aclarar que el objetivo de esta parte no será detallar todos los procedi-
mientos para el análisis de una serie temporal con estas libreŕıas. No se pretende explicar minu-
ciosamente cada una de las funciones de las libreŕıas, sino las más útiles y que no posean otras
libreŕıas, o proporcionen información conjunta con una única orden.Se adjuntará la fuente asociada
a cada método de la libreŕıa espećıfica para explicar más detallado su funcionamiento. Además irá
mayormente enfocado a su uso para modelos ARIMA y series univariantes, aunque muchas de las
funciones indicadas valdrán para más modelos.

De manera menos detallada se informará sobre métodos o funciones de algunos paquetes tam-
bién de series temporales que aportan funcionalidades que otras libreŕıas no dan.
Al principio se detallarán algunos de los comandos más básicos y necesarios para el análisis de cual-
quier serie temporal.Todos ellos se encuentran en la libreŕıa stats [4]. A continuación se expondrán
los diferentes paquetes estad́ısticos( se utilizará el término paquete/libreŕıa indistantemente) con
los comandos que se ha considerado más interesantes.
Por último, con motivo de modelizar una serie con más de una estacionalidad, en el presente tra-
bajo se detallan algunas formas de llevarlo a cabo en R aunque para modelos ARIMA no se haya
encontrado una forma de realizarlo.

2.1. Comandos básicos y necesarios para series temporales

ts : Se utiliza para crear series temporales. Se le pueden pasar un vector o una matriz de
datos. Puedes incorporar las fechas desde cuando datan hasta cuando finalizan. Además se
le añade la frecuencia de los datos( 12 si es mensual, 24 horarias, 7 diarias..). A continuación
se añade la sentencia asociada a unos datos desde enero de 2018 hasta enero de 2020 con
frecuencia mensual [5]:

ts(data = x, start=c(2018,1), end = c(2020,1), frequency = 12)

diff: Su uso se lleva a cabo para diferenciar la serie, normalmente, debido a una tendencia
clara. Se puede tanto diferenciar de manera regular ( con la suborden differences=x indican-
do el número de diferenciaciones a realizar) como diferenciar estacionalmente ( añadiendo el
número del periodo de la serie en la suborden lag=x indicando dicho periodo). A continua-
ción se añade un ejemplo de diferenciar dos veces estacionalmente con periodo 12 [6]:
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diff(x, lag = 12, differences = 2)

acf: Este comando realiza de manera gráfica la función de autocorrelación. Gracias a este
gráfico podemos detectar si una serie es estacionaria o no, ya que describe las autocorrelacio-
nes, es decir, determinar la correlacion entre observaciones consecutivas o entre observaciones
del periodo en concreto. Importante la suborden lag.max para indicar el número máximo de
lags que se quieren utilizar. Por defecto suelen poner muy pocos lo que puede llevar a inter-
pretar de manera errónea dicha gráfica.La orden x se corresponderá con una serie temporal.
A continuación se expone un ejemplo[7]:

acf(x, lag.max = 10,...)

log: Se encarga de transformar la serie original en una serie logaŕıtmica con el objetivo de
reducir la varianza. En concreto seŕıa:

log(serie)

2.2. Libreŕıa forecast

[8]
El paquete forecast escrito por Rob J Hyndman, contiene métodos y herramientas para mostrar

y analizar pronósticos de series de tiempo univariantes, que incluyen suavizado exponencial a través
de modelos State Space y modelado automático ARIMA.

Uno de los objetivos de este trabajo es modelar una serie temporal que pueda trabajar con más
de una estacionalidad(es decir si por ejemplo es horaria, poder modelizarla incluyendo periodos
correspondientes a un d́ıa, una semana, un mes y un año). Por tanto habŕıa que buscar un paquete
que permitiera aplicar más de una estacionalidad a una serie dada. Claramente, esto tiene interés
si se detecta que estos periodos son necesarios para explicar el comportamiento de la serie.

Para obtener una serie con más de una estacionalidad en R se utiliza el comando msts() que se
detallará a continuación. No obstante, hasta el momento no existe una función (o al menos no se
ha encontrado) en todo el CRAN, que permita modelizar una serie con más de una estacionalidad
utilizando la metodoloǵıa de Box-Jenkins.

2.2.1. msts()

A modo de resumen se expone la estructura de ésta, que es:

msts(data, seasonal.periods, ts.frequency = floor(max(seasonal.periods));

siendo data, el dataset a tratar, seasonal.periods() los distintos periodos de la serie y ts.frequency()
que es la frecuencia de partida que se utiliza.

Si tenemos una serie horaria, y queremos modelarla además diariamente y semanalmente se
realizaŕıa del siguiente modo:
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msts(data,seasonal.periods=c(24,168)).[9]

No obstante, no he encontrado un método ARIMA en R que acepte una serie temporal de
múltiple estacionalidad por lo que de momento se realizará con una única estacionalidad. Por
tanto, esta parte se implementará en SAS como veremos más adelante en nuestro ejemplo.

2.2.2. Arima()

Este comando ajusta un modelo ARIMA de una serie univariante. La principal diferencia con
el comando básico de arima de stats es que se puede incluir la constante para determinar si influye
de manera positiva o negativa en el modelo. Como comentamos anteriormente, solo se puede
incluir una serie de tipo univariante para ajustar modelos ARIMA(es decir objeto ts). A modo
de ejemplo se añade la sentencia asociada a un comando ARIMA(1,1,0)(0,0,1)12 correspondiente
con una diferenciación regular, un parámetro autorregresivo y parámetro de media móvil en parte
estacional.

El comando es el siguiente:

Arima(y,order=c(1,1,0),seasonal=list(order=c(0,0,1),period=12,include.constant=TRUE)[10],

donde y es la serie temporal univariante, order corresponde a los parámetros por la parte re-
gular, concretamente,autoregresivos en la primera posición, número de diferenciaciones regulares
en el segundo y número de parámetros de media móvil.
Del mismo modo, pero para la parte estacional de la serie se realiza en seasonal. En el atribu-
to period añadimos el periodo de la serie( 12 Mensual, 7 Diario..etc) y por último, el atributo
diferenciador que hemos descrito, la opción de incluir la constante para observar si es influyente
en el modelo y en qué medida. Además, por defecto ,la estimación se realiza utilizando máxima
verosimilitud(’ML’). Si queremos realizar mı́nimos cuadrados es ’CSS’.

2.2.3. auto.arima()

Otro comando interesante a la hora de automatizar la búsqueda de mejores modelos de Box-
Jenkins es auto.arima().

Proporciona una opción rápida para construir estimaciones de las series temporales, evaluando
entre todos los posibles modelos teniendo en cuenta diversos criterios como la estacionalidad, las
diferencias de la serie..etc. No obstante, no tiene en cuenta la validación de los residuos de los
distintos modelos. Tiene muchas opciones para restringir la salida como puede ser un valor dado
de p del modelo autoregresivo, el máximo número de autoregresores estacionales(P), aśı como
otros aspectos. Para que te informe de los mejores modelos posibles hay que añadir la sentencia
trace=TRUE. Con stepwise a TRUE nos saca todos los modelos que encuentra pero esto tiene como
consecuencia que tiene mucho tiempo de cómputo. Además es interesante que en este comando
se puede elegir el método de estimación ya sea por mı́nimos cuadrados o máxima verosimilitud
mediante la opcion method.[11]

La estructura este comando es la siguiente:

Comando: auto.arima(data, trace=TRUE).
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Quizás este comando sea útil para llevarte una ligera idea para que modelo ARIMA puede
acercarse más a la serie dada. No obstante, no es recomendable guiarse por el resultado de ésta sin
realizar un análisis más exhaustivo, ya que tiende a recomendarte los modelos con mejor AIC o BIC
y hay que tener en cuenta otros factores como el sobreajuste, la significación de cada parámetro,
o la validación de residuos.

2.2.4. tsdisplay() y checkresiduals()

Otro comando útil para la obtención de los residuales de manera gráfica es con tsdisplay(). Nos
muestra el gráfico de residuales, acf y pacf en un mismo dashboard. Se puede añadir el número de
retardos máximo a mostrar con lag.max=x. De nuevo, solo acepta series temporales de una única
estacionalidad.[12]

tsdisplay(residuals(modeloarima), lag.max=10)

Este comando puede ser de gran utilidad para la parte de validación de un modelo, observando
como se comportan los residuales de la serie con una única sentencia.

Otro comando muy parecido es checkresiduals(). La diferencia radica en que este proporciona
un histograma para ver si se distribuye los residuales como una normal y tsdisplay proporcionaba
PACF. Tanto el gráfico de residuales como el ACF, lo proporcionan ambas sentencias.[13]

checkresiduals(objeto).

siendo objeto el modelo aplicado a los datos.

2.2.5. accuracy()

Este comando se encarga de obtener el error producido entre los datos predichos y los datos
reales. Se puede utilizar distintas medidas del error como RMSE,MSE,MAE...[14] Un ejemplo es:

accuracy(objeto)

Donde objeto puede ser de tipo Arima, ets(suavizado exponencial) o lm(modelo lineal), además
que sea de tipo forecast el objeto.
Para evaluar el error en modelos ARIMA se suele utilizar tanto el AIC como el BIC, pero la
aportación de otros errores como el RMSE puede ayudar a solventar dudas.

2.2.6. forecast()

Este comando se utiliza para predecir la serie temporal de modelos dados. Se le pasa un objeto
Arima y se le indica el numero de pasos adelante, aśı como el nivel de confianza. En este caso
podemos encontrar en predict una funcionalidad muy semejante que no hace uso de ninguna
libreŕıa. Ambos comandos solo aceptan series temporales con una estacionalidad.[15]

forecast(objeto Arima,h=10,level=c(99.5)).

Destacar que esta sentencia solo funciona si has aplicado modelos ARIMA con el comando
predeterminado de la libreŕıa forecast Arima [2.2.2].
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2.3. Libreria TSA

Esta segunda libreŕıa [16] me ha parecido de las más completas junto a la ya explicada. En el
libro Time Series Analysis with applications in R[2] hace un seguimiento por todas fases
para analizar una serie temporal, desde la estimación a la predicción.
Además, cuenta con funciones para modelos multivariantes que no se describen aqúı puesto que
no son objeto de este trabajo.

2.3.1. LB.test()

Otro comando útil en la etapa de validación es LB.test que realiza el test de Ljung-Box a los
residuos. Ésta, es una evolución del método Box.test en el que además de examinar la hipótesis
nula de independencia de la serie, también comprueba si los residuos pueden ser ruido blanco o
no. Hay que pasarle un objeto de tipo arima. Añadiendo lag=X, se puede determinar hasta que
retardo acumulado se realiza el test.[17]

LB.test(objetoArima,type=”Ljung-Box”,lag=X)

2.3.2. armasubsets()

Esta función encuentra el mejor modelo ARMA. La funcionalidad es similar a auto.arima() del
paquete forecast. No obstante , esta función es más sencilla, ya que se realiza para modelos ARMA
y no ARIMA, es decir, no contemplan la diferenciación de la serie.[18]

armasubsets(serietemporal,nar,nma,ar.method)

Los parámetros nar,nma y ar.method significan el orden máximo de parámetros autoregresivos,
el orden máximo de parámetros de media móvil y el método en le que basarse para obtener el mejor
modelo. Por defecto es ’ols’ que usa el AIC.

2.4. Libreria tseries

La información sobre dicha libreŕıa se puede encontrar en [19].

2.4.1. adf.test()

La Prueba de Dickey-Fuller busca determinar la existencia o no de ráıces unitarias en una serie
de tiempo.[20]. La hipótesis nula de esta prueba es que existe una ráız unitaria en la serie.

adf.test(serietemporal, alternative = ”stationary”)

Para conseguir que la serie tratada sea estacionaria, el test deberá ofrecer un pvalor muy
pequeño para determinar que la serie es estacionaria con una confianza alta. Otra opción es utilizar
adfTest() de la libreŕıa fUnitRoots [21] que lleva a cabo el mismo test.
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2.4.2. kpss.test()

El test de Kwiatkowski-Phillips Schmidt-Shin también es usado para contrastar en la hipótesis
nula que una serie temporal es estacionaria frente a la alternativa de una ráız unitaria. La finalidad
del test es la misma que Dickey-Fuller pero en este caso se pretende ’aceptar’ la hipótesis nula para
determinar que la serie sea estacionaria [22]. El comando se expone a continuación:

kpss.test(x,null=c(”Trend”))

Es necesario añadir ’Trend’ para que la hipótesis nula se rija por la tendencia estacionaria y no
el nivel.

2.5. Libreŕıa lmtest

La información relacionada con esta libreŕıa puede encontrarse en [23]. Uno de los comandos
más interesantes de esta libreŕıa es coeftest().Este comando aporta información complementaria
a la que aporta el comando Arima().Muestra toda la información sobre los coeficientes y errores
estándar( lo cual proporcionaba el comando Arima()) pero además realiza un test de Wald para
cada parámetro del modelo para obtener la significancia de este en el modelo con el pvalor asociado
[24]. Se describe a continuación:

coeftest(objetoArima)

También nos proporciona los intervalos basados en la verosimilitud perfil de cada parámetro
del modelo con confint(objeto).

2.6. Libreria caschrono

Las funciones o comandos de esta libreŕıa pueden encontrarse en [25]. Una de las formas más
importantes para detectar si existe sobreajuste en el modelo es partir de la información que nos
proporciona la matriz de correlaciones de los estimadores de los parámetros. Una forma de obtenerla
es con el comando cor.arma. Con la ayuda de este comando nos podrá indicar si existen demasiados
parámetros para ajustar el modelo o no. [26]

cor.arma(objeto)

En este caso objeto se identifica con un modelo arima realizado en el que se realiza la matriz
de correlaciones para todos los parámetros implicados en dicho modelo arima.

2.7. Comandos para modelos con más de una estacionalidad

Uno de los objetivos al inicio del TFG era la aplicación de un modelo ARIMA con más de
una estacionalidad pero los comandos de Arima solo aceptan series temporales con una única
estacionalidad( es decir, no acepta una serie de tipo msts, solo ts).A continuación se citan algunos
comandos que aceptan más de una estacionalidad y a qué procedimiento se refieren:

msarima: Modelo ARIMA del state space [27]
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bats: Utiliza suavizado exponencial del state space + transformación de box-cox y errores
arima.[28]

tbats: Utiliza suavizado exponencial del state space + transformación box-cox + errores
arima + estacionalidad trigonométrica[29].
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3. Origen de los datos

Los datos a tratar en este trabajo provienen de la página de datos abiertos del Ayuntamiento
de Madrid. En lo que concierne a este trabajo se van a utilizar datos de contaminación de Madrid.

En esta página de datos abiertos de Madrid [30], se pueden encontrar datos horarios desde
2001 hasta 2020 en distintas zonas de Madrid. Del mismo modo, en una página adyacente de la
misma fuente [31] se pueden encontrar datos diarios desde 2001 hasta 2020. Los datasets a utilizar
tendrán el formato CSV.

La interpretación de los datos que se va a realizar a continuación se puede encontrar en un pdf
llamado interpretación datos de calidad del aire [31]. Un pequeño ejemplo del formato de los datos
a utilizar es:

PROVINCIA MUNICIPIO ESTACIÓN MAGNITUD PUNTO MUESTREO AÑO MES D01 V01 ... D31 V31
28 79 4 1 28079004 1 38 2019 1 23 V 17 N

Haciendo referencia a los datos de la tabla de ejemplo, los campos correspondientes a D01
indican el Dı́a 1 como D31 el d́ıa 31. La variable Mes nos indica el mes en el que se encuentra
calculado el dato observado. Para cada d́ıa habrá un código de validación para indicar si los datos
son válidos o no, habiendo una ’V’ si es válido ó ’N’ si es No válido.

Como se observa en las imágenes [1] y [2] podemos ver el punto de muestreo asociado a Plaza
Castilla. Este código está compuesto por los campos provincia,municipio,estación y magnitud. Los
códigos asociados a estos campos y a magnitud son ( la técnica no hace falta ya que solo hay una
opción) :

Provincia: 28

Municipio: 79

Estación: 50

Magnitud: 8

Figura 1: Código Magnitud NO2

Figura 2: Codigos Plaza Castilla

En este trabajo se va a escoger una zona espećıfica de Madrid,concretamente la Plaza Castilla,
que es una zona céntrica que se encuentra en el Paseo de la Castellana y que pienso que puede ser
de interés.
La magnitud con la que se ha medido dicha calidad del aire es Dióxido de Nitrógeno(NO2) y la
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técnica de muestreo es Quimioluminiscencia. A continuación se describe de manera resumida los
detalles de la variable que se va a estudiar, dióxido de Nitrógeno(NO2).

El dióxido de nitrógeno(NO2) forma parte de un grupo de contaminantes gaseosos que se pro-
ducen como consecuencia del tráfico rodado y la producción de energia. Los estudios realizados
sobre la población humana indican que la exposición a largo plazo al NO2 puede provocar dismi-
nución de la función pulmonar y aumentar el riesgo de aparición de śıntomas respiratorios como
bronquitis aguda, tos y flema. La exposición individual al NO2 depende principalmente de las
concentraciones exteriores locales. Sin embargo, también puede verse afectada por fuentes conta-
minantes de interiores como el humo del tabaco y las cocinas de gas o los aparatos de calefacción
de gas sin ventilación [32].

Para los datos horarios sólo existen pequeñas diferencias. Una de ellas es que hay una variable
que nos indica el d́ıa en el que están calculados los datos. En este caso hay una variable H01
indicando la 1a hora del dia aśı como H24 para dar la última hora del dia. De nuevo, se utiliza una
variable que nos indica por cada hora si dicha observación es válida(’V’) o no (’N’).

PROVINCIA MUNICIPIO ESTACIÓN MAGNITUD PUNTO MUESTREO AÑO MES DIA H01 V01 ... H24 V24
28 79 4 1 28079004 1 38 2019 1 1 23 V 17 N

3.1. Objetivo del Análisis

3.1.1. Datos Mensuales 2011-2020

Con los datos mensuales pretendemos entrenar un modelo estad́ıstico a partir de los años 2011 a
principios de 2018 con el objetivo de predecir la contaminación desde Marzo de 2018 hasta Febrero
de 2020(no se incluye Marzo y Abril en los datos de prueba ya que como veremos en el análisis
descriptivo los datos resultantes son muy anómalos debido al Covid19).

3.1.2. Datos horarios 2020 Covid19

La situación de emergencia sanitaria ocasionada por la COVID-19 junto a la pandemia in-
ternacional por la Organización Mundial de la Salud (OMS) el pasado 11 de marzo, crisis mun-
dial sin precedentes en la historia, con amplias repercusiones en la movilidad y en la actividad
económica.[33]

’Fruto de la declaración del estado de alarma por Real Decreto 463/2020, de 14 de marzo, hasta
el 12 de abril por Real Decreto 476/2020, de 27 de marzo, se han adoptado una serie de medidas de
limitación de la libertad de circulación de las personas que han derivado en una reducción drástica
y generalizada del transporte y, en menor medida, de la actividad industrial y la generación de
electricidad, fuentes principales de la emisión de los contaminantes a la atmósfera.’ [33]

Teniendo en cuenta que el tráfico es el principal factor que influye en la calidad del aire ur-
bano,sobretodo en Madrid, es evidente que un descenso tan influyente de la circulación y de sus
emisiones a la atmósfera está traduciéndose en una mejora muy significativa de la calidad del aire.
[33]
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Una de las imágenes que nos deja esta situación de emergencia, es la diferencia de contaminación
en el aire de un d́ıa de 2019 y un d́ıa del 2020 en el estado de alarma. En ambas imágenes además,
se ’observa’ la Plaza Castilla, el lugar de donde extraemos los datos:

(a) Madrid Sin Contaminación Fuente: [34] (b) Madrid con Contaminación Fuente: [35]

Teniendo en cuenta los sucesos acontecidos, se ha decidido considerar la información sobre la
contaminación de Madrid en Plaza Castilla de NO2 durante los 4 primeros meses de 2020, con un
periodo horario.

3.2. Limpieza y Preprocesado

De partida se tienen dos tipos de archivos, uno horario con información extráıda del año 2019
y 2020, y diarios de los años 2011 a 2020. El principal objetivo es convertir los datos en crudo(raw
data) en información en una única columna(univariante) para realizar el estudio. Ejemplo de cómo
son los datos en crudo tanto para datos horarios como diarios se observa en las tablas [48] y [49].
Además, con la existencia de valores no válidos en los conjuntos de datos, se tiene que realizar una
serie de transformaciones para dar valor a estas observaciones de un modo adecuado.

Inicialmente, es unido en un único dataset los 10 años de 2011 a 2020( los archivos diarios
vienen por años) con el objetivo de filtrar como hemos comentado, por la Plaza Castilla y con
magnitud Dióxido de Nitrógeno.

Para cada año era necesario buscar los datos no válidos tal y como nos muestra el informe
oficial de donde se extraen los datos. Estos datos corresponden con los datos diarios que servirán
para obtener los mensuales promediando. A continuación se indican el número de observaciones
no válidas asociada al año:

2011: 9N; 2012: 7N; 2013: 10N; 2014: 8N; 2015: 15N ; 2016: 6N; 2017: 9N ;2018: 8N ; 2019: 7N
; 2020: 3N

Hay que destacar que de los No Válidos de cada año no bisiesto, hay 6N provocados porque
veńıan con 31 d́ıas todos los meses, y 7N en los años bisiestos por el d́ıa 29 de Febrero( son
2012,2016 y 2020).
El resto de observaciones no válidas son reemplazadas los valores por NA’s para poder aplicar la
media con el resto de datos. Por tanto, se obtiene la media de cada mes y con ello se forma un
dataset con 112 observaciones mensuales desde Enero de 2011 hasta Abril de 2020 que más adelante
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será modelado con la metodoloǵıa Box-Jenkins. Una descripción de este dataset se observa en la
tabla [4].

Figura 4: Dataset final mensual

Con la obtención de los datos mensuales, el objetivo es procesar los datos diarios. Solo hace falta
reemplazar los valores no válidos por los valores medios del mes correspondiente. Adicionalmente,
son creados variables asociadas al d́ıa,mes y año correspondiente a la observación medida tras
trasponer los datos de la variable explicativa NO2 para tener una serie univariante. Este proceso
se realiza para poder llevar a cabo el análisis descriptivo de modo más sencillo y con la mayor
información posible. Un ejemplo de ello se encuentra en la tabla [5].

Figura 5: Formato Dataset final diario

Para la obtención de los datos horarios, hay que llevar a cabo una búsqueda sobre los valores
no válidos. En este caso, la fuente [30], nos proporciona conjuntos de datos distintos para cada
mes, por lo que se buscan los no válidos para cada uno de ellos. Los 4 primeros meses de 2020 se
analizaron aparte. El número de valores no válidos encontrados son tres, correspondientes a las 10
del 9 de Enero, a las 3 del d́ıa 29 Marzo y a las 12 del d́ıa 12 Febrero. No obstante, para todo el
año de 2019 fueron hallados 24(N) correspondientes con valores no válidos. En concreto para cada
mes fueron:

Enero : 6N ;Febrero: 1N ;Marzo: 2N;Abril: 0N;Mayo: 3N;Junio: 5N;Julio:1N;Agosto: 1N;Septiembre:
0N;Octubre: 4N;Noviembre: 1N;Diciembre: 0N

Para todas las horas no válidas encontradas, los valores de estas fueron transformadas al valor
medio de contaminación de la hora en cuestión. Por ejemplo, si la hora no válida es las 3 de la
tarde, será reemplazado por el valor medio de contaminación de las 3 de la tarde del mes en el que
era no válida. El formato horario del dataset se observa en la tabla [6].
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Figura 6: Formato Dataset final horario

En anexos [7.2] se adjunta código R a modo de ejemplo sobre cómo se ha realizado la limpieza
de los datos ya explicada.

3.3. Análisis Descriptivo de los datos

En esta sección se van a explicar diferentes visualizaciones de los datos con distintas estacio-
nalidades, con objetivo de entender de la mejor manera posible los datos que vamos a tratar más
adelante.
Detectar patrones de comportamiento, tendencias, outliers u otras informaciones nos pueden ayu-
dar a explicar las predicciones del modelo. A continuación se diferencian 4 secciones en las que se
han aplicado distintos filtros para detectar posibles anomaĺıas en distintas estacionalidades.

3.3.1. Serie Anual y Mensual

Los datos filtrados por Dióxido de Nitrógeno en Plaza Castilla datan de 2011 a 2020, teniendo
112 observaciones desde Enero 2011 a Abril 2020. En la gráfica adjunta [7] se observa una ligera
tendencia decreciente con el transcurso de los años. Hay un claro efecto estacional. Con la ayuda
de las etiquetas de los meses podemos observar a que meses corresponden los mı́nimos y máximos.

Figura 7: Gráfico Serie 2011 a 2020

Podemos observar que los meses que presentan mayor media de consumo de Dióxido de Nitrógeno
representado en µ/cm3 son los meses entre Noviembre y Febrero (de manera interactiva podŕıamos
clickar sobre cada punto y obtener la información a la que corresponde dicha observación). En
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cambio, los meses con menor cantidad de dióxido de Nitrógeno corresponden a los meses de ve-
rano.
Esto puede ser ocasionado porque la mayoŕıa de trabajadores o estudiantes se van a sus ciudades
natales o a segundas residencias. Pero seguramente la explicación más razonable, además de la
demográfica, es que la mayoŕıa de industrias en Agosto cierran o realizan servicios mı́nimos para
poder dar descanso a los trabajadores. Por tanto, la estacionalidad es clara.

Para observar la variabilidad mensual, se adjunta un boxplot [8] asociado a cada mes que nos
proporciona información sobre la cantidad media/mediana de dióxido de nitrógeno en dicho mes
y su dispersión. Para los outliers, máximos y mı́nimos se indica el año al que esta asociada esa ob-
servación. Destacan sobre todo el año 2019 por los mı́nimos en los meses de Mayo,Julio,Noviembre
o Diciembre. También destaca el mı́nimo global en Marzo y Abril de 2020 ocasionado por el es-
tado de alarma acordado el d́ıa 15 de Marzo. Destacan outliers mensuales sobre todo en los años
2011,2015,2019 o 2020.

Figura 8: Gráfico Serie 2011 a 2020

Con objeto de destacar el descenso de dióxido de nitrógeno, se observa en la siguiente tabla
resumen [9] la cantidad media de dióxido de nitrógeno por año con un mı́nimo en 2019 de 36.92.
De hecho, si hacemos una media de la contaminación de los 8 años anteriores obtenemos un valor
de 44.5 µ/cm3 de NO2. Esto quiere decir que se ha reducido entre un 17 y un 18 % la cantidad
de dióxido de nitrógeno espećıficamente en la zona que estamos evaluando(Plaza Castilla). Estos
datos corroboran lo afirmado en un art́ıculo de el Páıs [36], aunque en aquel estudio no se inclúıa
en el análisis el último mes de Diciembre de 2019, ni se refeŕıa concretamente a la Plaza Castilla.

Figura 9: Tabla Resumen NO2 Promedio de 2011 a 2020

3.3.2. Serie Diaria

Para analizar los datos diarios se han filtrado los años 2015 a 2020, que datan desde el 1 de
enero de 2015 al 30 de Abril de 2020.
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En la figura [10] nos encontramos diagramas de caja para cada d́ıa de la semana con las ob-
servaciones a lo largo de los 5 años. Se puede observar que muchos de los máximos diarios se
encuentran a principios del año 2015.

Figura 10: Distribución Semanal NO2 2015-2020

Esta información se vio reflejada en el periódico la Vanguardia [37].En este art́ıculo, la asociación
Ecologistas en Acción apuntaba: ’la situación es tal que en los doce primeros d́ıas del 2015 seis
estaciones de Madrid superan ya el ĺımite legal de contaminación del aire para todo el 2015”.

De manera más genérica sorprende una diferencia del 10 % de dióxido de nitrógeno entre los
lunes y los miércoles,jueves o viernes, los cuales son los d́ıas con mayor contaminación media de
NO2 por encima de 44 µ/cm3.
Como era previsible, los sábados tienen de media un 20 % menos que la media de los d́ıas labora-
bles y los domingos un 31 % de media menos que aquellos. Podemos concluirlo observando la tabla
resumen media semanal [11].

Figura 11: Contaminación media por d́ıa de 2015 a 2020

3.3.3. Serie Horaria

Para visualizar los datos horarios se han promediado los datos del año 2019, contando con 8744
observaciones. En la figura [12] se presenta un gráfico de barras con la media para cada hora del
d́ıa. Los mı́nimos se encuentran en las horas nocturnas de 2 a 7.

No obstante, destacar que hay una gran diferencia entre las 12 y las 4 de la tarde comparando
con respecto a la madrugada o la noche. En concreto una diferencia de más del 40 % entre esta
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franja horaria y las 10 de la noche con una cantidad media de casi 57 µ/cm3 .

Figura 12: Distribución Horaria 2019

Los datos de la tabla [13] recogen las medias representadas en el diagrama de barras para
comparar exactamente diferencias entre cada franja horaria.

Figura 13: Tabla Resumen Horaria 2019

3.3.4. Marzo y Abril 2020

Esta sección se incluye motivada por los acontecimientos que han tenido lugar derivados de la
pandemia provocada por el virus Covid19 y el estado de alarma declarado a mediados de marzo.
Una de las pocas noticias positivas de este virus es el descenso de dióxido de nitrógeno expuesto
en ciudades como Madrid.

Es reseñable como los d́ıas anteriores a establecer el estado de alarma, se registraron 60-70
µ/cm3. Sin embargo con el cierre de los colegios el d́ıa 12 de marzo ya descendió a 50 µ/cm3 y el
viernes d́ıa 13 de marzo descendió más de 10 puntos. Si hacemos una comparación de los d́ıas 10
y 11 de Marzo frente a d́ıas de confinamiento el descenso es mayor del 80 %.
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Figura 14: Contaminación NO2 diaria marzo 2020

Aunque el confinamiento afectó solo a 15 d́ıas de Marzo, hubo una reducción del 50 % de NO2
en ese mes (gráfica [15a]), lo que dejaba imágenes de Madrid ’antes no vistas’ producidas por la
contaminación.
Más reducción hubo en Abril, en concreto del 50 % más que en Marzo, lo que lleva a una media
de 10.53 µ/cm3, cifras nunca vistas en los últimos 10 años de estudio investigadas en este trabajo

(a) Contaminación Mensual 2020

(b) Contaminación NO2 Abril 2011-2020

Figura 15: Contaminación comparativa Estado de Alarma

Por último, se observa una diferencia muy sustancial en la gráfica [15b] dónde los valores de
NO2 se redujeron entre el 60 % y el 80 % entre los años 2011 y 2019 con respecto a 2020.
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4. Modelo autorregresivo integrado de media móvil(ARIMA)

Este tipo de modelos que caracterizan las series por sumas o diferencias de las series resultan-
tes fue propuesto por Yule y Slutzsky en la década de los 20. Esto seŕıa la base para los procesos
autorregresivos y de media móvil que tuvieron un mayor impacto con la publicación en 1970 del
libro de Box-Jenkins sobre modelos ARIMA [38].

El objetivo principal de los modelos ARIMA es realizar predicciones en base a la información
que se obtiene de los datos del pasado. Es decir, estos modelos tienen en cuenta la dependencia
temporal de los datos, de modo que cada observación depende de los valores anteriores.[39]
Permiten describir un valor de la serie como una función lineal de los datos anteriores y de los
errores aleatorios. Box-Jenkins recomendaba más de 50 observaciones de la serie temporal, lo que
cumplen las dos series de este trabajo.

En concreto, los modelos ARIMA se aplican a series univariantes, dónde el objetivo es encontrar
un modelo que represente las caracteŕısticas de la serie de un modo preciso.Antes de entrar a
explicar los modelos ARIMA, se comenzará por caracterizar los procesos por los que están formados,
los modelos autoregresivos y modelos de medias móviles [38].

Por último se detalla una forma compacta para formular los modelos ARIMA de aqúı en
adelante. Se define un operador de retardos, como B, que asocia cada variable Xt con la variable
en el instante anterior Xt−1 tal que : BXt = Xt−1

4.1. Modelos Autoregresivos(AR)

En estos modelos cada observación se puede expresar como una regresión sobre observaciones
anteriores. Estos modelos se basan en la idea de que el valor actual de la serie puede explicarse
o predecirse en función de valores pasados más un término de error. El orden del modelo expresa
el número de observaciones atrasadas de la serie. A continuación se detalla un ejemplo sobre un
AR(1) o un AR(p):

AR(1)

Fórmula estándar:
Xt = φXt−1 + at (1)

Formula con retardos:
(1− φB)Xt = at (2)

AR(P)

Fórmula estándar:
Xt = φ1Xt−1 + φ2Xt−2 + . . .+ φpXt−p + at (3)

Formula con retardos: (
1− φ1B − φ2B

2 − . . .− φpB
p
)
Xt = at (4)
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4.2. Modelos de Medias Móviles(MA)

Los modelos de medias móviles son aquellos que explican el valor de una determinada variable
en un tiempo t en función de un término independiente y una sucesión de errores correspondientes
a periodos precedentes.A continuación se detalla un ejemplo sobre MA(1) o MA(q):

MA(1)

Fórmula estándar:
Xt = at − θat−1 (5)

Fórmula con retardos:
Xt = (1− θB)at (6)

MA(q)

Fórmula estándar:
Xt = at − θ1at−1 − θ2at−2 − . . .− θqat−q (7)

Fórmula con retardos:
Xt = θ(B)at (8)

4.3. Modelos ARMA y ARIMA

Existen dos modos generales de enfocar las series temporales comenzando con un punto de vista
determinista como puede ser el suavizado exponencial , y desde un punto de vista estocástico como
los modelos que vamos a explicar a continuación (ARMA y ARIMA).

Una extensión natural de los modelos AR(p) y MA(q) es un tipo de modelos que incluyen tanto
términos autorregresivos como de medias móviles y se definen como ARMA(p,q).

La formulación de los modelos ARMA(p,q) y ARIMA(p,d,q) se diferencian únicamente en la
diferenciación (componente integrada) utilizada para conseguir que una serie sea estacionaria y aśı
poder modelizarla mediante un modelo ARMA. La formulación de los modelos ARMA y ARIMA
es la siguiente:

ARMA(p,q)

Formulación estándar:

Xt = φ1Xt−1 + φ2Xt−2 + . . .+ φpXt−p + at − θ1at−1 − . . .− θqat−q (9)

Formulación con retardos:(
1− φ1B − φ2B

2 − . . .− φpB
p
)
Xt =

(
1− θ1B − θ2B2 − . . .− θqBq

)
at (10)

φ(B)Xt = θ(B)at (11)
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ARIMA(p,d,q)

Estos modelos se les ha añadido una componente integrada(I) formando los modelos ARIMA(
Autoregressive Integrated Moving Average). Éste está compuesto del componente autoregresivo
(AR),la componente integrada(I) y del componente de media móvil (MA).

Fórmula con retardos:
φ(B)(1−Bd)Xt = θ(B)at (12)

Tanto en el modelo ARMA como el ARIMA , φ corresponde al polinomio en B de la parte
autorregresiva y θ corresponde al parámetro de la media móvil. La d corresponderá al número de
diferencias que se aplica a la serie.

4.4. Modelos ARIMA estacionales

Este tipo de modelos se caracterizan por la existencia de un patrón estacional en los datos. Las
series con tendencia y variaciones ćıclicas pueden representarse como modelos SARIMA o ARIMA
estacionales: SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s . Primer paréntesis se refiere a la parte regular y el segundo
a la parte estacional de la serie temporal junto con la s que determina el periodo de dicha serie. A
continuación se expone la fórmula con el operador de retardos:

φp(B)ΦP (Bs) (1−B)d (1−Bs)DXt = θq(B)ΘQ

(
BS

)
at (13)

Las componentes del modelo se detallan a continuación:

φp(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − . . .− φpB

p (14)

ΦP (Bs) = 1− Φ1B
s − Φ2B

2s − . . .− ΦPB
sP (15)

θq(B) = 1− θ1B − θ2B2 − . . .− θqBq (16)

ΘQ

(
BS

)
= 1−Θ1B

s −Θ2B
2s − . . .−ΘQB

sQ (17)

Donde xt es la serie observada y at variables de ruido blanco.Los sub́ındices p,P,q,Q indican el
grado del polinomio bien en B o en Bs. Por último el supeŕındice d indica el grado de diferenciación
simple y D el estacional.
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5. Enfoque Box-Jenkins para datos mensuales y horarios

La metodoloǵıa de Box-Jenkins fue nombrada en honor a los estad́ısticos George E.P.Box y
Gwilym Jenkins. Ésta es aplicada a los modelos autorregresivos de media movil (ARMA) o a los
modelos autorregresivos integrados de media móvil(ARIMA) o en su defecto estacionales( SARI-
MA), con el objetivo de encontrar el mejor ajuste a unos datos de modelo temporal univariante.

Esta metodoloǵıa utiliza una serie de fases iterativas, las cuales se describen a continuación,
detallando como las llevaremos a cabo con nuestros datos:

Identificación

• Detectar Serie estacionaria o no estacionaria y actuar en consecuencia.

• Estacionariedad en Media y Varianza

• Detectar Tendencia.

• Detectar Estacionalidad.

• Identificar modelos con ACF y PACF

• Test Estadisticos para estacionariedad

Estimación: Estimar los parámetros de los modelos escogidos en base a los resultados en la
etapa de identificación. Se puede realizar por máxima verosimilitud o mı́nimos cuadrados.
Tener en cuenta la sobreparametrización. Se realizarán constrastes de hipotesis sobre los
parámetros estimados.

Validación : Evaluar si los modelos estimados se ajustan bien a los datos antes de realizar
predicción

• Análisis Residuos

• Media y Varianza constante en el tiempo

• Realización ACF residual

• Test Ljung-Box

Comparación de modelos

Predicción: Conocido el modelo de la serie temporal escogido, predecir valores futuros.

5.1. Modelización ARIMA datos mensuales contaminación en Madrid

Los datos que se van a utilizar en la práctica son:

Datos de entrenamiento: Enero 2011 a Febrero 2018; 87 observaciones

Datos de test: Marzo 2018 a Febrero 2020; 24 observaciones(2 periodos completos)
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Uno de los objetivos iniciales es observar gráficamente la serie y poder detectar la tendencia de
la serie. Para ello se utilizarán unos datos de entrenamiento,para posteriormente, intentar predecir
con los datos de test utilizando el mejor modelo encontrado.

Observando la serie, es necesario detectar si es estacionaria. Para ello, hay que detectar si es
necesario una transformación de Box-Cox (o logaŕıtmica) que permita estabilizar la serie debido
a la varianza no es constante. De acuerdo a la gráfica de la serie [16] no parece que sea necesario
una transformación.

Figura 16: Gráfica Serie Enero 2011 - Febrero 2020

Con la información aportada en [16] se concluye que existe una correlación estacional clara, aśı
como una tendencia decreciente pronunciada de 2011 a 2015 y posterior decrecimiento menos brusco
hasta 2018. Con esta tendencia marcada se declara que la serie no es estacionaria y necesitará de
diferenciación.

Para cercionarnos de esta conclusión, es necesario la realización de las funciones de autocorre-
lación muestral(ACF) y las funciones de autocorrelación parcial muestral(PACF). Estas nos sirven
para examinar la dependencia de la serie y para detectar qué valores del pasado tienen correlación
con la observación actual.

Para ello, se utilizan los ACF y PACF [17a] de la serie para decidir el mı́nimo orden de dife-
renciación que haga que la serie sea estacionaria.
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(a) ACF Serie Original (b) PACF Serie Original

Figura 17: ACF y PACF serie original

Advertimos que en el eje X donde observamos 1,2,3,4.. realmente representan los retardos
12,24,36,48... porque para crear una serie temporal en R inicialmente se indica el periodo de la
serie y lo ’comprime entre el periodo estacional’.

El primer indicio al observar el ACF es que la parte estacional decrece muy lentamente, por
lo que indica que la serie no es estacionaria y necesitará una diferenciación estacional. Al ser una
diferenciación estacional de periodo 12, se diferencia no con la observación anterior sino con ’la del
mismo mes de otro año’.
En cuánto a la parte regular parece estacionaria, por lo que será necesario únicamente una dife-
renciación estacional para convertir la serie en estacionaria. Se diferencia la serie estacionalmente
obteniendo los dos gráficos de autocorrelación siguientes [18a] y [18b]:

(a) ACF Serie Diferenciada Estacionalmente (b) PACF Serie Diferenciada Estacionalmente

Figura 18: ACF y PACF serie diferenciada estacionalmente

Con la diferenciación estacional se observa que el decrecimiento lento estacional ha pasado a
un decrecimiento exponencial, por lo que la serie parece ser estacionaria a priori.

No obstante, se aplica una diferenciación regular para comprobar si la serie tiene un compor-
tamiento mejor en la parte regular. Los gráficos resultantes son [19a] y [19b]:

28



Clasificación de paquetes de series temporales en R. Ejemplo de modelización
ARIMA con datos de contaminación de Madrid

(a) ACF Serie Diferenciada Regular y Estacio-
nalmente

(b) PACF Serie Diferenciada Regular y Esta-
cionalmente

Figura 19: ACF y PACF serie diferenciada regular y estacionalmente

A la vista de los resultados no parece haber una mejora significativa. A continuación, se com-
paran varianzas para terminar de discutir el número de diferenciaciones a aplicar.

Figura 20: Comparación de Varianzas

Con los datos resultantes, se concluye como la mejor solución,la diferenciación estacional, ya
que tiene el 50 % menos de varianza que si se aplica una diferencia regular adicional.

Para obtener resultados partiendo de test estad́ısticos, se realiza uno espećıfico encargado de
medir si la serie es estacionaria o no. Este es el de Dickey-Fuller Ampliado(ADF).
La hipótesis nula asociada de este test es que la serie no es estacionaria, por tanto será beneficioso
obtener un pvalor pequeño para rechazar la hipótesis nula con un nivel de significación alto.

Los resultados del test con la serie inicial[50a] y la serie resultante tras diferenciar [50b] co-
rroboran que la serie inicialmente no era estacionaria, obteniendo un pvalor de 0.4, pero con las
diferenciaciones pertinentes, se consigue rechazar la hipótesis nula con un nivel de significación
alto, al ser el pvalor de 0.01.

Con la serie estacionaria, el objetivo se basa en determinar que posibles modelos ARIMA pue-
den corresponderse con los resultados de las ACF y PACF con la serie diferenciada estacionalmente
[18a] y [18b].

Tras observar la función de autocorrelación muestral se observa que desde el primer retardo
estacional decrece exponencialmente los siguientes retardos estacionales. Si nos fijamos en la PACF
el decrecimiento también es llamativo pero los siguientes retardos estacionales no son tan cercanos
a cero sino que van decreciendo algo más lento. Se podŕıa decir que la parte estacional corresponde
con una media móvil de orden 1, es decir MA(12). Sin embargo no se desecha la posibilidad de
que sea un modelo autorregresivo de orden 1 o ambos.

Para la parte regular es mas complejo determinarlo. Los autocorrelaciones del ACF están más
cerca del 0 que en la PACF por lo que podŕıa ser un modelo de media móvil de orden 1. Sin embargo,
de nuevo no se pueden sacar conclusiones certeras más allá de la diferenciación estacional realizada
anteriormente.
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Los modelos iniciales probados en la etapa de estimación son:

ARIMA(0,0,1)(1,1,0)12

(1− Φ1B
12)(1−B12)Xt = (1− θ1B)at (18)

ARIMA(1,0,0)(1,1,0)12

(1− φ1B)(1− Φ1B
12)(1−B12)Xt = at (19)

ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12

(1− φ1B)(1−B12)Xt = (1−Θ1B
12)at (20)

ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12

(1−B12)Xt = (1− θ1B)(1−Θ1B
12)at (21)

Los parámetros son estimados por el método de máxima verosimilitud. En general los esti-
madores máximo verośımiles son más precisos que los mı́nimos cuadráticos aunque requieren más
cálculo. Para poder comparar cada estimador con su error estándar se realiza el cociente de ambos
que sigue una distribución t de student con n-(p+q) grados de libertad bajo la hipótesis de que el
parámetro sea cero.

Además, con la ayuda de la matriz de correlaciones se podrá determinar si existe sobrepara-
metrización cuando haya una correlación alta entre dos parámetros. A continuación se realiza un
breve análisis sobre el ajuste/estimación de los distintos modelos.

Estimaciones máximo verośımiles de los modelos

(a) Resultados ARIMA(0,0,1)(1,1,0)12 (b) Resultados ARIMA(1,0,0)(1,1,0)12

(a) Resultados ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 (b) Resultados ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12
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El resultado aportado de los cuatro modelos indican un buen ajuste del modelo observando la
significación de los parámetros. Del mismo modo, en los resultados correspondientes a las matri-
ces de correlación: [51a],[51b],[52a] y [52b] no se encuentra en ninguno de los cuatro modelos una
matriz de correlaciones con valores altos.

Estimación ARIMA automático libreŕıa forecast

(1−B12)Xt = (1−Θ1B
12)at (22)

Se ha realizado un análisis automático con una función(auto.arima() de la libreria forecast) que
encuentra el mejor modelo ARIMA para los datos otorgados. No obstante, este tiende a buscar
en función del AIC más bajo y sin tener en cuenta los residuos , por lo que es posible que dicho
modelo no sea el mejor para los datos.

El ajuste de este modelo,sugiere que con la estimación del parámetro de media móvil por la
parte estacional con la constante del modelo es más que suficiente. Los resultados son satisfactorios
tanto en el test de Wald [23a] como en la matriz de correlaciones [23b].

(a) Resultados ARIMA(0,0,0)(0,1,1)12 con
constante

(b) Matriz de correlaciones
ARIMA(0,0,0)(0,1,1)12

Figura 23: Ajuste del modelo ARIMA automático

A la vista de los resultados se concluye que no hay una elección clara sobre cual es el mejor
modelo en la estimación ya que los resultados eran bastante similares. Por tanto, se procede a la
siguiente etapa de validación de los residuos con los modelos estimados.

Uno de los métodos más eficientes para comprobar como se comportan los residuales es calcular
ACF de los residuales y observar que valor obtienen las primeras autocorrelaciones aśı como las
autocorrelaciones del periodo. A continuación se muestran los ACF residuales para los 4 modelos
iniciales:
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(a) ACF Residuales
ARIMA(0,0,1)(1,1,0)12

(b) ACF Residuales
ARIMA(1,0,0)(1,1,0)12

(a) ACF Residuales
ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12

(b) ACF Residuales
ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12

A la vista de los resultados del ACF de residuales, sólo destaca el valor de la segunda autoco-
rrelación del modelo ARIMA(0,0,1)(1,1,0)12.

A continuación se adjunta el ACF de residuales del modelo ofrecido por auto.arima():

Figura 26: ACF Residuales ARIMA(0,0,0)(0,1,1)12

A la vista de los resultados de los ACF de residuales, se desestima el último modelo ARI-
MA(0,0,0)(0,1,1) por la fuerte autocorrelación del primer retardo. Del mismo modo, tampoco se
procede a seguir usando el primer modelo ARIMA(0,0,1)(1,1,0)12 debido a la alta autocorrelación
del segundo retardo.

Para determinar si los residuales son o no incorrelados se usa el test de Ljung-Box.
En las imágenes siguientes se adjuntan las salidas para el test utilizando los residuales hasta el

retardo 70 para los 3 modelos restantes: [53a], [53b] y [53c]. Los resultados de los tres modelos son
el no rechazo de la hipótesis nula, lo que indica que los residuos del modelo no están correlados.
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Para comparar el grado de ajuste de los tres modelos se utiliza el AIC para selección del modelo
más adecuado. Se denominan modelo 2: ARIMA(1,0,0)(1,1,0)12; modelo 3: ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12
; modelo 4: ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12. Los resultados se ofrecen en la siguiente imagen:

Figura 27: Comparación AIC

Se determina que los dos mejores modelos que se ajustan a los datos son los modelos 3 y 4. Por
tanto se realiza la predicción para ambos modelos. Es recomendable comparar la predicción de los
24 meses siguientes y compararlos con los datos reservados para certificar que el modelo se ajusta
a los datos. Para ello se hace uso de la suma de cuadrados del error(SSE ).

Para observar cómo se comportan los datos de prueba, se representan los datos reales de
contaminación de los meses de Marzo de 2018 a Febrero de 2020.

Figura 28: Datos de prueba marzo 2018-febrero 2020

Se ha realizado una comparación de la predicción de los dos modelos con respecto a los datos
reales. Los puntos representan los datos reales mientras las otros tres gráficas (con trazo lineal) los
distintos modelos, siendo:

arima3: ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12

arima4: ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12
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Figura 29: Comparación Predicciones Test con Reales

Se puede observar cómo la predicción de los modelos arima3 y arima4 son prácticamente simi-
lares.Para comprobar cual tiene menor error en la predicción se calcula el SSE de los dos modelos:

ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12
SSE 1698.002 1688.106

Se determina por una diferencia mı́nima que el modelo ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12 tiene mejor
capacidad de predicción. Por ello, se ha realizado para este modelo una comparativa con los valores
predichos y sus intervalos de confianza en relación a los datos reales:

Figura 30: Comparación predicciones modelo final con intervalos

En la figura [30] se observa como casi todos los valores reales se encuentran dentro de la banda
de confianza. Los valores de NO2 de Noviembre y Diciembre de 2019 fueron ’anómalos’ ya que son
los meses del año con más contaminación pero en este caso se redujo sustancialmente cómo se ve
en la gráfica [28]. No obstante, salvo esos dos meses at́ıpicos, la predicción fue buena.

En la figura [31], se observa cómo el modelo fue capaz de ajustarse al comportamiento de la
serie y los 24 meses siguiente los predijo de manera similar a los datos de entrenamiento.
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Figura 31: Comparación predicciones modelo final con intervalos
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5.2. Modelización ARIMA datos horarios contaminación en Madrid

Las observaciones asociadas a NO2 de la plaza castilla de manera horaria durante parte del
estado de alarma se han distribuido en datos de entrenamiento y de test tal que:

Datos de entrenamiento: 15 Marzo- 22 Abril: 936 observaciones

Datos de Prueba: 23 Abril- 29 Abril: 168 observaciones

Al igual que en el análisis mensual, se va a tratar de observar las caracteŕısticas de la serie.
Observando la gráfica [32a] parece haber una tendencia estable con el tiempo en la que en algunas
horas hay picos de consumo. También son reseñables dos outliers con un valor de contaminación
de NO2 muy alto.

Antes de entrar a realizar las funciones de autocorrelación, es necesario comprobar si es ne-
cesario la realización de una transformación logaŕıtmica a los datos. Viendo la gráfica de la serie
parece que la varianza no es constante a lo largo del tiempo por lo que se realiza la transformación,
viendo el resultado en la gráfica [32b].

(a) Serie 15 marzo - 1 mayo (b) Logaritmo Serie 15 marzo - 1 mayo

Figura 32: Serie original y logaŕıtmica datos horarios

Además, observando la serie, se necesita aplicar una diferenciación. Para ello hay que observar
el decrecimiento de las autocorrelaciones en la ACF.

(a) ACF serie original (b) PACF serie original

Figura 33: Serie horaria original y logaŕıtmica

Como se ve en la figura [33a] el decrecimiento por la parte regular y por la parte estacional es
muy lento. Por ello, se estima oportuno realizar una diferenciación regular.
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(a) ACF diferenciada regularmente (b) PACF diferenciada regularmente

Figura 34: ACF y PÀCF diferenciada regularmente

Si observamos la gráfica [34a] se observa un decrecimiento por ondas por la parte regular. Sin
embargo la parte estacional no parece haber sido alterada, por lo que sigue sin ser estacionaria la
serie. Por tanto, se realiza una diferenciación estacional de 24 retardos para ver como se comporta
la serie, observando las gráficas [35a] y [35b].

(a) ACF diferenciada estacionalmente 24 re-
tardos

(b) PACF diferenciada estacionalmente 24 re-
tardos

Figura 35: ACF y PACF diferenciada estacionalmente

En este caso, la diferencia estacional ha dado como resultado un decrecimiento exponencial en
la parte estacional mientras que la parte regular decrece lento.

Con los resultados obtenidos hasta el momento, no se ha podido determinar que la serie sea
estacionaria. Por ello, se realiza una diferenciación regular y estacional, observando las gráficas
resultantes en las figuras [36a] y [36b].
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(a) ACF (b) PACF

Figura 36: ACF y PACF diferenciados regularmente (1) y estacionalmente(24)

Con la realización de las diferenciaciones regular y estacional, se observa en la figura [36a] que
existe un decrecimiento más rápido y por tanto se considera la serie estacionaria.

Con el objetivo de hacer un análisis global de las diferenciaciones realizadas se adjuntan las
varianzas asociadas a cada una de las series [37]. La menor varianza es proporcionada por la serie
diferenciada regularmente. Sin embargo, observamos que el decrecimiento en la parte estacional
era muy lento y por tanto no se pod́ıa considerar como serie estacionaria. La mejor opción parece
realizar una diferenciación regular y estacional, que además tiene una varianza menor.

Figura 37: Varianzas de cada serie

Para intentar decidir que modelos pueden ajustarse a los datos,se grafican los ACF y PACF
resultantes de las diferenciaciones anteriores [36a] y [36b].

Se ha realizado el test de Dickey Fuller para la serie inicial [54a],la serie diferenciada esta-
cionalmente [54b] y la serie final [54c], tras realizar la diferenciación regular y estacional para
convertir la serie estacionaria. Se observa cómo inicialmente sin diferenciaciones y tras la diferen-
ciación estacional, no se rechaza la hipótesis nula de que la serie es no estacionaria, por lo que
’acepta’ su no estacionariedad. Sin embargo, tras aplicar las diferenciaciones, el pvalor resultante
muy significativo, por lo que se rechaza la hipótesis nula, indicando la estacionariedad de la serie
resultante.

El método de estimación que se va a utilizar es el método de máxima verosimilitud. Para ello,
se utilizarán las funciones de autocorrelación (ACF) [36a] y funciones de autocorrelación parcial
(PACF)[36b] obtenidas de diferenciar regularmente y estacionalmente la serie inicial. Por último, se
probarán en SAS modelos con más de una estacionalidad observando si tienen una mayor capacidad
de predicción.

Observando las gráficas de ACF y PACF parece indicar el ajuste de un parámetro de media
móvil en la parte estacional ya que en la ACF únicamente hay una autocorrelación alta correspon-
diente al retardo 1(en realidad retardo 24). Además, existe un decrecimiento lineal en la PACF en
los retardos estacionales(24,48,72..). Por ello, se prueba de acuerdo a esta caracteŕıstica distintos
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modelos modificando parámetros en la parte regular, ’siendo en la parte estacional siempre un
modelo ARIMA(0,1,1)24 ’.

Inicialmente, han sido probados los modelos más básicos posibles como son:

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)24

ARIMA(1,1,0)(0,1,1)24

ARIMA(1,1,1)(0,1,1)24

En los resultados siguientes podemos observar cómo ninguno de los tres modelos parece ade-
cuarse a los datos. Los parámetros de orden 1 tanto autorregresivos como de media móvil no
son significativos a un nivel de confianza alto. Únicamente es significativo el parámetro estacional
asociado a la media móvil que se decidió añadir en el modelo de forma predeterminada.

(a) ARIMA(1,1,0)(0,1,1)24 (b) ARIMA(0,1,1)(0,1,1)24 (c) ARIMA(1,1,1)(0,1,1)24

Figura 38: Estimación de modelos ARIMA

A la vista de los resultados, se prueban dos modelos, ambos añadiendo un parámetro adicional
al último modelo ARIMA probado: ARIMA(1,1,1)(0,1,1)24.

Estimación ARIMA(1,1,2)(0,1,1)24

(1− φ1B)(1−B)(1−B24)Xt = (1− θ1B − θ2B2)(1−Θ1B
24)at (23)

En los resultados siguientes se puede explicar la estimación del modelo aśı como la matriz de
correlaciones para los distintos parámetros.

(a) Ajuste del modelo

(b) Matriz de correlaciones

Figura 39: Estimación de modelo ARIMA(1,1,2)(0,1,1)24

Se observa un modelo en el que los 4 parámetros asociados al modelo son muy significativos.
Sin embargo, la matriz de correlaciones parece indicar una correlación muy alta de 0.98 entre los
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parámetros de orden 1 y 2 de media móvil. Por tanto no se continua con la utilización de este
modelo.

Estimación ARIMA(2,1,1)(0,1,1)24
La ecuación asociada al modelo estimado es:

(1− φ1B − φ2B
2)(1−B)(1−B24)Xt = (1− θ1B)1−Θ1B

24)at (24)

A continuación se adjuntan las estimaciones realizadas a los modelos comentados:

(a) Ajuste del modelo

(b) Matriz de correlaciones

Figura 40: Estimación de modelos ARIMA(2,1,1)(0,1,1)24

Todos los parámetros del modelo rechazan la hipótesis nula, indicando con los pvalores la alta
significación de los parámetros del modelo. Sin embargo, la matriz de correlaciones vuelve a inducir
una correlación alta, en este caso entre los parámetros autorregresivos de orden 1 y 2. No obstante,
debido a la dificultad para encontrar mejores modelos, se utilizará este modelo para comprobar los
residuales.

La adicción de parámetros de media móvil o autorregresivos no indagaban en una mejora de
los modelos propuestos, por ello no han sido añadidos al trabajo en cuestión.

Estimación ARIMA(0,1,0)(2,1,0)24

(1− Φ1B
24 − Φ2B

48)(1−B)(1−B24)Xt = at (25)

Por último, tal y como comentamos en el caṕıtulo 2, existe un comando en el paquete forecast
que nos indica el mejor modelo arima que encuentra dicha función (auto.arima()). Se han obtenido
los siguientes resultados:

(a) Ajuste del modelo

(b) Matriz de correlaciones

Figura 41: Estimación de modelos ARIMA(0,1,0)(2,1,0)24
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Los resultados que ofrece este modelo son satisfactorios. La alta significancia de los parámetros
aśı como una matriz de correlaciones con correlacion pequeña indaga en un buen ajuste del modelo.
No obstante, la no adicción de parámetros en la parte regular del modelo aśı como la utilización
de parámetros autorregresivos en la parte estacional en vez de parámetros de media móvil, ofrece
dudas sobre los residuos que tiene este modelo.

De acuerdo a las estimaciones de los modelos ARIMA realizados a los datos, sólo han sido
encontrados dos modelos con buen ajuste a los datos. Sin embargo, es necesario que estos mo-
delos también tengan unos residuos compatibles para que el modelo sea bueno. Para ello, se ha
aplicado uno de los test más influyentes en la validación de los residuos como es el test de LjungBox.

El resultado del test para el modelo ARIMA(2,1,1)(0,1,1)24 se observa en [55b], mientras que
para el modelo ARIMA(0,1,0)(2,1,0)24 en [55a],ambos realizados comparando autocorrelaciones
hasta el retardo 168. En el primer caso no se rechaza la hipótesis nula(igualdad de los residuos),
por lo que el resultado del test es satisfactorio. Sin embargo, se rechaza fuertemente la hipótesis
nula para el modelo estimado por auto.arima(). Por tanto, sólo se trabajará de aqúı en adelante
con el único modelo válido encontrado en la estimación : ARIMA(2,1,1)(0,1,1)24.

Otros procedimientos útiles para comprobar los residuales, es observar las autocorrelaciones
en la ACF aśı como comprobar la normalidad de los residuos. En el cuadro de figuras siguiente
podemos observar los resultados de estas funciones:

Figura 42: Validación residuos del modelo

En la primera imagen, se observa que los residuales se encuentran en torno al cero con una
varianza relativamente constante por lo que es un resultado bueno. En cuanto a la ACF no se
observan en los retardos más influyentes(lo estacionales o los primeros de la función) tengan una
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autocorrelación alta. Por último, se detecta con un histograma cómo se distribuyen los residuos
que vimos en la primera gráfica. Los residuos parecen distribuirse como una normal pero existe
una desviación con valores algo por debajo de 0 que pueden hacer dudar sobre la normalidad de
los residuos.

Debido a las dudas que ofrece el histograma, se realiza el test de Shapiro-Wilks observando el
pvalor del test [43], el cual ofrece más dudas sobre la normalidad de los residuos. Se podŕıa decir
que con un nivel de significación del 98 % podemos no rechazar el test y por tanto corroborar la
normalidad de los residuos.

Figura 43: Test Shapiro-Wilks

Con la validación de los residuos del modelos realizada, se lleva a cabo la predicción. De acuerdo
a las 168 observaciones reservadas para test, desde el 23 de Abril hasta el 29 de Abril, se han
utilizado estos d́ıas para comparar los valores de NO2 de esos d́ıas con la predicción de los datos
de entrenamiento de 168 pasos hacia adelante con el modelo ajustado ARIMA(2,1,1)(0,1,1)24 . En
la gráfica siguiente se muestra la evolución de la serie con los datos de entrenamiento seguido de
la predicción.

Figura 44: Predicción total datos de prueba

Se muestra como ha detectado la tendencia y el patrón de la serie. Con ayuda de los intervalos
de confianza, es posible detectar los valores de NO2 con mayor contaminación correspondientes a
horas puntas durante algún d́ıa.

Para observar el comportamiento únicamente de los datos reservados para test, se adjunta un
gráfico con la evolución, ya con el logaritmo aplicado:
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Figura 45: Serie Test Horaria 168 observaciones

Para observar de forma mas concreta una comparación de los datos reales con los datos predi-
chos, se adjunta una gráfica [44] con dicha comparación con unos intervalos de predicción para la
contaminación.

Figura 46: Predicción 168 horas con intervalos de confianza

Para comparar la capacidad de predicción de este modelo con el modelo con múltiple esta-
cionalidad que se realiza en la siguiente sección, se ha calculado la suma de cuadrados del error
reservando 168 observaciones y realizando la predicción calculando 168 pasos hacia adelante. El
valor resultante es 52.689.

5.2.1. Modelos ARIMA con múltiple estacionalidad

En esta parte del trabajo, se va a proceder a buscar modelos con más de una estacionalidad que
se ajusten bien a los datos. Como ha sido comentado al inicio de este trabajo, no ha sido posible
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la aplicación de este tipo de modelos utilizando paquetes espećıficos de modelado ARIMA en R
con estimación de parámetros de máxima verosimilitud. Es por ello, que esta última parte de este
trabajo se lleva a cabo con SAS.

La ventaja que proporciona el PROC ARIMA de SAS es que ajusta modelos con múltiples
periodos y modelos con restricciones en los coeficientes (en la que muchos coeficientes se hacen 0).

En este sentido, se han encontrado dos modelos ARIMA concretos con múltiple estacionalidad
que pueden considerarse aceptables para nuestros datos. Se compara la capacidad de predicción
de los mismos con respecto al mejor modelo encontrado con una única estacionalidad en R. Para
evitar las diferencias que pueda haber en el cálculo del AIC en R y SAS se ha utilizado como
medida de comparación la suma de cuadrados del error(SSE ). Los modelos son (en Anexos más
detallado [56] y [57] ):

Modelo 1

(1− φ1B − φ2B
2)(1−B)(1−B24)Xt = (1− θ1B − θ24B24 − θ25B25 − θ96B96 − θ97B97

−θ144B144 − θ145B145 − θ168B168 − θ169B169)at
(26)

Modelo 2

(1− φ1B − φ2B
2)(1−B)(1−B24)Xt = (1− θ1B − θ24B24 − θ25B25 − θ72B72 − θ73B73

−θ168B168 − θ169B169)at
(27)

Las predicciones 168 pasos hacia adelante junto con los datos reales de ambos modelos, se
adjuntan a continuación:

(a) Predicción 168 observaciones modelo
1

(b) Predicción 168 observaciones modelo
2

Figura 47: Predicción con modelos múltiple estacionalidad

Las predicciones en las figuras [47a] y [47b] son muy similares por lo que se compara la predicción
con el SSE para determinar que modelo obtiene una mejor capacidad predictiva. Los resultados se
detallan en la tabla [58]. El primer modelo obtiene un valor ligeramente menor, por tanto con una
mejor capacidad predictiva. Para comparar la capacidad predictiva con el modelo implementado
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en R, se añade una tabla comparativa del valor SSE. Se observa como, de nuevo, el mejor modelo
es el modelo 1 con un valor de 49.548.

Modelo Arima(2,1,1)(0,1,1)24 Modelo 1 múltiple estacionalidad Modelo 2 múltiple estacionalidad
SSE 52.689 49.548 50.8916

El código SAS asociado para obtener el SSE de los dos modelos con múltiple estacionalidad se
encuentra en Anexos [7.4.3].
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6. Conclusiones y lineas futuras

En este trabajo se han utilizado distintas herramientas para modelar mediante ARIMA los datos
de contaminación de Madrid. Se han utilizado modelos con distintas estacionalidades, mensual y
horaria, utilizando datos desde 2011 hasta 2020.

La primera parte de este trabajo se basó en realizar una pequeña gúıa de paquetes y funciones
en R que sirvieran como ayuda para poder trabajar con series temporales. En este sentido, puede
ser de ayuda para estudiantes que se inicien en la práctica al manejo de series. Personalmente,
al haberme iniciado del mismo modo a manejar series temporales en el lenguaje R, pienso que la
ayuda de esta pequeña gúıa podŕıa ahorrar tiempo de búsqueda de comandos concretos.

Una parte interesante del presente trabajo es el análisis descriptivo sobre la contaminación
producida en Madrid en una de las zonas más dañadas por la contaminación como es la Plaza
Castilla. Además, el aprendizaje de una herramienta gráfica como Tableau llevó a realizar unos
gráficos más interesantes y con más contenido que los realizados en R o en SAS.

Una mayor contaminación en los años 2015 o 2016 con una disminución notable en 2019 reflejan
el interés de los últimos años en reducir la contaminación en una zona como Madrid donde viven
millones de personas y pueden haberse visto afectadas por la abundante contaminación existente.
También es reseñable como el miércoles o el jueves existe de media un 10 % más de contaminación
que otro d́ıa laborable como el lunes.
Por otra parte, es destacable una gran diferencia de contaminación en las horas puntas como son
las 8 de la mañana o las 9 de la noche en la que la contaminación duplica los valores medios diarios,
seguramente provocado por el tráfico generado diariamente.

Por último, se dedicó una pequeña sección a los sucesos acontecidos debido a la enfermedad del
Covid-19. Se filtraron datos provenientes de los meses de Marzo y Abril de 2020 para observar si el
confinamiento provocado por el estado de alarma hab́ıa provocado un descenso de la contaminación.
Concretamente, en la zona de estudio, se redujo en Marzo un 50 % del gas NO2, habiendo estado
únicamente 15 d́ıas de confinamiento en este mes. Sin embargo en Abril la reducción con respecto
a otros años fue mayor del 70 %, lo que se vió reducido en imágenes de Madrid hasta hace mucho
no vistas debido a la contaminación en el aire. Por tanto, ante esta catástrofe mundial debida a la
enfermedad del coronavirus, existe alguna buena noticia como la reducción drástica del NO2 para
contribuir a mejorar la salud de las personas.

Por último, fue aplicado el enfoque de Box-Jenkins aplicando modelos ARIMA a dos series
con motivo de encontrar un modelo que se ajustara a los datos y predijera datos futuros del mejor
modo posible. Para ello se analizó inicialmente una serie mensual de los años 2011 a 2020, en la que
se encontró una predicción bastante buena con pequeñas estimaciones erróneas, salvo los meses de
Noviembre y Diciembre de 2019, que cambiaron la tendencia positiva de la serie.

Sin embargo, la serie horaria con una mayor cantidad de información a modelar ( casi 1000
observaciones), fue más dif́ıcil encontrar modelos que se adecuaran a los datos. Además, debido
a una varianza no constante de la serie, fue necesario inicialmente realizar una transformación
logaŕıtmica de la serie con motivo de reducir esa varianza. La validación de los residuos fue buena
y la predicción, teniendo en cuenta que se estaba trabajando con datos durante el estado de
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alarma, no fueron malos. Hay que tener en cuenta que no exist́ıa cierta garant́ıa de saber cómo
iba a evolucionar la contaminación con esta nueva normalidad. No obstante, el resultado predicho
no parece ser malo aunque los valores de contaminación de algún fin de semana eran demasiado
bajos y se alejaban de los valores predichos por el modelo.

Para poder mejorar el modelo predictivo encontrado, se buscaron modelos similares que me-
joraran la capacidad de predicción añadiendo un periodo a la estacionalidad del modelo. Debido
al alcance de este trabajo, se realizó únicamente una comparación de la capacidad predictiva del
modelo implementado en R con respecto a los modelos implementados con PROC ARIMA [40],
obteniendo una mejor capacidad de predicción en los modelos con múltiple estacionalidad. Como
lineas futuras seŕıa interesante implementar en R este tipo de modelos con estimación por máxima
verosimilitud con múltiple estacionalidad.
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7. Anexos

7.1. Tablas conjunto de datos

7.1.1. Ejemplo de conjunto de datos inicial diario

Figura 48: Formato Dataset inicial diario

7.1.2. Ejemplo de conjunto de datos inicial horario

Figura 49: Formato Dataset inicial horario
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7.2. Procesado de los datos código en R

7.2.1. Filtrado de los datos y transformación de los valores ’N’ a NA. Ejemplo para
2011

datos # Es l a union de todos l o s an io s de 2011 a 2020
i n d i c e s<−which ( datos $ESTACION==”50” )
d a to s e s t a c i o n<−datos [ i nd i c e s , ]
i n d i c e s<−which ( d a to s e s t a c i o n $MAGNITUD==”8” )
d a t o s c a s t i l l a<−d a t o s e s t a c i o n [ i nd i c e s , ]

## Nos quedamos con l a in formac ion r e l e v a n t e
d a t o s f i l t r a d o s<−d a t o s c a s t i l l a [ c (−1,−2,−3,−4,−5)]

## Datos 2011
i n d i c e s 1 1<−which ( d a t o s f i l t r a d o s $ANO==2011)
d a t o s f i l t r a d o s 1 1<−d a t o s f i l t r a d o s [ i nd i c e s11 , ]
## Obtener l o s i n d i c e s de l o s no v a l i d o s
ind icesN11<−which ( d a t o s f i l t r a d o s 1 1==”N” )#9N

## Eliminar l a s columnas de V o N ya sabiendo l a p o s i c i o n de l o s N
d a t o s f i l t r a d o s 1 1 V<−d a t o s f i l t r a d o s 1 1 [ ,− sequenc ia ]

# 2011 : 9N (7 son porque estan 31 d ia s para todos l o s meses )
# Se observa de que d ia s son

d a t o s f i l t r a d o s 1 1 V [ 1 , 2 7 ]<−NA # Dia 25 Enero
d a t o s f i l t r a d o s 1 1 V [ 4 , 1 1 ]<−NA # Dia 9 Abr i l
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7.2.2. Transformacion de los datos a columnas y reemplazar valores NA por la media
del mes asociado

diames<−rep ( seq (1 , 31 , 1 ) , 12 )

datosanioconjnum<−as . numeric ( )
datosmesconjnum<−as . numeric ( )
datosconjnum<−as . numeric ( )

d a t o s f i l t r a r<−f unc t i on ( x ){

f o r ( i in 1 : nrow ( x ) ){
anio <−x [ i , 1 ]
mes <−x [ i , 2 ]
dianum<−x [ i , 3 : 3 3 ]
anionum<−t ( anio )
anionum<−rep ( anionum , 3 1 )
mesnum<−t (mes )
mesnum<−rep (mesnum , 3 1 )
datosTnum<−t ( dianum )
datosanioconjnum<−append ( datosanioconjnum , anionum )
datosmesconjnum<−append ( datosmesconjnum , mesnum)
datosconjnum<−append ( datosconjnum , datosTnum )

}
r e turn ( data . frame ( datosanioconjnum , datosmesconjnum , diames , datosconjnum ) )

}

datosconjuntos11<−d a t o s f i l t r a r ( d a t o s f i l t r a d o s 1 1 V )
names ( datosconjuntos11 )<−c ( ”Anio” , ”Mes” , ”Dia” , ”NO2” )

# Correspond ientes a d ia s que no t i e n e e l mes . Ej 30 Febrero
e l im inar11<−which ( datosconjuntos11 $NO2==”0” )
datosconjuntos11N<−datosconjuntos11 [− e l iminar11 , ]

# Detectar v a l o r e s de l mes donde hay NA
ind i c e11 1<−which ( datosconjuntos11N $Mes==”1” )
ind i c e11 2<−which ( datosconjuntos11N $Mes==”4” )

# Obtener l a media de l mes
media11 1<−mean( datosconjuntos11N [ i nd i c e11 1 , 4 ] , na . rm=TRUE)
media11 2<−mean( datosconjuntos11N [ i nd i c e11 2 , 4 ] , na . rm=TRUE)

# Remplazar por l a media l o s v a l o r e s no v a l i d o s sabiendo e l d ia
datosconjuntos11N [ 2 5 , 4 ]<−media11 1
datosconjuntos11N [ 9 9 , 4 ]<−media11 2
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7.3. Serie Mensual

7.3.1. Resultados test de Dickey Fuller

(a) Test de Dickey Fuller (b) Test de Dickey Fuller

Figura 50: Test de Dickey Fuller

7.3.2. Matrices de correlación

(a) ARIMA(0,0,1)(1,1,0)12 (b) ARIMA(1,0,0)(1,1,0)12

Figura 51: Matriz de correlaciones

(a) ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 (b) ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12

Figura 52: Matriz de correlaciones

7.3.3. Test de LjungBox

(a) ARIMA(1,0,0)(1,1,0)12 (b) ARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 (c) ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12

Figura 53: Test de LjungBox
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7.4. Serie horaria

7.4.1. Resultados test de Dickey Fuller

(a) Test de Dickey Fuller serie
inicial horaria

(b) Test de Dickey Fuller se-
rie horaria diferenciada esta-
cionalmente

(c) Test de Dickey Fuller se-
rie horaria diferenciada regu-
larmente y estacionalmente

Figura 54: Test de Dickey Fuller

7.4.2. Test de LjungBox

(a) ARIMA(0,1,0)(2,1,0)24 (b) ARIMA(2,1,1)(0,1,1)24

Figura 55: Test de Ljung Box
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7.4.3. Código SAS Ajuste,Validación y predicción del modelo con doble estacionali-
dad

DATA logcov id19 ;
SET c o v i d 1 9 t o t a l ;
y log=log ( contam20 ) ;

RUN;

DATA modif ; SET logcov id19 ; IF N < 937 ;
RUN;

PROC ARIMA DATA=logcov id19 ;
IDENTIFY var=ylog (1 ,24 ) nlag =168;
RUN;

ESTIMATE p=2 q =(1 ,24 ,25 ,96 ,97 ,144 ,145 ,168 ,169)
METHOD=ml noconstant ;

RUN;
FORECAST lead =168 back=168 out=A;

RUN;

PROC ARIMA DATA=logcov id19 ;
IDENTIFY var=ylog (1 ,24 ) nlag =168;
RUN;
ESTIMATE p=2 q =(1 ,24 ,25 ,72 ,73 ,168 ,169) METHOD=ml ;
RUN;
FORECAST lead =168 back=168 out=B;

RUN;

DATA modelo ; SET logcov id19 ; KEEP ylog ; i f N >936 ; RUN;

DATA modelo1 ;SET A;KEEP FORECAST; IF N >936 ;
RENAME FORECAST=FORECASTSARIMA1;
RUN;

data modelo2 ;SET B; keep FORECAST; IF N >936 ;
RENAME FORECAST=FORECASTSARIMA2;
RUN;

DATA x ;MERGE modelo modelo1 modelo2 ; r e s1=ylog−FORECASTSARIMA1;
r e s2=ylog−FORECASTSARIMA2;
ssemodelo1+re s1 ∗ r e s1 ;
ssemodelo2+re s2 ∗ r e s2 ;

DATA s s e ; SET x ;
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IF n =168;
RUN;

PROC PRINT DATA=s s e ;RUN;

7.4.4. Modelo 1 con valores de los parámetros

Figura 56: Valor de los parámetros del Modelo 1

7.4.5. Modelo 2 con valores de los parámetros

Figura 57: Valor de los parámetros del Modelo 2

7.4.6. SSE modelos PROC ARIMA

Figura 58: SSE modelos ARIMA múltiple estacionalidad
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