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RESUMEN:

El trabajo presenta la metodologia para la visualizacion de grandes volumenes de
informacion utilizando técnicas de preprocesamiento y visualizacion aplicadas a gréaficas
de Mapas de Coordenadas para informacion recolectada de contaminantes atmosféricos
y variables meteoroldgicas de la ciudad de Cuenca. Empleando la metodologia
CRISP-DM vy aplicando algoritmos de clusterizacion se realizd el analisis y la
interpretacion para identificar patrones de comportamiento en periodos estacionarios del
afio 2018. Estos patrones seran utiles para la toma de decisiones del gestor ambiental. Se
analiz6 grandes volumenes de datos mediante procesos de mineria de datos, obteniendo
correlaciones que se visualizan en una aplicacion web dinamica. El gréfico
multidimensional utiliz6 la herramienta D3.js, que interactia con determinaciones
colorimétricas, selecciones, agrupamientos, detalle de datos, pincelados donde es posible
seleccionar datos desde el propio grafico e incluir o descartar dimensiones. Se
encontraron varios patrones, entre los que cuentan el ozono (O3) que tiene correlacién
directa con la temperatura (TEMPAIRE) y los rayos ultravioletas (UVA).

Palabras clave: IERSE, LIDI, CRISP-DM, Clustering, X-Means, K-Means, D3.js,
visualizacion VIZ.
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ABSTRACT:

The work presents the methodology for the visualization of large volumes of information
using pre-processing and visualization techniques applied to coordinate map charts for
information collected on atmospheric pollutants and meteorological variables of the city
of Cuenca. Using the CRISP-DM methodology and applying clustering algorithms, the
analysis and interpretation was carried out to identify behavior patterns in stationary
periods of the year 2018. These patterns will be useful for the decision making of the
environmental manager. Large volumes of data were analyzed through data mining
processes, obtaining correlations that are visualized in a dynamic web application. The
multidimensional graph used the tool D3.js, which interacts with colorimetric
determinations, selections, groupings, data detail, brushstrokes where it is possible to
select data from the graph itself and include or discard dimensions. Several patterns were
found, including ozone (O3) which has direct correlation with temperature (TEMPAIRE)
and ultraviolet rays (UVA).

Keywords: IERSE, LIDI, CRISP-DM, Clustering, X-Means, K-Means, D3.js, VIZ
visualization.
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1. INTRODUCCION

El area informatica ha evolucionado de forma muy répida en los ultimos afios y se
ha concentrado en la construccion de sistemas de informacién y tratamiento de datos, es
decir, se aprovecha de mejor manera el conocimiento a las bases de datos (BD). La
vanguardia tecnologica ha determinado a la mineria de datos (DM), los extensos
contenidos de informacién (Big Data) y técnicas de visualizacion de datos (VIZ) como
ciencias pioneras en la creacion de conocimiento, que facilitan aplicaciones en diferentes

areas, y son de gran aporte para el usuario o sus gestores (Furht & Villanustre, 2016).

Entonces, se puede utilizar herramientas de software de gestidn, existiendo en la
actualidad, herramientas buenas y eficaces. Las alternativas, conforme al progreso

de los sistemas informaticos y las grandes cantidades de informacion que se almacenan,
han determinado excelentes resultados hacia DM. Se conceptualiza a la mineria de datos
como una herramienta generadora de conocimiento, siendo el medio para las decisiones

en los diferentes campos de estudio y aplicacion. (Kingsy et al., 2016).

Una de las causas del deceso de miles de personas en el mundo es atribuido a la
contaminacion del aire provocado por los gases de invernadero, esta situacion ha
provocado un gran deterioro en la capa de ozono, afectando gravemente al planeta y
generando un descontrolado calentamiento global que ha modificado las condiciones de
vida en la naturaleza de varias especies. (Kingsy, Manimegalai, Geetha, Rajathi, Usha,
Raabiathul 2016; Lanjewar & Shah, 2012).

El alto indice de contaminacion es uno de los mayores causantes de victimas
mortales con diferentes afecciones en sus sistemas respiratorios, e incluso se ha
evidenciado agentes cancerigenos en los pulmones que se atribuyen a este problema. Asi
también, puede afectar con enfermedades oftalmolodgicas, o causar sensibilidades en la
piel que se convierten en rigurosos problemas dermatologicos, esto segun las estadisticas
valoradas por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS, 2017). La contaminacién del
aire es una grave preocupacion para la sociedad y autoridades, debido a que estos agentes

son muy peligrosos por naturaleza (Gore & Deshpande, 2017).



Desde un punto de vista socio politico, la contaminacion ambiental, ha sido un tema
de anélisis recurrente para los organismos internacionales, entes gubernamentales,
instituciones locales y municipalidades, los mismos que han implementado normativas,
reglamentos y distintas campafias para concientizar a los generadores de esta
problematica; en este contexto, la informacion que se pueda recopilar y que contribuya

para la ejecucion de acciones que lleven a su reduccion resulta imprescindible.

Un gran causante de la contaminacion se atribuye a la industrializacion de las
sociedades, otro de los factores de importante consideracion es la generalizacion de uso
de vehiculos, los cuales se han incrementado de forma exagerada en las urbes (Gore &
Deshpande, 2017). Hoy en dia, se ha vuelto comin encontrar algln tipo de contaminacion
atmosférica en los entornos que se frecuenta diariamente, por tal razon, se debe tomar

medidas preventivas.

Es crucial analizar, gestionar e intentar controlar la contaminacion del aire; para
ello, se debe recopilar, tratar y analizar informacion donde sea posible realizar una
medicién, de tal forma que los resultados permitan construir y elegir correctos planes de
accion, todo esto con el proposito de reducir o eliminar esta afeccion (Gore & Deshpande,
2017).

Distintas localidades a través de sus gobiernos municipales, han implementado
sofisticados aparatos de medicion de la contaminacion, cuyo propdsito es realizar politica
publica a partir de los resultados, es necesario entonces, aplicar técnicas y conocimientos
para la recoleccion, extraccion y tratamiento de datos para analizar la distribucién de la

calidad del aire en las diferentes ciudades y sectores (Christina & Komathy, 2013).

Con los grandes avances tecnoldgicos, existe la manera de recolectar informacion
de forma automatizada, mediante el uso de sensores electronicos ambientales, de tal
manera que se pueda obtener informacion para el analisis y gestion de los agentes que
influyen de forma negativa a nuestro ambiente. Las partes interesadas en la gestion de la
calidad del aire y la contaminacion ambiental, en distintos paises y ciudades del mundo
han invertido, tiempo, dinero y conocimiento; para crear y distribuir estaciones de
monitoreo en puntos estratégicos, que permitan la recoleccion de datos, con los que se

puedan a partir de los resultados tomar desiciones.



Estas redes de monitoreo, recopilan registros en bases de datos y servidores de las
diferentes variables: atmosféricas y meteoroldgicas; y con las técnicas de analisis
adecuadas, permiten revelar resultados efectivos de facil comprensién de los niveles de

contaminacion en base a factores de relacion (Andrade Durazno, 2018; EMOV EP, 2017).

Se puede aplicar la mineria de datos (DM), para el tratamiento de los datos que son
recolectados por las estaciones de monitoreo, en la cual se implementan metodologias,
por ejemplo (CRISP-DM), que permite la ejecucion de los pasos guias, donde se puede
adaptar de forma flexible un problema especifico, procesos y fases detalladas, con un
orden de flujo de aplicacion, obteniendo una facil interpretacion de los resultados
procesados. Existen varios tipos de software especializado que permite la ejecucién de
una metodologia de mineria de datos, por ejemplo (RapidMiner), y con el uso de estas
herramientas, se puede cumplir con los objetivos del analisis de los datos. Dentro de la
metodologia, se determina la zona de estudio y la representacion de resultados de manera

comprensiva, e inclusive técnicas de visualizacion avanzada (Baloian, 2016).

Al hablar de técnicas avanzadas de visualizacion e interpretacion de esta gran
cantidad de informacion, se puede mencionar a los Mapas de Coordenadas Paralelas, que
es una técnica poderosa, ya que transmite la informacion de manera efectiva de las bases
de datos en un solo repaso visual. Estas interpretaciones visuales nos permitiran
identificar causas raices de lo que se trata, facilita ademas las suposiciones adaptables, e
incluso podrian aportar para aplicar ciertos métodos de prediccion, segun sean los datos
estadisticos (Pefia, 2018).

Permiten, presentar tendencias y comportamientos que aporte a los organismos
gestores para tener un conocimiento, una comprension simple y general del problema,
consecuentemente, plantear la debida intervencion para control y erradicacion de riesgos
de ciertos sectores; se puede concientizar de mejor manera el uso de estrategias, tanto de
manera preventiva, como también de forma correctiva. Ademas, que no todos los
contaminantes y variables meteoroldgicas, tienen un mismo comportamiento; es

necesario manejarlos de forma diferenciada (Pefia, 2018).

Este trabajo de titulacion permitira, confirmar hipotesis planteadas sobre
correlaciones relevantes, por ejemplo, la relacion directa entre el ozono (03) y la
temperatura (TEMPAIRE) que encontrd6 como resultado Andrade (2018). También,
aporta la facil visualizacion las asociaciones entre variables, haciendo que el analisis sea

mucho mas eficiente e intuitivo para el gestor ambiental.



1.1 Antecedentes

Es importante sefialar que uno de los principales problemas que existen, en casi
todas las ciudades, incluyendo la nuestra (Cuenca-Ecuador), es la contaminacion
ambiental, debido a muchos diversos motivos. Por tal razon, es de vital importancia
realizar estudios que ayuden al andlisis del comportamiento de los factores que

intervienen en este problema (Matute Rivera, 2018).

La Empresa Municipal de Movilidad Transito y Trasporte de la ciudad de Cuenca
(EMOV EP), actualmente tiene una estacion de monitoreo continuo, la cual consta de
sensores ambientales para la medicion de agentes contaminantes atmosféricos, tomando
registros de monitoreo de la calidad del aire desde el afio 2008, y generando informacion
fiable (EMOV EP, 2017; Sellers, 2013).

De tal manera, y considerando, que la contaminacioén ambiental es un conflicto real
de suma importancia en nuestra ciudad, el Departamento de Investigacion del Instituto de
Estudios de Régimen Seccional del Ecuador (IERSE) de la Universidad del Azuay
(UDA), inici6é un proyecto especifico de seguimiento y evolucion, para monitorear la
calidad del aire en la ciudad de Cuenca (Sellers, 2013).

En una primera fase de este proyecto, se realizd un proceso de recoleccion de datos
relacionados con los niveles de contaminacion del aire, considerando los factores
atmosféricos; determinando la relacién que existe entre los factores de contaminacién

atmosférica (Cabrera Lituma, 2017; Ortega Guaman, 2018).

En una segunda fase, los resultados que obtuvo Cabrera Lituma (2017), se presentan
por medio de dos sitios web para el monitoreo y publicacion, con normativas,
Environmental Protection Agency (EPA) y Texto Unificado de Legislacion Ambiental
Secundaria (TULSMA) de los contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas,
donde se observa gréficas y tablas que muestran la relacion entre dichos contamintantes.
El proposito principal fue establecer un medio de comunicacién para la recoleccion

automatizada de la informacion colectada por la estacion de monitoreo de la EMOV-EP.

También, Andrade (2018) analizé el aspecto relacional entre las dimensiones
atmosféricas y las variables meteoroldgicas, especificamente aplic6 una metodologia
flexible y técnicas de mineria de datos. Los datos utilizados correspondieron al periodo
de tiempo de un mes, ademas las muestras extraidas, fueron mediciones realizadas cada

diez minutos, y presento sus resultados a traves de graficas estadisticas.



El IERSE, ha considerado analizar, tratar y gestionar un margen de variables de
contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas dentro de sus proyectos de
investigacion, comprobando la disposicion de datos recolectados a lo largo de algunos
afios por la unidad de monitoreo de la EMOV-EP. Tomando en cuenta que los mismos

varian constantemente, pero que son de mayor importancia para el gestor ambiental.

Las variables que intervienen en el andlisis de contaminantes ambientales son:
Ozono (03), Monodxido de Carbono (CO), Didxido de nitrégeno (NO2), Didxido de
Azufre (SO2), Material Particulado (PM2.5). Se generan grandes volumenes de datos que
se almacenan en un determinado tiempo (EMOV EP, 2017; Sellers, 2013).

De igual manera, las variables meteoroldgicas que intervienen son: la Temperatura
del Aire (TEMPAIRE), la Presion Atmosférica (PATM), la Radiacion Global
(RADGLOBAL), la Radiacion UVA, la Radiacion UVE, la Precipitacion
(PRECIP_SUM), la Humedad Relativa (HR), el Punto del rocio (DP), la Velocidad del
Viento (WINDSPEED), y la Direccién del Viento (WINDDIR) (EMOV EP, 2017).

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General

Aplicar técnicas de mineria de datos basadas en la metodologia CRISP-DM sobre
los contaminantes atmosféricos y las variables meteoroldgicas, de un afio de recoleccion
de datos, y analizar e implementar el método mas adecuado en la visualizacion que

permitan la toma de decisiones de los gestores ambientales.

1.2.2 Objetivos Especificos

e ldentificar las variables de estudio, de acuerdo al objetivo general del presente
trabajo de titulacion, considerando el comportamiento de las variables en la ciudad.

e Elaborar un marco teorico referente a las técnicas de mineria de datos y tecnicas
visuales interactivas, aplicables al problema, basados en la metodologia CRISP-DM.

e Identificar los patrones relevantes que determinen la relacion entre las variables
de contaminacion atmosférica y variables meteoroldgicas.

e Visualizar grandes volimenes de resultados de la aplicacion de la mineria de
datos, a través de una técnica de visualizacion multidimensional dinamica e interactiva,

generando conocimiento que permita la toma de decisiones del gestor ambiental.



1.3 Preguntas de Investigacion

¢Como aplicar técnicas de minerias de datos y visualizacion de grandes volimenes
de datos relacionados a variables atmosféricas y meteoroldgicas para la toma de

decisiones de gestién ambiental?

1.4 Justificacién

Los trabajos e investigaciones que el departamento de investigacion IERSE ha
venido desarrollando, han presentado evoluciones dentro de sus analisis, metodologias de
tratamiento y presentacion de resultados, lo que ha sido de gran utilidad para la gestion
del “Indice de Calidad del Aire” (ICA).

Si bien se ha recolectado la informacion, han existido limitaciones relacionadas con
la publicacion de la informacién capturada. Esta informacion, obtenida por los sensores
de la unidad de monitoreo de la EMOV-EP, anteriormente se la exponia Unicamente
medios impresos, lo que limitaba su interpretacidn en tiempo real y un analisis temporal.
Por lo que se desarroll6, un mecanismo para explotar la informacion, a través del
tratamiento de datos y difusion de la informacion en la web, donde se present6 resultados
en medios de facil acceso y comprension (Sellers, 2013).

Con el pasar del tiempo se ha condensado una gran cantidad de informacién, se ha
planteado desarrollos a través del uso de metodologias y técnicas de mineria de datos, y

se ha extraido patrones de comportamiento de contaminantes (Ortega Guaman, 2018).

El avance tecnoldgico y la gran acogida de los medios digitales, han previsto
proporcionar informacion atil en distintos &mbitos, como los negocios, la politica, la
medicina, el ambiente, etc., de tal forma se sugiere, un proceso eficiente de tratamiento y
visualizacion de los datos, para la toma de decisiones. La informacién registrada del
IERSE es almacenada en un repositorio de datos tipo texto (CSV y XLSX), por el
momento, no existe un procedimiento altamente visual, con graficas dinamicas, en donde
se pueda interactuar con los datos capturados y los analisis que pretenda realizar el gestor,

adicionalmente que se encuentren disponible en la web.

Debido a esto, dentro del presente trabajo se realizo procesos de analisis a través
software especializado para mineria y visualizacion de Big Data, aplicando metodologias
y técnicas visuales, que facilitaron la extraccion de patrones de interés, de conjuntos de
datos, por medio de graficos interactivos que permitan analizar, tratar e interactuar con

estas grandes cantidades de informacién (Castro, Lujan, &Martig, 2006).



1.5 Alcance

En la tercera fase propuesta, con la informacion recopilada por el IERSE de los
contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas dentro de la zona de estudio de
Cuenca, se aplican procesos de mineria de datos, empleando la metodologia CRISP-DM,
que permite el tratamiento del conjunto de datos recolectado, aplicando los principales
algoritmos de clustering! (X-Means, K-Means, DBSCAN) para su evaluacion y
comparativa de agrupamiento, dando como resultado patrones de relacion y asociacion
que puedan ser visualizados por medio de herramientas dinamicas, incluyendo grandes
voliumenes de datos, especificamente la coleccion de un afio referente al 2018;

permitiendo la toma de decisiones para el gestor ambiental.

1.6 Resultados Esperados

Los resultados que se pueden extraer de los anélisis de grandes volimenes de
informacidn, implican la toma de decisiones. En general, muchas empresas ven el futuro
de los andlisis de Big Data a través de la visualizacion (V12), y estan desarrollando nuevas
plataformas interactivas que apoyan la investigacion en este campo, para facilitar la
interpretacion del usuario (Furht & Villanustre, 2016). Se espera obtener una grafica de
dindmica desarrollada en una aplicacion web, que indican las asociaciones de los
contaminantes atmosféricos y las variables meteoroldgicas, que finalmente puede aportar

a la toma de decisiones.

Las técnicas de visualizacién avanzadas y la aplicacion de herramientas dindmicas
a la vanguardia(D3.js), han sido aplicadas a muchos problemas de la representacion visual
ambiental, se puede obtener un alto grado de éxito en el procesamiento e interpretacion

de los resultados con respecto a los criterios visuales (Gupta, Singh, & Singh, 2017).

Culminado este trabajo de titulacion, la informacion resultante se sintetizara de
forma generalizada, publicandose en una aplicacion web, que contendra un grafico
multidimensional, gestionado por la herramienta D3.js, que permite un analisis altamente
visual, en donde se puede interactuar con los datos de manera sencilla y dinamica, con
determinaciones: colorimétricas, selecciones, agrupamientos, detalle de registro de dato,
pincelados, siendo posible minar datos desde el propio grafico, y descartar dimensiones

directamente.

1 Clustering: agrupamiento de datos por medio de un algoritmo, técnica o método.



2. REVISION DE LITERATURA

A continuacidn, se estudiaran los conceptos fundamentales que se relacionan al
desarrollo de proyectos de mineria de datos en cuanto a su organizacién, la que se
esquematiza dentro de un marco teorico para la comprension del trabajo de titulacion

desarrollado.

2.1 Marco Tedrico

Dentro de este marco tedrico, se detallan definiciones que han sido necesarias
mencionar, para un adecuado desarrollo del estudio. En consecuencia, se obtiene una
vision general, que permite al usuario gestor familiarizarse con los temas y los elementos
involucrados en el desarrollo de la aplicacion experimental del presente trabajo de

titulacion.

2.1.1 Conceptos Bésicos Generales

Al desarrollar anélisis de conjuntos de datos con un amplio contenido de registros
de informacidn, el usuario se relaciona con el campo de Big Data, el cual hoy en dia se
encuentra en auge dentro de las grandes negocios y organizaciones, permitiendo obtener
grandes beneficios con los multiples enfoques de tratamiento de datos. En este punto, la
mineria de datos, se involucra directamente a Big Data, para realizar procesos de
tratamiento, mediante técnicas y metodologias que permitan encontrar patrones ocultos
en los volumenes de datos, resultados que permiten la toma de decisiones y control de
procesos con eficacia.
2.1.1.1 Big Data

Big Data, es una tecnologia que se caracteriza por aspectos de importancia que
influyen al manejo de los datos, a través de un modelo especifico, por ejemplo: gran
velocidad, diversidad de preparacion de datos, resultados valiosos y veraces, etc.
(Demchenko, De Laat, & Membrey, 2014).

Dentro de Big Data, se necesita de meétodos y técnicas de distintas ramas de
conocimiento y estudio, lo que permite que sea facil crear estructuras y relaciones entre
las dichas variables. Esto determina en consecuencia, que los procesos dentro de Big Data

estan en constante evolucién.



Figura 1
Métodos de procesamiento de Big Data
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Fuente: (Furht & Villanustre, 2016)

En lafigura 1, los métodos de procesamiento son: la mineria de datos, el aprendizaje
automaético, el procesamiento de sefiales, las redes neuronales, y la visualizacion, los
cuales tienen una fuerte relacion, es decir, interactGan y se usan simultaneamente durante
el procesamiento de datos. Esto aumenta la eficacia, por su estructura estrella, en donde
la combinacion de ciertos métodos potencializa resultados precisos y acertados. Las
ciencias en la parte exterior, (matematicas aplicadas, las estadisticas, la economia y la
informatica) son la base estructural de los métodos de procesamiento de los datos, por lo

gue se permite una orientacion definida (Furht & Villanustre, 2016).

Segin (Gandomi & Haider, 2015) aclar6 que, las empresas, asi como las
organizaciones publicas y privadas, requieren metodologias eficientes, con el objetivo de
transformar los grandes voliumenes de datos en aspectos significativos, que generen un
beneficio, enfoco la necesidad de métodos analiticos y nuevas herramientas predictivas,
que permitan explotar los grandes almacenes de datos heterogéneos no estructurados,
abriendo un campo muy extenso para diversas aplicaciones innovadoras de gestion. A
través de la mineria de datos se obtiene patrones significativos de los datos ocultos que

permiten obtener beneficios significativos para la toma de decisiones.

2.1.1.2 Mineria de Datos (Data Mining-DM)

La evolucion natural de la tecnologia de la informacion, encamina a la mineria de
los datos como una ciencia que facilita descubrir conocimiento, las grandes cantidades de
datos que se almacenan a cada minuto alrededor del mundo, permiten la necesidad de
analisis de los mismos, de donde, se puede extraer datos valiosos para obtener hallazgos

por medio de herramientas informaticas (Jiawei, Micheline, & Jian, 2012).



La mineria de datos, desempefia un rol diferencial, ya que aplica algoritmos
especificos para extraer patrones de los datos, un subproceso particular del proceso
general Knowledge Discovery in Databases (KDD), transforma conjuntos de datos en
conocimiento, lo que permite resolver problematicas que se presentan varios aspectos de
gran interés, es decir, es la busqueda de conocimiento, a través de procesos y métodos
inteligentes, para extraer patrones de comportamiento en la informacién, identificando,
los mas relevantes, y publicando el conocimiento tratado con técnicas de visualizacion
(Jiawei et al., 2012).

Los algoritmos de proceso de la mineria de datos se fundamentan en la inteligencia
artificial y el andlisis estadistico, que solucione problemaéticas por medio de la
construccion de modelos que permitan realizar predicciones, segmentaciones, etc.
(Beltran, Poveda, Bolivar, Corrales, & Sarmiento, 2010). Existen diferentes técnicas
como: sistemas de agrupamiento, reglas de asociacién, correlaciones, clasificacion,
regresion. El enfoque para seleccionar la mejor técnica, debe ser claro, pues existe
eficacia cuando se conoce que tipo de informacidn se estd procesando y extrayendo, que
cuando se conoce que buscar en concreto dentro de un grupo de datos, asi también el tipo
de analisis de que realice:

Figura 2
Procesos de mineria de datos para descubrir conocimiento.
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Fuente: (Jiawei et al., 2012)
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En la figura 2, se observan los procesos basicos de la mineria de datos, en donde se
realiza un preprocesamiento de la informacion, que permite integrar los datos, los mismos
que pueden ser de diferentes fuentes, este resultado parcial, se aloja en un nuevo almacén
de datos, para la posterior seleccion de las variables relevantes para el anélisis segun la
necesidad. Luego, se transforman en tipos de datos de interés que permite su
procesamiento. A continuacion, se aplica un método inteligente para la extraccion de
patrones de estos datos, después, se evalua los esquemas de comportamiento y se extrae
el conocimiento de utilidad, para que se presente dentro de un material visual de facil

entendimiento.

Cabe recalcar que, para la aplicacion de la mineria de datos y el desarrollo de
proyectos, existen varias metodologias que cumplen con estos procesos, y se aplican con

diferentes herramientas informaticas disponibles en el medio actualmente.

Se ha elegido la metodologia CRISP-DM, ya que dicha metodologia ha sido usada
en proyectos de investigacion antecesores, con el propdsito de implementar una
comparativa y un enfoque visual. Ademés, esta metodologia, facilita el desarrollo
adaptandose de una forma eficiente a los objetivos propuestos dentro del desarrollo del
presente trabajo de titulacion, en resumen, esta metodologia responde de manera
satisfactoria los propositos del estudio experimental que se realiza conforme al enfoque

de investigacion.

2.1.1.3 Metodologia CRISP-DM

La metodologia del Proceso estandar de la industria para la mineria de datos, Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), es generalmente muy utilizada
para todo tipo de desarrollo de proyectos de mineria de datos. Es una metodologia
estructurada que asegura el rendimiento del proyecto, flexible en sus etapas, lo que
permite su personalizacion facilmente, es decir, esta metodologia puede adaptarse a cada
proyecto de estudio, realizar informes en cualquier momento, crear un modelo de mineria

de datos con base en necesidades concretas (IBM, 2012).
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Figura 3
Modelo de proceso de la Metodologia CRISP-DM
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Orientacion de modelo de proceso, determina sintesis del ciclo de vida de mineria.

Segun kdnuggets.com (2007), como se cit6 en (Agila-Palacios, Ramirez-Montoya,
Garcia-Valcarcel, & Samaniego-Franco, 2017) CRISP-DM se convirtié en la
metodologia més utilizada en proyectos de mineria de datos, justificando su aplicacion

por su gran eficacia.

CRISP-DM esta distribuida en cuatro niveles de abstraccion jerarquica, y cuando
se enfoca como metodologia, describe etapas, tareas necesarias y la ilustracion de las
relaciones entre éstas. Las etapas que se observan en la figura 2 son: comprension del
negocio, comprension de los datos, preparaciéon de los datos, modelado, evaluacion e
implementacion (Gallardo Arancibia, 2013).

2.1.1.3.1 Comprension del Negocio

La etapa de comprension del negocio, es de gran importancia dentro de la
metodologia CRISP-DM, principalmente la comprensién de los objetivos y requisitos del
negocio, permite entender completamente el problema que se desea resolver, colectar

datos correctos e interpretar los resultados de forma correcta (Gallardo Arancibia, 2013).

Dentro de las principales tareas que se realizan en esta etapa, tenemos: determinar
los objetivos del negocio, valoracion actual (pre proceso), objetivos DM, y desarrollar

plan de proyecto.
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2.1.1.3.2 Comprension de los Datos

Esta etapa, se refiere a conocer mas a detalle las estructuras disponibles, acceder a
los datos y explorarlos, con la ayuda de tablas, diccionarios y esquemas, de manera que
la calidad de los datos para el proceso de mineria sea efectiva. El desarrollo de esta
comprension es crucial para evitar problemas en la siguiente etapa y representar los

resultados correctamente (IBM, 2012).

Segun esta etapa, se tiene las siguientes tareas programadas: recoleccion de datos

iniciales, descripcion, exploracion de estructuras y verificacion de la calidad de los datos.

2.1.1.3.3 Preparacion de los Datos

La etapa mas importante y que mas tiempo exige en la mineria de datos. Preparar y
empaquetar los datos, conlleva hasta un 70% de tiempo y esfuerzo de todo el proyecto.
Esta se encuentra directamente relacionada con la etapa de modelado, y que dependiendo
de la técnica de modelado, los datos se procesan de distintas maneras (IBM, 2012). En la
figura 4, se detalla las tareas que intervienen dentro de esta etapa.

Figura 4
Tareas de la etapa preparacion de los datos
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2.1.1.3.3.1 Normalizacion de los Datos
La normalizacion de los datos, hace referencia a los ajustes necesarios de las escalas
de los datos, con respecto a una escala comun, debido a que la dispersion de los
rangos, por las diferentes unidades de medida de los datos. El propdsito es obtener
la comparacion de los valores en conjuntos de datos de manera que los datos se
distribuyan de manera uniforme para determinar comportamientos y no se dispersen

de una manera generalizada.
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2.1.1.3.4 Modelado

En esta etapa de CRISP-DM, se seleccionan la técnica de modelado considerando
criterios para la correcta aplicacion de la mineria de datos. Es importante definir y
construir el modelo tomando en consideracion los tipos de datos disponibles, los objetivos
de la mineria, y los requisitos especificos del modelado. Las tareas que intervienen en
esta etapa son: seleccionar técnica de modelado, generar plan de prueba, construccion y
evaluacion del modelo (Gallardo Arancibia, 2013).

Figura 5
Tareas de la etapa de modelado
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2.1.1.3.5 Evaluacion

Esta etapa, permite revisar el modelado, que se desarroll6 en la etapa anterior, de
tal forma que se acate a los criterios satisfactorios de rendimiento del problema del
negocio, esto se realiza de manera concreta sobre los datos especificos que se aplicé el
analisis, aqui se puede encontrar errores, pudiendo corregir estos, considerando un tiempo
para retroalimentar los aciertos y errores. Cuando ya el modelo construido es valido, y
cumple con los objetivos de éxito, se explota el modelo y se emplea herramientas de
interpretacion de resultados (Gallardo Arancibia, 2013).

Figura 6
Tareas de la etapa evaluacion
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En la figura 6, se describe las tareas involucradas en esta etapa, donde se realiza
una valoracion de resultados, una calificacion y mejoras del proceso de DM y plantear un

retroceso de fases, si los resultados no son acordes a los propoésitos del andlisis propuesto.
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2.1.1.3.6 Implantacién

En esta etapa, el conocimiento que se obtuvo de la creacion y validacion del modelo,
mismo que se convierte en operaciones de accion, dentro de la gestion del objetivo del
negocio, basadas en las observaciones del modelo o aplicando el modelo a diferentes
conjuntos de datos para incrementar conocimiento de la data, generando un informe final
que garantice su eficacia y se permita realizar mejoras continuas de la experimentacion a
lo largo de la metodologia (IBM, 2012).

Figura 7
Tareas de la etapa implantacion
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2.1.2 Herramientas Software

Las herramientas que se van a utilizar para el desarrollo del presente trabajo, se

estructuran con base en aspectos como:

e Modelamiento computacional

e Visualizacion

El modelamiento computacional implica el uso de una herramienta que realice la
limpieza de los datos, conocida comdnmente como técnicas de pre-procesamiento. Un
aspecto fundamental de las herramientas de modelamiento es la aplicacion de técnicas de

mineria de datos, para lo cual se utilizara la herramienta Rapidminer.
2.1.2.1 Rapidminer

Es una herramienta de software, desarrollado en Java?, multiplataforma,
extensible y con un gran liderazgo reconocido a nivel mundial, es caracteristicamente de
codigo abierto, que brinda utilidad para la mineria de datos. Realiza sus anélisis de datos,
a través del encadenamiento de operadores hacia una pantalla grafica, lo que facilita la
interaccidn, y cuenta con varios ejecutores para entrada, tratamiento, procesamiento y

visualizacion (Beltran et al., 2010).

2 Java: Lenguaje de programacién de propdsito general orientado a objetos (Java, 2019).
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Es una herramienta de facil uso, con un entorno intuitivo y amigable con el usuario,
carece de costo, para un determinado numero de registros o para uso en roles

investigativos y de aprendizaje.

El software Rapidminer se ejecuta en las plataformas operativas principales, e
implementa algoritmos de preparacion de datos y de aprendizaje automatico entre otros,
permitiendo maximizar su eficacia, segun Kdnuggets (2015), se posicioné entre las dos
primeras herramientas méas utilizadas para la mineria de datos. Ademas, permite incluir
algoritmos de evaluacion Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)?, para
dar soporte a procesos con grandes volumenes de datos (Burget, Karasek, Smékal, Uher,
& Dostal, 2014; Rapidminer, 2019).

La visualizacion de datos se fundamenta en el uso de lenguajes que presenten al
usuario un resultado de facil interpretacion, para este propdsito, se realiza la combinacion
de varios lenguajes y herramientas que permiten el desarrollo y la creacion del resumen
de resultados; incluyendo las herramientas tecnoldgicas que permiten la interaccion con
el conjunto de datos, cumpliendo el objetivo propuesto. El presente trabajo de titulacion
utiliza HTMLD5, Sublime Text y D3.js.

2.1.2.2 Lenguaje de Programacion HTML 5

Es un lenguaje de marcado, Hyper Text Markup Language (HTML), se utiliza para
el desarrollo de paginas de Internet. La importante acogida del uso de internet, permite
que se obtengan medios para el desarrollo de un sitio web. Las posibilidades que ofrece
la herramienta estandar HTML5, son favorables para crear paginas con etiquetas,
semanticas, multimedia, funciones y eventos que facilitan la interactividad en los disefios
web, World Wide Web (W3C)* trabaja conjuntamente en el desarrollo de estandares web

que sirvan de guia a desarrolladores (Diez, Dominguez, Martinez, & Saenz, 2012).

3 WEKA: lenguaje de andlisis del conocimiento de la Universidad de Waikato (University Waikato, 2019).
4W3C: Consorcio internacional que genera estandares (W3S).
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2.1.2.3 Sublime Text 3

Sublime Text 3, es un editor de texto de cddigo fuente con descripcion visual con
base en colorimetria, orientado para el desarrollo de codigo: HTML, JavaScript °, PHP,
etc. Es de gran rendimiento, y facilita la deteccion de errores, basados en los colores con
una interaccion partidaria para el desarrollador; se puede obtener de forma gratuita, pero
de ser necesario el uso continuo, es obligatorio adquirir una licencia, esto segun Sublime
Text, (2017), consultado por (Ontaneda, 2017).

2.1.2.4 Documentos Basados en Datos (Data Driven Documents D3.js)

Herramienta conocida como D3.js, es una libreria JavaScript para manipular o
interactuar de forma eficiente documentos basados en datos, cumple enfaticamente los
estandares web combinando componentes de visualizacion potentes, €éstos, pueden
adaptarse a los diferentes navegadores. Permite exaltar la visualizacion de los datos
usando HTML (contenido de pagina), CSS’ (estética), SVG (graficos basados en vectores
escalables) y basado en datos para la manipulacion de la estructura jerarquica, Document
Object Model (DOM), ademas, se puede reutilizar cddigo, a través de diversos médulos
oficiales de libre acceso. D3.js ofrece una flexibilidad extraordinaria, es
considerablemente rapido y admite grandes conjuntos de datos y comportamientos

dinamicos para la interaccion y la animacion (Bostock, Ogievetsky, & Heer, 2011).

La herramienta permite: establecer atributos, establecer estilos; registrar eventos;
agregar, ordenar y eliminar; controlar el contenido de texto (“d3js.org”, 2019). La
escalabilidad se refiere al dominio de la estructura, lo que optimiza recursos, cumpliendo

los objetivos de: compatibilidad, depuracién y actuacién (Bostock et al., 2011).

SVG: es un formato de graficos vectoriales bidimensionales, estaticos y animados,
en formato XML&, estandar W3C, proporciona un control exacto sobre el procedimiento
de coordenadas donde se localizan los objetos graficos, las transformaciones que se

aplicaran durante el renderizado® (Ferraiolo, Jun, & Jackson, 2003).

5 JavaScript: Lenguaje de programacion para crear interacciones en paginas web (JS).

® PHP: Lenguaje de programacion independiente de plataforma, que realiza accesos a bases de datos (PHP).
7 CSS: “Cascading Style Sheets”. Hojas de estilo en cascada.

8 XML: Lenguaje de marcado extensible,

® Renderizado: proceso de generar una imagen visible a partir de informacion digital.
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2.1.3 Técnicas de Visualizacion

Visualizar, se refiere a transmitir la informacion por medio de representaciones
gréficas de los datos, formar una imagen de un concepto de manera que se pueda hacer
posible por medio de una herramienta informatica. Al usar determinaciones visuales de
datos abstractos, compatibles con una computadora, se puede amplificar el conocimiento
facilitando a los usuarios realizar tareas de manera mas eficiente, es asi, como la
visualizacion hace su aporte significativo (Castro et al., 2006). Segun (Zhao, 2013), “La
visualizacion transforma la comprension de los analisis, y permiten que sean mucho mas

eficientes".

Al existir grandes cantidades de datos, el conocimiento es limitado, inapreciable y
se torna confuso; en consecuencia, las técnicas de visualizacién se plantean como
principal objetivo, poder transmitir de manera simple, clara y efectiva los resultados por
medio de métodos de representacion visual. La visualizacion de datos, permite construir
graficos interactivos o esquemas dinamicos, que resultan muy interesantes para la
manipulacion del usuario, permitiendo gestionar los analisis de manera intuitiva y
divertida (Jiawei et al., 2012).

Figura 8
Patrones a través del Analisis
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Fuente: (Castro & Lujan, 2017)

Al hacer énfasis de un gréfico dinamico, se describe en una aplicacion interactiva,
donde el gestor administrativo puede navegar en las cifras en tiempo real, con una
presentacion de los resultados de los datos amigable y por medio de una herramienta
informatica, en donde se puede especificar condicionantes directamente en las graficas,
haciendo de la interpretacién de los datos una experiencia que muestra las especificidades

e integra funcionalidades.
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Otros propdsitos de la visualizacion son; almacenamiento, que permite registrar los
hallazgos obtenidos; comunicacion, se presenta oportunamente los datos, permitiendo
posteriormente; el andlisis y exploracion, lo que permite ser el soporte para el
razonamiento o procesamiento y también, la revelacion de patrones por medio de la
percepcion que permita destacar intereses; y la confirmacion, que se obtiene la

verificacion de hipotesis planteadas (Castro & Lujan, 2017).

2.1.3.1 Percepcion de Visualizacion

El cerebro humano solo puede captar cierta proporcion de informacion si se muestra
dispersa. La Unica manera de ver los patrones es mirando con el sentido visual (Zhao,
2013). Al hablar de percepcion, se refiere al procesamiento perceptual en general, existen
tres etapas para el procesamiento de la informacidn visual consecuente de un estimulo: el
sistema visual humano, procesamiento preatentivo y percepcion de patrones. Segln
(Castro & Lujan-Ganuza, 2017):

El sistema visual humano: estd comprendido por el ojo y una parte del cerebro
que procesa las sefiales, de tal forma que transforman un aspecto éptico, en una

percepciodn visual de una escena.

Procesamiento preatentivo: se refiere, que no existe necesidad de una atencion
focalizada, importante para el disefio y construccion de visualizaciones, determinando
que puede percibirse inmediatamente, propiedades discriminatorias, y que puede

prestarse como erréneas interpretaciones.

Percepcidn de patrones: procesos activos que diferencian estructuras y dividen el
escenario visual en regiones, considerando aspectos: color, textura y patrones de

movimiento.

Dentro de un procesamiento de alto nivel, hace referencia a una percepcion del
espacio no simultaneo. El espacio 3D se enfoca comUnmente, a criterios para la
percepcion de la profundidad, por ejemplo se puede listar algunos importantes:
perspectiva lineal, gradiente de textura, gradiente de tamafio, oclusién, profundidad de

foco, sombras, convergencia, etc.(Castro & Lujan-Ganuza, 2017f).
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2.1.3.2 Proceso y Disefio de Visualizacion

Para que el proceso de la visualizacion sea correcto, se debe considerar algunos
aspectos: en primer lugar y como lo mas importante, se determinara el alcance visual y
hacia quien se dirige la interpretacion visual, segundo, se definen las tareas del proceso y
finalmente se define el set de datos que interviene, todo basado en cumplir el objetivo que

se planted.

Dentro del proceso de desarrollo, se establece las tareas que intervendran en la
codificacion, con base en una esquematizacion, interaccion y soporte. Esto permite una
evaluacion de satisfaccion visual, verificando si el resultado no cumple con las

expectativas (Castro & Lujan-Ganuza, 2017d).

Figura 9
Proceso de Visualizacién
Proceso de Visnalizacion
——  — |
User Vi
Domain Ilprl
Data :
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de bajo nivel ‘ 2
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Interactions

Fuente: (Castro & Lujan-Ganuza, 2017d)

En la figura 9, se esquematiza los estados, transformaciones, acciones y
operaciones. Los eventos son tareas de interaccion visual, que varian de cierta manera en
el proceso.

Figura 10
Proceso de Visualizacion - Diagrama Bloques
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Fuente: (Castro & Lujan-Ganuza, 2017d)
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En la figura 10, por medio de interaccion, los datos mapeados?®, se pueden mostrar
mediante una técnica de visualizacion, la misma que es altamente expresiva. Esta muestra
atributos del conjunto de datos; con efectividad, siendo los atributos mas relevantes, los

de mayor importancia, los que son mas notables (Castro & Lujan-Ganuza, 2017d).

La estructura visual se refiere al uso del espacio, sefiala la importancia de la
ubicacién es dominante ante la percepcion. Dentro de esta estructura (Castro & Lujan-

Ganuza, 2017d) sefiala:

Sustrato Espacial: elementales tipos de ejes: no estructurados gue son los que no
disponen de ejes; nominales, una zona es clasificada en subzonas; ordinales, clasifica
subzonas con importancia a un orden; y cuantitativos, ejes que disponen de una métrica.

Los ejes pueden ser de forma: ortogonal, paralela, radial o libre.

Marcas: elementos visuales graficos, visibles en el espacio, por ejemplo: puntos,

lineas, areas, volimenes, y elementos n-dimensionales.

Canales Visuales: atributos de los elementos visuales, estos controlan la apariencia

de las marcas, por ejemplo: posicion, color, tamafio, orientacion, forma y textura.

2.1.3.3 Clasificacién de Visualizacién

La clasificacion se la realiza considerando algunos aspectos, por ejemplo: objetivo

de la visualizacion, los tipos de las variables, los mapeos de las variables, etc.

VyGLab (2015), determin6 una clasificacion, en consideracion, a los datos que
presentan de forma multivariadal': Técnicas basadas en puntos; Mltiples pantallas;
Escalamiento Multidimensional (MDS), Técnicas basadas en la fuerza; y Técnicas

basadas en lineas.

Otras clasificaciones se describen, considerando el estilo de sus gréficas y
dimensiones, por lo que, dependerad estrictamente de los datos y los objetivos del
problema, para la eleccion de la gréafica dptima de la interpretacién, considerando incluso,

datos multivariados.

10 Mapeados: conjunto de elementos de un mismo tipo que tienen una distribucion espacial determinada.
11 Multivariados (as): comprende mas de tres dimensiones (Multidimensional).
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Cabe mencionar, gque existen muchas variantes de tipos de graficos, que estan
contenidos en las diferentes orientaciones. Segun Jiawei et al. (2012), clasificO estas

técnicas de visualizacién como:

2.1.3.3.1 Técnicas orientadas a pixeles

En estas técnicas intervienen datos de “k” dimensiones, que se representan, como
“k” pixeles'? coloreados en “k” ventanas en la pantalla. EI color del pixel, es la
representacion de su valor, esto en consideracion de las caracteristicas de los datos y las

tareas de visualizacion (D. Y. Liu, 2012).

Dentro de esta orientacion de las técnicas de visualizacion, se dividen en dos grupos

que consideran el porcentaje de datos:

Técnicas independientes de consulta: visualiza todo el conjunto de datos. Dentro
de estas técnicas existen diversos graficos. Por ejemplo:

e Técnica de llenado de pantalla.

e Técnica de patrén recursivo.

Figura 11
Técnicas orientadas a pixeles independientes de consulta

(a) Técnica de llenado de pantalla
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(b) Técnica de patron recursivo

Fuente: (VyGLab, 2015)

12 pixel: Unidad basica de imagen digitalizada en pantalla a base de puntos de color (DefinicionABC).
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Técnicas dependientes de consulta: visualiza una porcion de datos, con mayor
importancia para el consultante respecto del contexto del problema, es decir una
consulta especifica. De estas técnicas existen diversos gréficos. Por ejemplo:
Técnica espiral; Segmento circular; Pantallas densas de pixeles; y Graficos de
barras de pixeles.

Figura 12
Técnicas orientadas a pixeles dependientes de consulta
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(b) Técnica Segmento Circular

Fuente: (Y. Liu, 2010)

Como menciond Y. Liu (2010), esta técnica maneja de forma considerable, conjuntos de
datos de mediana y alta dimension, cada registro de datos se lo asigna a un pixel, evitando

superposicién y desorden visual, pero esta orientacion es inconsistente para valores y
relaciones cuantitativas.

Figura 13
Técnicas orientadas a pixeles - Grafica de barras en pixeles
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Fuente: (VyGLab, 2015)
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2.1.3.3.2 Técnicas de proyeccion geométrica

Orientada a transformaciones geomeétricas y proyecciones de los datos, para los
registros de datos se asignan a puntos multidimensionales, de manera que permite
visualizar un espacio de alta dimensién en una pantalla 2D. En esta seccion, se puede
listar los gréficos de este enfoque: Gréfico de dispersion (Scatterplot); Matriz de gréaficos
de dispersién (Scatterplot Matrix); RadViz; Pantalla enrejada (Trellis Display); y

Coordenadas Paralelas (Parallel Coordinates).

De manera general, esta técnica altamente efectiva, muy eficiente para detectar
valores outliers'® y la correlacion entre determinadas variables, ademas, permite trabajar

conjuntos de datos grandes, y con la interaccion apropiada, soporta grandes volumenes.

Sin embargo, el desorden visual conjuntamente con la superposicion, aumenta de
manera critica al procesar conjuntos de datos grandes (Y. Liu, 2010), una desorganizacion

de los ejes, puede afectar el resultado su percepcidn e interpretacion.

Figura 14
Técnicas orientadas proyeccion geométrica
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(a) scatterplots (b) Parallel Coordinates Plot

Fuente: (Claessen & Van Wijk, 2011)

13 Qutliers: Un valor mas extremo, sobre rangos normales, no habitual.
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2.1.3.3.3 Técnicas basadas en iconos

Representa valores multidimensionales, por medio de iconos, con el objeto de
manifestar descripciones los datos, es decir realiza una visualizacion de los valores como
caracteristicas de iconos. En esta seccion, se puede listar los graficos de este enfoque:
Caras de Chernoff; Stick figures; Star plots; Color icons, etc. (Jiawei et al., 2012).

Figura 15
Técnicas basadas en iconos - Caras de Chernoff

Fuente: (Castro & Lujan-Ganuza, 2017b)

Manejan conjuntos de datos pequefios a medianos de alta dimensionalidad, debido
a que los iconos ocupan espacio en pantalla de diversos pixeles, algunas caracteristicas
visuales de los iconos pueden atraer mas atencion, las variables de datos se asignan a las
caracteristicas de los iconos lo que determina la expresividad de la visualizacién
resultante (Y. Liu, 2010).

2.1.3.3.4 Técnicas jerarquicas y gréaficas

Permite visualizar multiples dimensiones simultaneamente, soporta y gestiona
conjuntos de datos de pequefia a mediana proporcion, trato diferencial de asignaciones
que producen diferentes vistas de datos, es el optimo para manejo de dimensionalidad
baja a media. La interpretacion resultante tiene complejidad. Dentro de esta seccion, se
puede listar los graficos de este enfoque: Apilamiento dimensional (Dimensional
stacking); Mosaic Plot; Mapas de arboles (Treemap), etc. (D. Y. Liu, 2012).
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Figura 16
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Fuente: (Castro & Lujan-Ganuza, 2017b)

NewsMap permite visualizar noticias por extensién geogréfica, de forma jerarquica a las noticias
mas populares.

2.1.3.3.5 Visualizacion de datos complejos y relaciones

Técnica novedosa de visualizacion de datos de texto, generada por la evolucion y
crecimiento de datos de tipo no-numéricos, se usa para representar etiquetas o metadatos'
en sitios web, existe un gran interés, por analizar y gestionar estos datos, expresando la
importancia de estos, con el tamafio o el color de los resultados del tratamiento. Dentro
de esta técnica existen graficos como: Tag clouds (Jiawei et al., 2012).

Figura 17
Visualizacion de datos complejos - Tag clouds
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windows NUX unix security netwarking hardware apple MAC osx
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cinema film movies movie video ty
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Fuente: (Hassan-Montero & Herrero-Solana, 2006)

Etiquetas seleccionadas y visualmente ponderadas segun su frecuencia de uso.

14 Metadato: informacién que caracteriza datos, describen el contenido.
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2.1.3.3.6 Técnicas hibridas

Integra multiples técnicas de visualizacién, pudiendo expresarla en mdultiples
ventanas, para mejorar el entendimiento general de la técnica visual. Dentro de esta
técnica se encuentra graficos como: matrices de Scatterplots de vinculacién y cepillado,
SPLOM?®® Coordenadas Paralelas. La vinculacion y el cepillado son herramientas muy

eficaces para integrar ventanas de visualizacion (Y. Liu, 2010).

Figura 18
Técnicas Hibridas - SPLOM Coordenadas Paralelas

Fuente: (Claessen & Van Wijk, 2011)

Con base a la revision de la literatura, segun (Kandogan, Road, & Jose, 2000;
Kandogan, 2001) como se cit6 en (Gui-Fen, Guo-Wei, Li M., Li Y., Jian & Hang, 2009),
menciond la afectividad de la aplicacion de diferentes técnicas de visualizacion,
indistintamente de su clasificacion: matriz de dispersion, coordenadas paralelas, basadas
en icono y las coordenadas en estrella, etc. Se afirma que la matriz de dispersion facilita

observar relaciones y comportamientos de atributos bidimensionales.

15 SPLOM: Matriz de diagramas de dispersion.
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2.1.4 Visualizacion con Coordenadas Paralelas (Parallel Coordinates)

Mecanismo para estudiar la geometria de dimensiones superiores (Inselberg, 1985),
es una técnica de proyeccion geométrica para el analisis de datos multivariados, sustituye
la colocacion ortogonal, por la colocacion paralela, en donde los ejes se colocan paralelos
uno al lado del otro, independientemente del nimero de dimensiones que se presente en
el conjunto de datos. Cada item de dato o registro, se dibuja por medio de una polilinea,
que atraviesa cada eje paralelo en la posicidén correspondiente a su valor, esta linea
poligonal intercepta cada eje Y en un punto; que corresponde al valor para el atributo
(VyGLab, 2015).

El propdsito general de esta técnica, es visualizar problemas multivariados
multidimensionales, sin pérdida de informacién, donde se transforman relaciones
multivariadas, en modelos 2D, de baja complejidad, que permite un tratamiento uniforme
para cada variable, y sin un limite de dimensiones, permite revelar resultados con
principios matematicos solidos. Su gestion es fécil e intuitiva, donde se obtiene

informacidn de los atributos del objeto n-dimensional (Castro & Lujan-Ganuza, 2017b).

Dentro de los beneficios que se puede obtener de esta técnica, se puede mencionar:
representar grandes conjuntos de datos, con valores superiores a tres dimensiones, en un
plano 2D, este permite efectividad para el reconocimiento de patrones por el usuario;
ademas, es altamente flexible, debido a su escalabilidad individual para cada eje paralelo
permitiendo combinar varias unidades de medias; y también permite la integraciéon de
herramientas efectivas (zoom y brush'®), para una exploracion efectiva del conjunto de
datos (Castro & Lujan, 2017).

Sin embargo, también cuenta con varias limitaciones, a medida que se incrementa
la cantidad de dimensiones, los ejes paralelos se acercan entre si, lo que genera una
dificultad para la percepcion de comportamientos correlacionales, también puede existir
desorden de los ejes paralelos, confundiendo el andlisis del usuario gestor, esto, se podria

contrarrestar con funcionalidades de reordenamiento y exclusion de dimensiones.

18 Brush: “cepillado” interaccion de seleccion de un subconjunto de datos en un plano.
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Figura 19
Coordenadas Paralelas

MPG Cylinders Horsepower  Weight Acceleration  Year Origin
52.10 8 250.5& 5700.00 31.25 83

5.90 2 29.50 1300.00 3.75 68

Fuente: (VyGLab, 2015), seleccion interactiva por medio de brush.

Las interacciones son de vital importancia, considerando que el gestor
administrativo de un sistema de anlisis de datos debe interpretar de manera general una
primera instancia, para luego obtener detalles ha pedido, lo que esta técnica permite, es
que el gestor pueda modificar pardmetros interactivos y obtener retroalimentacion
inmediata del sistema. El analisis interpreta desde la visualizacion de la correlacién
detectada de comportamientos no comunes, hasta la interpretacién de conjuntos en
multiples dimensiones, aplicando codificaciones visuales alternativas como envolventes

y criterios de la densidad, color o forma de la linea (Heinrich & Weiskopf, 2013).

Al hablar de ciertas interacciones, podemos describir funcionalidades de las

coordenadas paralelas:

Brush: se refiere al barrido o cepillado de datos, su funcion, es envolver y aislar
puntos especificos de datos en diagramas, permite al gestor escoger un subconjunto de

datos por medio de una herramienta de cepillado o barrido (Heinrich & Weiskopf, 2013).

Interaccién con ejes: se refiere a los ejes paralelos, de la técnica, tiene mucha
influencia en los comportamientos de los datos, ya que definen un esquema. Algunas de
las caracteristicas de la interaccion con los ejes son: la traslacion, que permite el
intercambio entre variables y la escala, que establece un rango de valores, que pueden ser
incluso revertidos (Heinrich & Weiskopf, 2013).
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Las series de tiempo, también, pueden ser representadas por medio de esta técnica,
pero se refiere a un trato de manera diferente, tienen un orden fijo si se establecen como
dimension conjuntamente con el grupo de datos, son de mucha determinacion para

descubrir relevantes patrones.

Al existir enfoques con técnicas hibridas, se puede obtener mayor provecho, a los
hallazgos de conocimiento que se requiera con base en esta técnica de visualizacion. Por
ejemplo:
2.1.4.1 Scattering Points en Coordenadas Paralelas (SPPC)

Se han integrado visualizaciones de diferentes técnicas en un solo sistema de
gestion, para proporcionar una mejor comprension y exploracion del conjunto de datos,
la integracion de los diagramas de dispersion (escalamiento multidimensional) en
coordenadas paralelas, es una técnica visual hibrida, que propone aprovechar las ventajas
de las dos técnicas, por ejemplo para evitar desorden de las lineas y problemas de
agrupamiento en coordenadas paralelas donde los resultados no son claros, debido a la
alta densidad de datos (Xiaoru Yuan, Peihong Guo, He Xiao, Hong Zhou, & Huamin Qu,
2009).

Figura 20
Analisis integracion de técnicas visuales

(a) (b) (c)

Fuente: (Xiaoru Yuan et al., 2009).

En la figura 20, seccion (a), la correlacion de datos descrita en la forma de
coordenadas paralelas es entendible, sin embargo, en la figura 20, seccion (b) y seccién
(c), no se comprende la informacion, inclusive si los patrones de distribucion en la forma

de puntos de dispersion es aparentemente clara (Xiaoru Yuan et al., 2009).
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Por tal razdn, se integré un método radical SPPC'’, con funcionalidad de cepillado
uniforme, que permite que el gestor, analice, explore y agrupe puntos y segmentos de
linea de los datos de alta dimension dentro de una presentacion visual, ademas aporta una
representacion unificada y un algoritmo de escalado multidimensional acelerado por
GPU8 (Xiaoru Yuan et al., 2009).

Figura 21
Interfaz Scattering Points en Coordenadas Paralelas (SPPC)
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Fuente: (Xiaoru Yuan et al., 2009).

2.1.5 Técnicas de visualizacion orientadas a los datos

En esta seccion se describe algunas de las técnicas avanzadas de visualizacion,
orientada a redes, arboles, a la temporalidad y espacio de los datos, que facilitan el analisis

de los volumenes de informacién y permiten revelar hallazgos por la percepcién visual.

2.1.5.1 Arboles y Redes

La agrupacién de objetos (nodos), que contienen informacion vinculada (atributos),
e interconectados por medio de relaciones (enlaces), se denomina como una red, pudiendo
existir en esta gran cantidad de nodos y enlaces. Los nodos y enlaces, pueden contener
informacion variada, por lo que, se necesita técnicas para interpretar correctamente esta
informacion (Castro & Lujan-Ganuza, 2017g).

17 SPPC: Puntos de dispersion en coordenadas paralelas
18 GPU: Unidad de Procesamiento Gréafico, procesador especializado que ejecuta rapidamente comandos
para manipular y mostrar imagenes.
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Depende del tipo de objetivo, para que las redes se puedan representar en: técnicas
basadas en atributos (TBA) y técnicas basadas en topologia (TBT), donde se aplica tareas
de localizacion, cuantificacion y ordenamiento. Algunos ejemplos de representaciones de
redes son: layout dirigido por fuerzas, redes sociales, layouts lineales, ubicando patrones,

matriz de adyacencia, etc. (Castro & Lujan-Ganuza, 20179).

Los arboles son representaciones de redes, con jerarquia relacional, se pueden

clasificar para su expresion visual en: Indentacion; Nodo-Enlace; Encerramiento; Capas.

Figura 22
Layout dirigido por fuerza
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Fuente: (d3js.org).

2.1.5.2 Datos Temporales

El tiempo es una variable de una sola direccién, en la cual no es posible un
desplazamiento, por lo que una técnica orientada a los datos temporales, necesita métodos
visuales, de proceso y analiticos adecuados, para que se pueda explorar y analizar los
datos debido a sus caracteristicas, en consecuencia, se determina que las variaciones en
la linea del tiempo y criterios de temporalidades, son los principales propositos de interés
para obtener conocimiento valioso para el usuario. Para modelar los datos orientados al
tiempo, se requiere aplicar tareas como: escala (ordinal, discreta, continua); alcance
(informacidn basada en puntos, o informacion basada en intervalos); arreglo (elementos
de tiempo linear, o ciclico), vistas (ordenadas, ramificadas, y mdltiples perspectivas).
Algunas técnicas son: series de tiempo-tendencias, hora rueda (Time Wheel), tema rio
(Theme River), etc. (Aigner, Miksch, Schumann, & Tominski, 2011).
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2.1.5.3 Datos Espaciales

Objetos dentro de un especifico espacio geomeétrico; estos, generalmente son
lecturas de una problematica en el mundo existente, involucra directamente a la
visualizacion geografica (Geovisualizacién), area de disefio y desarrollo de sistemas y
aplicaciones, que brindan analisis dindmicos, interactivos y altamente visuales de datos
espaciales. La reproduccion de los datos geoespaciales en forma de imagenes se expresa
a través de un mapa, y por sus caracteristicas existen varias herramientas que permiten su
manejo, sin embargo, la tactica bésica es una visualizacion directa, en donde, la
informacion espacial se mapea en una pantalla 2D sobre el cual permite agregar diferentes

elementos (Castro & Lujan-Ganuza, 2017a).

2.1.5.4 Datos Espacio Temporales

Objetos dentro de un especifico espacio geométrico que varian en el tiempo, es
decir, una distribucion de fendmenos espacio temporales se enfoca a: cambios
existenciales (eventos instantaneos), cambios espaciales (ubicacion, tamafio y forma), y
cambios tematicos (cambios en los valores de los atributos), y permite mostrar valores
como una trayectoria en cambios espaciales, y en los cambios tematicos, se debe usar

maultiples mapas, animacién o herramientas interactivas (Castro & Lujan-Ganuza, 2017e).

Segun, Andrienko G, Andrienko N, Burch & Weiskopf (2012), enfatizo, que los
aspectos temporales son cruciales: primitivas, y organizacién estructural, que hacen un
recuento, de lo mencionado antes como tareas de modelado: escala, alcance, arreglo y las
vistas, son las pautas de consideracion del disefiador para su correcta seleccion.

Figura 23
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2.2 Estado del Arte

En varias investigaciones y articulos se ha mencionado que la mineria de datos
(Data Mining), es una disciplina que ha tenido gran repercusion en el area informatica y
a lo largo de los afios gran acogida, enfocandose en muchos campos donde las decisiones
son de vital importancia, algoritmos de: andlisis de cluster, clasificacion, regresion y

asociacion, permiten identificar y extraer informacion valiosa.

Por otro lado, dia a dia se genera una enorme cantidad de datos, vivimos en la era
de Big Data, el procesamiento de Big Data ha crecido, con gran apogeo en la industria 'y
comercio, y se utiliza en todo el mundo, siendo considerado un nuevo e importante campo
de investigacion. Dispositivos y servicios en la mayoria de las actividades cotidianas han
permitido colectar datos en grandes proporciones, en donde se podran aplicar técnicas de
mineria de datos, y sacar el mejor provecho (Furht & Villanustre, 2016).

En cuanto a la visualizacion, existen métodos para la representacion de los datos,
permitiendo visualizaciones avanzadas en tres dimensiones (3D), siendo esta una area de
investigacion bastante significativa. No obstante, la evolucién de visualizacion de Big
Data seguira innovandose y creciendo rapidamente, lo que crea la necesidad de resultados
multidimensionales debido a su tamafio y complejidad (Zhang, Huang, Wang, Lu, &
Meng, 2015).

A continuacion, se describird como: La mineria de datos (DM), los grandes
volumenes de datos (Big Data) y la visualizacion (V1Z) se han implementado, por medio
de varias técnicas, métodos y procesos; a través del uso de herramientas de software ha
sido posible que se realicen estudios de la contaminacién del aire en distintos lugares del

mundo.

Un estudio en la ciudad de Chiapas (México) realiz6 correlaciones entre los
contaminantes atmosféricos: dioxido de azufre (SO2), diéxido de nitrogeno (NO2), acido
sulfhidrico (H2S) y material particulado (PM10); y las variables meteoroldgicas
(temperatura, humedad relativa y la direccion del viento). Aplicando el método
estadistico de analisis de regresion lineal multiple, se hall6 una concentracion adecuada
para las temporalidades de afio y mes, pero la concentracion diaria no fue apropiada
dentro del rango permitido (Ramos-Herrera, Bautista-Margulis, & Valdez-Manzanilla,
2010).
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Al norte del continente americano, en el estado de Nueva Jersey (Estados Unidos),
se realiz6 una metodologia de limpieza y preparacion para anélisis de grandes volimenes
de datos ambientales, contenidos entre los afios 2005 al 2012. A través de algoritmos de
asociacion de arboles de decision y redes bayesianas, adicional, se ejecuté una
comparativa entre las herramientas de extraccion de datos (Rapidminer, Weka y Orange),
que concluy6 con la efectividad de Rapidminer y reflejo, sus resultados por una grafica
de dos dimensiones desarrollada en la herramienta DPlot, que contuvo la distribucion del

contaminante atmosférico temperatura (Morreale, Goncalves, & Silva, 2015).

En Isfahan (Irdn), se establecié una base de datos regional del sistema de
informacion de contaminacion del aire gestionada por un Sistema de Informacion
Geografica (SIG), por medio del método de combinacidn lineal ponderada, una capa por
factor, y se determind que el 55% de la provincia tiene un rango alto ha moderado por

factores meteorologicos inadecuados (Karimi, Soffianian, Mirghaffari, & Soltani, 2016).

Otro estudio en Sdo Paulo (Brasil), aplico la correlacién entre los contaminantes
atmosféricos (mondxido de carbono, didxido de carbono, didxido de nitrégeno y ozono),
y las variables meteoroldgicas (temperatura y humedad), luego se evalud el
comportamiento promedio de cada variable y se clasificd en un Sistema de Informaién
Geografico (SIG), valiéndose de la técnica de mapas auto-organizados. Se encontr6 como
resultado que las areas urbanas son las afectadas en mayor cantidad. (de Oliveira R.,
Carneiro, de Almeida, de Oliveira B., Nunes & dos Santos, 2018).

En Dehradun de Uttarakhand (India), se realiz6 un SIG, basado en un método de
mapeo que utiliz6 un algoritmo de red neuronal de avance para la visualizacion de puntos
calientes del ICA, considerando las variables meteoroldgicas: temperatura, humedad
relativa, precipitacion y la velocidad del aire, como entradas para obtener salidas de
didxido de nitrégeno y dioxido de azufre, donde se concluy0, que existieron bajos niveles
de los dioxidos tratados (Gupta, Singh N., Singh B., 2017).

El estudio en la ciudad de Ben-galuru (India) desarrollé un modelo de prediccion
de la calidad del aire basado en la media movil integrada autorregresiva (ARIMA), se uso
la herramienta de programacion R. ARIMA y se tomd en criterio las variables de
contaminacion: (NO2, PM10 y SO2); en donde los resultados han aseverado que es un

modelo de prediccion preciso (Abhilash, Thakur, Gupta, & Sreevidya, 2018).
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Los enfoques de los estudios en la revision literaria, se orientan cada vez con mayor
afluencia hacia los sistemas de interaccion, experimentaciones en las diversas ciudades

han otorgado resultados satisfactorios en sus representaciones.

En la ciudad de Hong Kong (China), a través de un estudio se interpretd el
comportamiento de material particulado (PM2.5) y la correlacion con las variables
meteorologicas (temperatura, humedad relativa, velocidad viento, direccion del viento),
entre el afio 2007 y 2008 creando agrupaciones diarias (0-24 horas), y de tipo
estacionarias (invierno, verano, otofio y primavera); como resultado se encontré una
variacion en ciertas horas de las mafianas, y en las horas pico del dia, a consecuencia del
trafico vehicular. Asi también, se concluyé que existe mayor cantidad de este
contaminante PM2.5 en el periodo de invierno (Shi, Wong, Wang, & Zhao, 2012).

En Hangzhou (China) se implementé un sistema visual analitico, este sistema
utiliza escalamiento multidimensional (MDS), la agrupacion jerarquica de la cual se
obtiene clusteres espaciales y un diagrama de Voronoi, para visualizar e interactuar con
los mismos. Por medio de mapas de arbol visualiz6 las estructuras jerarquicas y los
atributos detallados de los grupos. Con una tabla de navegacion se ilustré como los
clasteres cambian sus contenidos con la variacion del tiempo, permitiendo la apreciacion

que subconjunto existen menos valores (Zhou,Ye,Liu, Liu, Tao, Su, 2017).

En Beijing (China) un proyecto establecié un método de visualizacion llamado
mapa de calor circular, el cual garantiza rapidez, y comprension de la informacion

espacio-temporal de los datos en series de tiempo (Li, Fan, & Mao, 2016).

De igual manera, otro estudio en esta ciudad, realiz6 andlisis referente a
visualizacion, una vision maltiple para el analisis visual de los problemas de smog. Se
gestiond los datos intervinientes, y resumio6 en cuatro visualizaciones interrelacionadas;
cada una especializada en un analisis diferente, logrando determinar donde se pueden

localizar fuentes con técnicas avanzadas VIZ (J. Li, Xiao, Zhao, Meng, & Zhang, 2016).

Otro interesante estudio en esta localidad, realizo la recopilacion de informacion en
tiempo real de 23 puntos de monitoreo, aplicé Keyhole Markup Language (KML) basado
en el estandar (XML) y soportado por Google Earth, permitiendo formular el etiquetado
geografico para la visualizacion de los datos monitorizados, este resaltdé que la
interaccion y los aspectos colorimétricos resaltan visualmente los niveles de calidad del
aire (Chen, 2019).
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También, un estudio de gran relevancia en esta ciudad de Beijing (China);
desarrolld, un sistema de analisis visual web del ICA, llamado AirVIS. Se realizo, el
procesamiento y analisis de los datos de calidad del aire con informacién trimestral
comprendida entre el 2013 y 2014, con el objeto de determinar peculiaridades espacio-
temporales y gréficas de coordenadas paralelas multidimensionales de las agrupaciones

monitorizadas de la calidad del aire (Liao, Peng, Li, Liang, & Zhao, 2014).

Dicho sistema, determinado como AirVIS, presentd resultados por medio de tres
paneles de visualizacion: el primero referente a vistas SIG, donde se aprecia las estaciones
de captura de los datos; el segundo, un diagrama de dispersién, con valores por hora, de
los ICA y el tercer panel, expuso la vista de coordenadas paralelas, entre la hora y seis
tipos de contaminantes para la evaluacion multidimensional (Liao et al., 2014).

La importancia de que varios estudios se enfocan en esta zona, tiene relacion a la
cantidad muy significativa de habitantes que tiene China, en consecuencia, es uno de los
principales paises del mundo que tiene un agudo indice de contaminacion atmosférica y
también patrones de comportamiento especificos que determina que el indice de la calidad
del aire en este pais no sea bueno, pudiendo observar una nubosidad oscura que representa

el smock, sobre algunas de sus ciudades.

En otra parte del mundo, dentro de la regidn norte Malasia, un estudio realizado por
los autores Thomas, Lokanathan & Jothi (2017), implement6 un método de coordenadas
paralelas a través de la “descripcion personalizable del espacio de parametros” (APVT)
y mineria de datos, en donde se visualiza las dimensiones de los factores que contaminan
el aire, debido a que el algoritmo de visualizacion puede trazar los conjuntos de datos
multidimensionales, clasificarlos por medio de colorimetria, y representar a través de un

filtrado de los datos.

Realizando un enfoque de andlisis, hacia las implementaciones multidimensionales,
se encontro, que Zhang et al. (2015), desarrollo un estudio implementando coordenadas
paralelas con dimensiones 5W (Qué; Quiénes; Dénde; Cuando; Porque), como los ejes
paralelos mas la densidad de envio y la densidad de recepcion para visualizar Big Data.
Aplicados para distintos tipos de datos y ramas de interés, donde demostr6 atributos y
patrones de volumenes de datos y minimiz6 superposicion, en este proceso obtuvo un

80% de patrones de datos sin pérdida.
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Ademas, Engel, Greff, Garth, Bein, Wexler, Hamann y Hagen (2012), un grupo
que realiz6 un anélisis de datos, establecid un marco visual altamente interactivo que
redujo la dimensionalidad a los datos, por medio de factorizacion de matriz no negativa,
expuso resultados de gran relevancia. Por ejemplo, transformaciones de registros
almacenados en valores tridimensionales, fisicamente correctos, con velocidad y gran
facilidad.

Por otro lado, Paulovich, Eler, Poco, Botha, Minghim y Nonato (2011), grupo de
investigacion que desarrolld una interesante técnica de proyeccion multidimensional,
Piecewise Laplacian-based Projection (PLP), que consistio en un mecanismo para
interactuar con la informacion tratada, realizando cambios para modificar la proyeccion
resultante, en este se modifica mapas de proyeccion dinamicamente siendo esta una

caracteristica particular de esta técnica.

Dentro de nuestra ciudad (Cuenca-Ecuador), se han realizado algunos estudios
relacionados con el andlisis de los contaminantes atmosféricos y variables
meteoroldgicas; algunos con el enfoque del tratamiento de los datos y otros con el
propdsito de encontrar patrones de comportamientos, tomando en consideracion la

variabilidad meteoroldgica que se torna vulnerable en esta zona andina.

Por parte de Sellers (2013), se registrd, procesd y public6 datos de los
contaminantes atmosféricos colectados por sensores del Municipio de la ciudad de
Cuenca, también se validé por medio de estandares normalizados, integracion de datos, y
visualizacion web, las observaciones estadisticas de variacion de contaminantes en
periodos de tiempo. Superd limitaciones de presentacion de resultados y realizé la
propuesta de una herramienta para la gestion ambiental.

En el trabajo que realizd Ortega-Guaman (2018), se analizd, evalud y determiné el
mejor algoritmo de mineria de datos aplicado a los contaminantes del aire (O3, CO, SO2,
NO2 y PM2.5), se concluyd que K-Means fue el mejor algoritmo de agrupamiento, y el

comportamiento del O3 influye sobre el resto en mayor medida.
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Otro estudio se dirigié a la evaluacion de las herramientas de mineria de datos
(Rapidminer, KNime!® Weka, IBM SPSS Modeler?® y SAS Enterprise Miner 2) aplicadas
a los contaminantes atmosféricos (O3, CO, SO2, NO2 y PM2.5), a través, del algoritmo
K-Means, lo que gener6 una matriz comparativa, finalmente se comprob6 que
Rapidminer obtuvo los valores mas referentes de los indicadores como funcionalidad y
rendimiento (Matute Rivera, 2018).

Adicional, por parte Cabrera-Lituma (2017), se estableci6 un analisis estadistico de
contaminantes atmosféricos registrados por la estacion de monitoreo de la EMOV-EP.
Conjuntamente con la UDA, se publicé los resultados del ICA por medio de la web, se

aplicd tablas y gréficas de los comportamientos, basadas en normativas internacionales.

El autor Andrade-Durazno (2018), se enfocé en la mineria de datos considerando
contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas, donde se usO algoritmos de
agrupamiento para el procesamiento de los datos y se concluyd que el algoritmo
DBSCAN a partir de la metodologia CRISP-DM, fue el mejor tanto en precision y con
mayor eficacia en los datos.

19 KNIME: "Konstanz Information Miner” plataforma de analisis de codigo libre, escrita en Java (KNIME).
20 IBM SPSS Modeler: software de mineria de datos y aprendizaje automatico (IBM).
2L SAS Enterprise Miner: herramienta avanzada de mineria para crear modelos de prediccion (SAS Institut).
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3. METODO

Dentro de la presente seccion, se describe el desarrollo del método. Se aplico el
método con un ejemplo de verificacidn, procesos de experimentacion y desarrollo para
un determinado nimero de datos colectados. Se implemento la metodologia CRISP-DM,
con los algoritmos (X-Means, K-Means y DBSCAN) a través de la herramienta
Rapidminer para la creacion de un modelo de mineria de datos y la visualizacion avanzada
por medio de la técnica visual de Mapas de Coordenadas Paralelas. Con respecto a los
contaminantes atmosféricos y las variables meteoroldgicas se exponen los resultados en

una aplicacion web que contiene un grafico dinamico desarrollado con D3.js.

3.1 Zona de Estudio

Dentro del analisis, se examind la zona del estudio, para establecer el alcance del
desarrollo del trabajo de graduacién. El proyecto es definido con base a las relevantes
investigaciones realizadas previamente en la ciudad de Cuenca, Ecuador (Andrade
Durazno, 2018; Ortega Guaman, 2018). La misma se encuentra ubicada en la region sierra
al sur del pais a una altitud de 2550 metros sobre el nivel del mary con un clima regional

andino de 16 grados celsius en promedio.

La conjunta operabilidad entre la Universidad del Azuay y la Municipalidad de la
Ciudad a través de su organismo de control “EMOV-EP”, ha proporcionado valiosos
resultados previos dentro de la zona de estudio. Estos resultados han sido logrados debido
a la gestion del proyecto ICA dirigido por el Departamento de Investigacion del Instituto
de Estudios de Régimen Seccional del Ecuador (IERSE) perteneciente a la UDA, por lo
que de manera consecuente, se analiz6 la informacién con un nuevo enfoque de gestion
visual y presentar una informacion oportuna para un beneficio a la sociedad (EMOV EP,
2017; IERSE, 2017).

Figura 24
Mapa de la Ciudad de Cuenca-Ecuador
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3.2 Datos del Estudio

Los datos para el desarrollo de la investigacion han sido recolectados por una
estacion automatica de monitoreo del aire a cargo de la EMOV EP, la cual, realiza la
medicion de los contaminantes atmosféricos dentro de la ciudad; dichas mediciones, se
transfieren al departamento de investigacion IERSE, que almacena los registros en una
base de datos que contiene grandes cantidades de informacion. Luego, este departamento

acttia como gestor y compartié el set de datos de interés de la investigacion.

Segun los estudios realizados por IERSE y los informes anuales del proyecto ICA,
en colaboracién con la EMOV EP (2017), los gestores han determinado un conjunto de
variables principales que intervienen en el analisis de contaminantes ambientales, las
cuales son: el Ozono (03), Diéxido de nitrogeno (NO2), Diéxido de Azufre (SO2),
Monoxido de Carbono (CO), y Material Particulado (PM2.5) (IERSE, 2017).

Las variables meteorologicas consideradas para sus permanentes estudios, que son
parte también de la presente investigacion son: Temperatura del Aire (TEMPAIRE),
Humedad Relativa (HR), Punto del rocio (DP), Presion Atmosférica (PATM), Radiacion
Global (RADGLOBAL), Precipitacion (PRECIP_SUM), Velocidad del Viento
(WINDSPEED), Direccién del Viento (WINDDIR), Radiacion UVA (UVA), Radiacion
UVE (UVE) (EMOV EP, 2017; IERSE, 2017).

Algunos estudios realizados anteriormente, donde intervienen las variables
seleccionadas, han servido de base para el desarrollo en los hallazgos cognitivos de
interés. Sellers (2013) analiz6 el comportamiento de los contaminantes en una
temporalidad determinada, asi mismo Ortega-Guaméan (2018), analiz6, evalué y
determind el mejor algoritmo de mineria de datos. Matute Rivera (2018), realizdé un
similar andlisis, enfocandose a la evaluacion de las herramientas de mineria de datos,
finalmente Cabrera-Lituma (2017), estableci6 un analisis estadistico publicado en la web,

todos estos, de las anteriormente mencionadas variables de contaminacion.

Andrade-Durazno (2018), ademas de considerar las variables contaminantes,
también considero las variables meteoroldgicas para aplicar la metodologia CRISP-DM
y algoritmos de agrupamiento. Por estas razones previas, todas estas variables de
contaminantes y variables meteoroldgicas son parte del desarrollo experimental del
presente trabajo de graduacion, especificamente, grandes volimenes de informacion y el

enfoque prioritario a la visualizacion de sus comportamientos.
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3.3 Requerimientos del método CRISP-DM

La mineria de datos transforma los conjuntos de datos en conocimiento, es
indispensable realizar una estructura de procesos que garantice el cumplimiento de los
objetivos trazados, y resolver la problematica establecida. En esta seccion se detallan los
requerimientos para la aplicacion del método CRISP-DM y de las herramientas

preliminarmente seleccionadas para el desarrollo del estudio.

Se aplico lametodologia CRISP-DM, caracteristica por su flexibilidad en sus etapas
y su facil personalizacion. A través de la revision literaria del marco teorico se sustenta
que ha sido el método mas utilizado en los ultimos afios, ademas, se aplicé esta
metodologia en el estudio antecesor realizado por Andrade Durazno (2018), lo que se

considerd como criterio prioritario para la ejecucion del estudio.

Para el desempefio de esta metodologia, conjuntamente con el andlisis de Big Data,
se necesita seleccionar e instalar una herramienta software de gestion; razon por la que,
se selecciond a la herramienta Rapidminer como el software de gestion para el presente
trabajo de graduacion. En varios estudios mencionados en el estado del arte, esta
herramienta software ha sido sometido a varios estudios comparativos, resultando la méas

efectiva en funcionalidad y rendimiento (Matute Rivera, 2018).

Rapidminer ofrece costo gratuito para el uso de 10.000 registros de analisis de
datos. Para un nimero mayor de registros se requiere una licencia, misma que varia entre
2.500 hasta 10.000 dolares de costo segun el nimero de registros limite por un periodo
anual. Sin embargo, se puede solicitar una licencia educativa libre de costo, por ejemplo,
para desarrollo proyectos de investigacion vinculados a una institucion educativa, por un

periodo de tiempo determinado (Rapidminer, 2019).

Los registros que se analizan con la herramienta Rapidminer deben ser ingresados en las
diferentes etapas del método dentro de la experimentacion, por lo que se requiere contar
con un conjunto de datos inicial, datos que hayan sido recolectados en un archivo con
extension CSV o XLSX. Con este requerimiento se cred un modelo para el flujo de datos,
y la aplicacion de algoritmos de agrupacion. Posterior al tratamiento de toda esta
informacién se obtuvo un archivo con la misma extension que contiene los valores

estadisticos resultantes para su presentacion.
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En cuanto a los resultados, estos deben ser presentados de forma clara y entendible,
es asi que se ha determinado el uso de herramientas dindmicas, versatiles y sencillas para

la construccion de una aplicacion web, donde se han exhibido los resultados encontrados.

Para el desarrollo de la aplicacion web, se requiere seleccionar las correctas
tecnologias para sus instalaciones previas, en este analisis del estudio se considerd el
lenguaje de marcado HTML conjuntamente con el editor de texto de cddigo fuente,
Sublime Text, debido a su rendimiento y eficiencia.

Los comportamientos de las variables que intervinieron en el estudio, dentro de los
resultados obtenidos, se representan por medio de una técnica de visualizacion avanzada,
esta técnica fue desarrollada por medio de la herramienta D3.js, por lo que se necesito la
instalacion de esta libreria que permite la creacion de graficos altamente dindmicos e

interactivos con el uso de las tecnologias y materiales CSS, SVG y DOM.

La técnica de visualizacién seleccionada, el proceso, disefio y la explicacion a
detalle de estos contenidos, se describira en el apartado “Implantacion”, que se encuentra
dentro del desarrollo de la metodologia CRISP-DM aplicada al ejemplo de verificacion.

En la seccion “Visualizacion”, se describe la funcionalidad, interactividad y control
de la herramienta web, también se detalla todas las especificaciones técnicas necesarias
para la creacion de la misma y los detalles de la interfaz de manejo de la herramienta
gestora de los resultados y hallazgos de conocimiento relevante.

La clasificacion y filtrado dindmico de temporalidad también fue necesaria para la
estructura de los resultados visuales, esta temporalidad esta basada en las caracteristicas
de los datos relacionados con fechas de recoleccion de las muestras. Se crearon variables
que permitieron realizar agrupaciones de analisis, por ejemplo: agrupaciones por horas,
dias, semanas, meses, trimestres, etc. Esto permite una adecuada interpretaciéon de los

resultados.

Para todos los requerimientos detallados para el desarrollo del presente trabajo se
encontrd soporte técnico suficiente. Una gran ventaja en cuanto a las herramientas que se
utilizaron para los procesos fue la facilidad de acceso y soporte, de tal forma se pudo
evitar inconvenientes dentro de la evaluacion experimental, lo que garantizd el

cumplimiento del propdsito general y los objetivos especificos.
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3.4 Desarrollo de la Metodologia CRISP-DM (Ejemplo de verificacion)

En esta seccion, se desarroll6 la metodologia basandonos en la experimentacion, se
describe paso a paso la implementacion de la metodologia propuesta, al ejemplo de
verificacion y los datos seleccionados, se realizaron dos evaluaciones experimentales con

dos conjuntos de datos que varian en tamafio y tiempos de recoleccion por el IERSE.

3.4.1 Comprension del Negocio

Considerando que la percepcion visual de los grandes volimenes de datos es una
ciencia innovadora de la cual se puede obtener grandes beneficios, se realizo el enfoque

de los objetivos a las técnicas de visualizaciéon avanzada.

Segun la valoracion actual, en el medio local no existe un estudio que analice el
comportamiento entre contaminantes del aire y los factores meteoroldgicos, a traves de
técnicas de visualizacion avanzada, la representacion de los resultados por medio de una
técnica de visualizacion especializada. Lo que permite establecer como propdsito el
disefio y desarrollo de una gréfica analitica interactiva para descubrir aspectos y patrones
de comportamiento basados en temporalidades dentro de la ciudad, facilitando la
representacion de los andlisis complejos multidimensionales con dinamismo e

interactividad en una plataforma web.

Los planes de accion, la gestion atmosférica ambiental y la evolucion de los hallazgos de
conocimiento establecidos por el estudio como resultados, permite facilitar la toma de
decisiones por parte del gestor y las entidades involucradas en el medio de interés (IERSE,

LIDI, EMOV, etc). También, proporciona bases para analisis y estudios a largo plazo.

3.4.2 Comprension de los Datos

Las tareas que se realizaron dentro de esta etapa se describen a continuacion:
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3.4.2.1 Recoleccién de datos.

El set de datos que facilit6 el IERSE fue sometido a procesos de tratamiento, estos
procesos fueron realizados en fases anteriores, especificamente en la segunda fase donde
se involucro variables de contaminacion y factores meteorologicos, dichos procesos han
aportado para la evolucion del proyecto indice de Calidad del Aire (ICA). Como resultado
se obtuvo un nuevo conjunto de datos para la gestion que paso a cargo del Laboratorio de
Investigacion y Desarrollo en Informética (LIDI) de la Universidad del Azuay.

En este proceso de recoleccion de datos en una primera etapa de experimentacion,
se colectd una proporcidn parcial de los datos totales. LIDI proporcioné un total de 3.936
datos recolectados con intervalos de 10 minutos. Los registros se levantaron durante 28
dias, esta informacion fue proporcionada en el archivo “dataAtmCon.csv” para su primera

esquematizacion.
3.4.2.2 Descripcion de los datos.

Al determinar la descripcion de los datos relevantes dentro de la investigacion, se
realiza una clasificacion simple entre los contaminantes atmosféricos y las variables

meteoroldgicas:
3.4.2.2.1 Contaminantes Atmosféricos

Los contaminantes atmosféricos descritos en el set de datos hacen referencia a los
considerados en las etapas anteriores del proyecto. Estos son determinados segun la

necesidad del Instituto de Estudios de Régimen Seccional del Ecuador (IERSE).

Tabla 1
Contaminantes Atmosféricos

Contaminante Atmosférico  Abreviatura Unidad

Ozono 03 Partes por billon
Monoxido de Carbono CO Partes por billon
Dioxido de Nitrégeno NO2 Partes por billén
Dioxido de Azufre S02 Partes por billén
Material Particulado PM2.5 Microgramos por metro cubico

Distribucion de los contaminantes atmosféricos, su abreviatura y su unidad de medida.
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Los contaminantes ambientales generalmente provienen de fuentes naturales, es
decir, actividades que no involucran ninguna actividad humana (erupciones volcénicas,
erosion del suelo, etc.), sin embargo, también son generados de manera artificial
provocada por varias actividades realizadas por personas, entre ellas, las actividades de
fuentes fijas que desarrollan los procesos industriales y comerciales de las areas
petroleras, quimicas, entre otras. Ademas de las fuentes moviles que hace referencia a
todos los automotores en circulacion, a través de las emisiones comunes de los escapes
(Sellers, 2013).

Los contaminantes del aire, en un contexto general tienen graves efectos en la salud de
las personas, afectan a los organismos y provoca vulnerabilidades como: los sistemas
respiratorios, afecciones dermatoldgicas topicas severas, desarrollo de alergias por
sensibilidad en los sistemas inmunologicos, y problemas oftalmolédgicos agudos, entre
otros (EMOQV EP, 2017).

Ozono (03)

Es un gas, establecido por tres atomos de oxigeno (O3), caracteristicamente
incoloro e inoloro, que se produce en escenarios de presion y temperatura adecuados por
la mezcla del 6xido de nitrégeno (NO) y compuestos organicos volatiles (COV), sirve de
filtro contra la radiacion solar ultravioleta, cuando se encuentra en la estratosfera®?, sin
embargo, cuando se encuentra en la superficie troposfera®, causa afecciones a las
personas, como problemas pulmonares e irritaciones tdpicas, asi como a las plantaciones,
cultivos y vegetacion, siendo principal componente del smog o neblina de contaminacién
(Sellers, 2013; Martinez-Ataz & Diaz, 2004; Torres, 2002).

Monoxido de Carbono (CO)

Es uno de los principales contaminantes que influye en el indice de la calidad del
aire, caracteristicamente es un gas inodoro, incoloro, muy téxico, que se produce cuando
no existe una correcta combustion de sustancias como la gasolina o el gas, generalmente
proviene de fuentes moviles a través de las emisiones de los escapes, y puede causar
graves dafos a la salud, inclusive la muerte, en exposicion de niveles elevados que
reducen oxigeno en la sangre (Sellers, 2013; Martinez-Ataz & Diaz, 2004; Brunekreef &
Holgate, 2002).

22 Estratosfera: segunda capa de la atmdsfera cercana a la superficie terrestre (OZONO, 2012).
23 Troposfera: primera capa inferior, 0 mas préxima a la superficie terrestre (OZONO, 2012).
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Dioxido de Nitrogeno (NO2)

Caracteristicamente es un gas de color cafe rojizo, irritante, oxidante, altamente
reactivo, y soluble, que se produce como residuo por la combustion de motores en altas
temperaturas, en los sectores vehiculares, industriales y naturales, como la actividad
volcénica, y por descargas eléctricas atmosféricas, también por el uso de combustibles
fosiles; es un principal componente del smog y la lluvia acida (Sellers, 2013; Martinez-
Ataz & Diaz, 2004; Brunekreef & Holgate, 2002).

Dioxido de Azufre (SO2)

Es un gas, caracteristicamente irritante, incoloro, con un olor penetrante,
altamente reactivo, y denso, que se produce por la quema de combustibles fosiles
sulfurosos como carbén o derivados del petrdleo; generalmente proviene de fuentes
urbanas e industriales, como las calefacciones y puede causar graves dafios al sistema
respiratorio, este gas, en contacto con la humedad del aire, forma el acido sulfarico, que
produce efectos negativos a la flora, y también perjudica a estructuras fisicas por la
corrosion del material (Sellers, 2013; Fundacion para la Salud Geoambiental, 2013;
Brunekreef & Holgate, 2002).

Material Particulado (PM2.5)

Es la combinacién compleja de particulas liquidas y solidas, extremadamente
pequefias que se encuentran en suspension en el aire, como nitratos, sulfatos, quimicos
organicos, entre otros. Su dimension tiene directa relacion con el efecto dafiino sobre la
salud, y principal mente afecta al sistema respiratorio y al desarrollo de alergias debido a
la facilidad de ingreso por las vias respiratorias, lo que permite su llegada a los pulmones.
Se clasifican en dos grupos, material particulado de 10um (PM10) y las particulas finas o
ultrafinas determinadas por su didmetro como material particulado de 2.5um (PM2.5)
(Sellers, 2013; Maté, Guaita, Pichiule, Linares, & Diaz, 2010; Fundacion para la Salud
Geoambiental, 2013).
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3.4.2.2.2 Variables Meteoroldgicas

La meteorologia es una rama que estudia las propiedades y los fendmenos de la
atmosfera®®, se basa en el conocimiento de una serie de variables meteoroldgicas que
varian en espacio y tiempo (FECYT, 2004). Las variables meteoroldgicas descritas en el
set de datos, hacen referencia a los datos tomados en consideracion en fases anteriores
del proyecto ICA. Estos datos son determinados segun la necesidad del IERSE. En el

trabajo se tomo en consideracion las siguientes variables.

Tabla 2
Variables Meteoroldgicas
Variable Meteorolégica Abreviatura Unidad
Temperatura del Aire TEMPAIRE °C (Grados Centigrados)
Humedad Relativa HR % (Valor porcentual de agua)
Punto del Rocio DP °C (Grados Centigrados)
Presion Atmosférica PATM hPa (Hectopascal)
Radiacion Global RADGLOBAL w/m2 (Vatios por metro cuadrado)
Precipitacion PRECIP mm (Milimetros de agua)
Velocidad del Viento WINDSPEED  m/s (Metros por segundo)
Direccién del Viento WINDSDIR ° (Grados Angulares)
Radiacion UVA UVA w/m2 (Vatios por metro cuadrado)
Radiacién UVE UVE w/m2 (Vatios por metro cuadrado)

Distribucion de las variables meteoroldgicas, su abreviatura y su unidad de medida.

Temperatura del Aire

La temperatura es una magnitud muy recurrida, para expresar el estado de la
atmosfera, es decir el movimiento las particulas que conforman la materia. La temperatura
del aire varia, entre una ubicacion geografica, entre las diferentes horas del dia, también
entre las estaciones climaticas, y se usa un instrumento llamado termémetro para su
medicion, que se basa, en los cambios de las propiedades de la materia (FECYT, 2004).

Humedad Relativa

La humedad relativa, es la presencia de vapor de agua en el aire, determinada por
un valor y su variabilidad depende de varios factores del entorno, como flora, clima, y
ubicacion geografica, etc. Se expresa de manera porcentual, y determina el nivel maximo

tolerado (saturacion) de vapor de agua que una masa de aire soporta (FECYT, 2004).

24 Atmosfera: capa gaseosa que rodea la tierra, en ella comprenden cinco subcapas (EL OZONO, 2012).
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Considerando la altura, la variacion de la humedad determina, que el aire a menor
altura presenta una mayor saturacion, consecuentemente, el aire a mayor altura presenta

poca humedad (Basantes & Garcia, 2018).

Punto del Rocio

El punto de rocio, "temperatura de punto de rocio™ es la temperatura requerida para
la condensacion, se refiere al vapor de agua que se encuentra en un gas; basado en el
comportamiento de los gases, la concentracion de vapor de agua tiene gran variabilidad,
y para determinar el volumen, es necesario que sea medida a través de la condensacion,

produciendo un efecto de nubosidad (Vaisala, 2013).

Presion Atmosférica

Esta variable, se refiere a la fuerza que ejerce el aire sobre los cuerpos o la
superficie, debido a la gravedad, tiene dependencia con diferentes variables, como
situacion geografica, temperatura, humedad y condiciones meteorologicas; pero mayor
incidencia con la variable altitud en la atmdsfera; a mayor altitud menor presién, y a

menor altitud mayor presion que el aire despliegue sobre un cuerpo (FECYT, 2004).

Radiacion Global

La radiacion global, es la energia que se transfiere del sol a la tierra, por medio
del espacio, en forma de ondas, para la atmdsfera es casi irrelevante esta radiacion, sin
embargo, la superficie terrestre y los cuerpos si la absorben, se mide mediante un
piranémetro (FECYT, 2004).

Precipitacion

Se refiere a la cantidad de agua que se encuentra en la superficie terrestre que
proviene de la humedad atmosférica, ya sea en estado liquido, como lluvia, o estado sélido
Como nieve o granizo; es un proceso de vital importancia para la Hidrologia sin embargo,
la humedad no garantiza la precipitacion, ya que depende de algunos factores para llegar

a la saturacion (Universidad de Piura, 2015).
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Velocidad del Viento

El viento se genera por el movimiento de las particulas aire en el espacio
atmosfeérico, entre dos sitios de diferente de presion o temperatura, la velocidad del viento
se produce por la energia del movimiento, la cual, cerca de la superficie terrestre o suelo,
es menor, y cuando la altura alcanza niveles méas grandes, la velocidad del viento aumenta,
se mide a través de la interpretacion de kildbmetro por hora o metro por segundo (FECYT,
2004).

Direccion del Viento

Dentro de la atmosfera, esta presente una directa relacion entre presion y viento, lo
que permite determinar medidas del viento, esta variable describe, la procedencia

geografica del viento o del movimiento del aire (FECYT, 2004).

Radiacion UVA

El sol transmite energia en forma de ondas, estas, se clasifican en el espectro
electromagnético, que comprende desde el rango del ultravioleta (UV), hasta las ondas
de radio. La capa de ozono, es la encargada de filtrar la radiacion ultravioleta, sin
embargo, la radiacion UVA traspasa en menor medida y produce efectos adversos a la
salud de las personas; la radiacion UV A puede penetrar profundamente en la epidermis y
la dermis de la piel, causando foto-envejecimiento prematuro de la piel, fotosensibilidad
y dafio en la retina, afecta a los vasos sanguineos dérmicos (Gonzalez, Tamayo, &
Sanchez, 2009).

Radiacion UVE

Cuando la energia solar, atraviesa la atmdsfera, algunos gases contenidos esta capa,
absorben toda la radiacion UVC, por lo que la radiacion que llega a la superficie terrestre
se compone de UVA y UVB (Canarte, 2007). La radiacion puede llegar a sus niveles
criticos, o sobrepasar el limite de tolerancia, por lo que UVE (Dosis Eritémica), se
presenta como una nueva determinacion de la radiacion UV, que comprende la radiacion
UVB en su totalidad y sobre el 40 % de la radiacion UVA (Lavorato, Moscatelli, Pagura,
Zanin, Lacomi & Cesarano, 2010).
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3.4.2.3 Exploracion de los datos.

La exploracion de los datos, permite determinar que los valores de los
contaminantes atmosféricos y las variables meteoroldgicas que han sido relevantes para
la investigacion se encuentran descritos en valores promedio, se considerd, que con base
a la experimentacion que se ha tenido como barrido inicial de lectura de los datos, estos
valores estan descritos en tipos de datos, de clase enteros y reales; y dependiendo de la

dimension en algunos de los casos constan con nimeros decimales de 4 o 5 digitos.
3.4.2.4 Verificacion de calidad de los datos.

El 16% de los valores del set de datos inicial fueron valores nulos contenidos en la
columna “HORADEC?”, variable considerada para la estructura de la temporalidad en la
que se basa el analisis. Ademas, la herramienta de mineria excluye los errores referentes
al tipo de datos y los interpreta como datos nulos. Sin embargo, la cantidad de datos es
considerable, ya que el 84% de los datos no presentan valores nulos en el set de datos
inicial de la primera experimentacion realizada. El set de datos de la investigacion inicial
consta de valores distribuidos en registros guardados cada 10 minutos, dicho set de datos
inicial fue el resultado de la gestion y tratamiento que realiz6 Andrade (2018), de tal

forma que la comprension es facil para el modelado y depuracién.

En una segunda etapa se cuenta con un total de 54.000 registros de un periodo de 365 dias
proporcionados para la segunda experimentacion, donde posterior al proceso de la
depreciacién de valores nulos se disponen 34.231 registros Utiles para el analisis,
correspondiendo al 64% del total de la informacion. El set de datos con mayor volumen
de datos fue proporcionado en el archivo “Base contaminantes.csv” para su posterior
esquematizaciéon. En las dos etapas de la experimentacion se pudo disponer de un
porcentaje de datos importante. En sintesis, la calidad de los datos fue sufiente y efectiva

para los dos procesos experimentales realizados.
3.4.3 Preparacion de los Datos
3.4.3.1 Seleccion de datos.

La seleccion de los datos parte desde el proceso de carga dinamica del archivo “Import
Configuration Wizard” dentro de la herramienta Rapidminer, se puede destacar las
caracteristicas del archivo y la familiarizacion de la estructura comprendida en el set de

datos.
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En la figura 4, se observa el ingreso del formato de nuestro set de datos, en donde se
determina caracteristicas de cabecera e inicio de fila, también el separador, y algunos
otros pardmetros considerados relevantes para la seleccion de los datos.

Figura 25
Especificaciones de formato de los datos

Import Data - Specify your data format x
Specify your data format
Header Row 1 File Encoding ‘ UTF-8 v ‘ Use Quotes
Start Row 1 Escape Character | Trim Lines
Column Separator Comma " A Decimal Character . Skip Comments | #
1 HORADEC O3_AV CO_AV NO2_AV S02_AV PM25_AV  TEMPAL. HR_AV DP_AV
2 1 16/09/20...  41.7678.. 05541316 13.0828. 585794, 11.66 14.3 65 7.9
3 2 16/09/20 484111 04762784 317190 10.3950 117 143 65 79
4 3 16/09/20...  44.7941.. 05071907 3.40865.. 4.87651. 17 143 65 7.9
5 4 16/09/20 40.1984. 05747398 584079 3.600489 11.69 144 65 79
6 5 16/09/20...  19.2246.. 07418052 21.3073. 354184, ny 14.4 65 7.9
T 6 16/09/20 25 2656, 06903747 20.6815 310664, 16.22 14.1 67 81
8 7 16/09/20...  21.8344.. 05919133 122192 257193, 17.59 14.0 68 8.2
9 8 16/09/20 28.2514. 06285501 14.3126 270207 17.61 138 69 83
10 9 16/09/20...  31.6908.. 06102317 13.3369.. 282933, 17.6 138 69 8.3
1 10 16/09/20 342979 05644357  9.89801 294245 17.6 139 69 82 v
< >
Q no problems.
4== Previous = Next x Cancel

Continuando con el proceso de seleccion de los datos, no se considero la columna
total del contaminante TUV_AV, debido a que no existié datos de esta variable en el
conjunto de datos. En la figura 26 se observa, que la columna no fue considerada, de tal
manera que se depurd en la incorporacion inicial para la gestion de los datos.

Figura 26
Seleccion de datos - Exclusion de datos

Import Data - Format your columns. X

Format your columns.

Date format  ddMMAyyyy HH:mm v || 8a% Replace errors with missing values | G

v PRECIP_SUM# ~ WINDSPEE... & + WINDDIR_AV & ~ UVA_AV & v UVE_AV &/~ TUV_AV & v
real real integer real real palynominal
1 0.000 1.100 137 0.002 0.018
2 0.000 2.400 303 0.002 0.018
3 0.000 1.300 254 0.002 0.019
4 0.000 0.800 74 0.002 0.018
5 0.000 1.100 87 0.002 0018
6 0.000 1.600 74 0.002 0.019
7 0.000 1.100 54 0.002 0.018
8 0.000 1.200 k)l 0.002 0.018
9 0.000 0.600 59 0.002 0.019
10 0.000 1.300 62 0.002 0018
1" 0.000 1.400 43 0.002 0.018
v

< >
0 no problems.

== Previous [C;;:, Einish xgancel
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Es importante recalcar que la distribucion del set de datos inicial para la
investigacion, se alcanzo, como resultado de la investigacion previa realizada en la
segunda etapa de analisis de los contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas,
donde se verifico una similitud entre dos variables (HORADEC y FECHOR), y se alineo
valores a la temporalidad requerida, generandose el set de datos unificado base,

considerando a la fecha y hora de coleccion de los valores (Andrade, 2018).

3.4.3.2 Limpieza de datos.

Dentro del proceso de limpieza de los datos se determin6 un formato de fecha para
la columna correspondiente a HORADEC, de donde se pudo extraer datos aislados con
el proposito de afiadir columnas, lo que facilitd una estructura de una temporalidad
deseada para el analisis de los contaminantes atmosféricos y las variables meteoroldgicas.
El 84% de los datos se adapta al formato haciendo excepcion de un 16% de los valores
nulos que contiene la columna, ademas la herramienta reemplaza los errores de datos con
datos nulos, esto como una previa limpieza para su posterior exclusion del anlisis dentro
de la mineria de los datos.

El proceso de “Import Configuration Wizard”, permite determinar pardmetros o
cambios algunos como: el tipo de dato, rol que asumira dentro de la mineria de los datos,
también permite renombrar la columna o excluirla del set de datos segun sea necesario.

Figura 27
Formato de columnas (Limpieza de datos)

Import Data - Format your columns, x

Format your columns.

Date format | dd/MMiyyyy HH:mm v | B4% Replace errors with missing values
(1] HORADEC # ~ 03 AV « ~ CO_AV @ ~ NO2_AV # ~ S02_AV &~ P
integer Change Type  » polynominal real real real e
1 1 Change Role kinaminal 0554 13.083 5.858 EPS
2 2 Rename column real 0.476 3172 10.385
3 3 Exclude column integer 0.507 3409 4877
4| 4 Sep 16,2017  date_time 0575 5841 3.600
5|5 Sep 16,2017  gate 0.742 21397 3542
6 6 Sep 16, 2017 time 0.680 20.682 3107
T 7 Sep 16, 2017 19 31834 0.592 12.219 2572
8 g Sep 16,2017 1:2..  28.251 0.629 14.313 2702
9 9 Sep 16,2017 1:3.. 31.691 0.610 13.337 2829
10 10 Sep 16,2017 1:4.. 34298 0.564 9.898 2.042
1 N Sep 16,2017 1:5.. 28475 0.659 13.008 2711
v
~ g e ar nnaT o NP ncan wanee nran =

@nn prablems

== Previous R Einish x Cancel
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3.4.3.3 Estructura de datos.

La etapa de preparacion de los datos fue la mas importante dentro de la metodologia
aplicada, razon por la cual se esquematizé por diferentes subprocesos en donde se
destacan cinco fases. Estas fueron establecidas para obtener el set de datos final, que
permite evaluar de la manera puntual y pertinente la informacion prescrita para los
objetivos planteados.

Figura 28
Fases de la estructura de los datos

Andlisis del set de datos Tratamiento de la informacion Clasificacion de la Informacion Procesamiento de Ia informacién

3 |
.@JHI R | |:> ﬁ ::> |:> Set de Datos Find

67,6%

3.4.3.4 Normalizacion de los datos.

Luego de varios intentos experimentales con el tratamiento de los datos, se
determind estrictamente necesario realizar una normalizacién al set de datos, ya que la
distribucion de los datos se apreciaba de manera general por la diversidad de las unidades
de todas las variables consideradas. Al realizar las evaluaciones de prueba, se observo
que la distribucion hacia los diferentes clusters debia ser proporcional, de tal manera que
se obtengan los patrones de comportamiento eficientes.

Se implementd y configur6 dentro del modelo de mineria la normalizacion de todos
los datos del set, de tal forma que la distribucion de los clusters fue basada en esta
caracteristica del modelo. Posteriormente se obtuvo la distribucién de los clusters, y se
retorno a los datos principales donde se considerd las unidades originales.

El proceso fue necesario para crear una columna que determino el cldster donde se
encontraba el registro, para que ese atributo fuese considerado en aspectos colorimétricos

y relevantes para la presentacion grafica.

Una observacion gue se realizé dentro de la experimentacion con la normalizacion,
fue la cantidad de clusters que se generaban dentro de las evaluaciones de los diferentes
algoritmos. Se esperd una distribucion de hasta cuatro conjuntos de datos en los
resultados, para conformar la estructura del set de datos final. Para ello se realiz6 un largo

periodo de experimentacion con 34.231 registros de datos.
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En conclusion, la estructura de los datos dentro de la fase de tratamiento de la
informacion, asi como en la fase de clasificacion de la informacién se adicion6 columnas
que representan dimensiones adicionales, algunas como: afio, mes, dia, hora. Esto
permitio representar las agrupaciones temporales, de tal forma que el set de datos

concuerde con los requerimientos para cumplir con el propdsito del trabajo de titulacion.

3.4.3.5 Integracion de los datos.

Con las etapas previamente analizadas y con el proposito final claramente
establecido, el conjunto de datos resultante para el andlisis de los contaminantes y
variables meteoroldgicas contiene las variables necesarias para la construccion de las
observaciones de analisis, sumarizando un total de 21 atributos o columnas. Se adapta e
integra correctamente a la estructura de datos requerida por la herramienta web para el
resultado visual, permitiendo mostrar al gestor 21 paralelas que se refiere a la técnica de

visualizacion seleccionada desarrollada con las herramientas HTML5 y D3.js.

Luego de la aplicacion de la metodologia hasta esta etapa, ya se tiene el set de datos
final. La seccion detalle estadistico permite apreciar estos datos, como maximos,
minimos, promedios, y valores referentes a clasificaciones, de esta forma en la etapa del

modelado el set de datos se adapta a los procesos de clusterizacion.

Para este set de datos se elimind del mismo los valores nulos, ya que los algoritmos
de mineria de datos (X-Means, K-Means, DBSCAN) no permiten su ejecucion de datos

nulos en sus atributos.

El nimero total de elementos nulos que se descarté en la primera etapa de
experimentacion, fue de 308 de un total de 3936 datos considerados, del mes de
septiembre a octubre del afio 2017. En la segunda etapa de la experimentacion, ascendio
a 18.330 datos nulos, de un total de 52.560 datos considerados, comprendidos de enero a
diciembre del afio 2018, resulto un total de 34.231 registros considerados para el gestor
ambiental. Estos datos se depuraron debido a errores en los datos y datos nulos que no

contenian informacion, por lo que la herramienta de mineria usada excluy6 estos valores.
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Figura 29
Set de datos Final (Estadistica)

Name k4 Type Missing Statistics Filter (21/ 21 attributes) T~
i A
Lsbel Leas 05 Values
/ MES Mominal 0 Oct (1638) Sep (1990) Sep (1990, ¢
4 Al-dIO - Mominal 0 2017 (3628) 2017 (3628) 2017 (3628)
Weight Least Mo Values
# HORA Nominal 0 00 AM (100) 06 AM (168) 06 AM (168
4 |-_|0RADEC Date time 0 Sep 16, 2017 12:10 AM  Oct 13, 2017 &:20 AM 27d 8h 10m C
’ E::u_\ Mominal 0 Fri (437) Mon (539) Mon (539), S
/ 03 _AV Real 0 2056 134,633 31.750
4 CO_AV Real 0 0272 3443 0.900
v
< L
Showing attributes 1 - 21 Examples: 3,628 Special Attributes: 8 Regular Attributes: 45

3.4.4 Modelado de datos

Posterior al analisis, la depuracién y limpieza de los datos, es imprescindible definir
y construir el modelo que se utilizara para la mineria. Dentro de esta seccion, el modelo
que se utilizé fue el agrupamiento de datos (Clustering), ya que permitid juntar los valores
de los contaminantes con los agentes meteoroldgicos, este agrupamiento resulté ser el
mas efectivo, sin embargo, el agrupamiento resultante con los algoritmos de evaluacion
(X-Means, K-Means, y DBSCAN), es bastante generalizado, debido a la naturaleza de
los datos.

El modelado se desarroll6, con las distintas utilidades de la herramienta
Rapidminer, con su funcionalidad se establecio el tipo de modelo y se construy6 orientado

al set de datos final que se obtuvo en las etapas anteriores de la metodologia.

Cuando se habla de clusterizacion o agrupamiento, se refiere a una técnica de
mineria de datos que el objetivo principal es buscar similitudes de agrupamiento, de tal
forma que los objetos en un grupo sean similares entre ellos y diferentes a otro grupo
(Puolaméki, Papapetrou, & Lijffijt, 2010).
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Un aspecto importante que se tomd en cuenta, fue contar con los distintos
algoritmos de agrupamiento (X-Means, K-Means, DBSCAN) dentro de un set de datos
resultante, de tal manera que pueda ser una dimension de consideracion para determinar
patrones basandose en a la cantidad de datos que contiene cada clister del algoritmo

aplicado.
En el desarrollo del modelo de los datos, interfieren algunas de las utilidades:
3.4.4.1 Read CSV

Lee una fuente externa al software en formato CSV. Esta utilidad se usé de manera
implicita en las etapas anteriores, lo que facilitd la gestion a los datos en un entorno
intuitivo. La informacion nula o valores en blanco es afiadida para la gestion, sin embargo,
se menciona que no se pudo procesar algoritmos o funciones de mineria con datos nulos,
debido los aspectos contemplados en la metodologia. Esto se solucioné por medio de la
lectura “Read CSV” que corrigio la informacion que ingreso, pero ademas existe una

tarea especifica para omitir valores nulos.
3.4.4.2 Filter Nulos

Con esta utilidad se establecio un filtro a la informacion. EI proceso comprende el
filtrado de los valores nulos. Se asigna el nombre de la variable y la asignacion del filtro
“is not missing”, el resultado proporciona que el modelo pueda procesar la informacion

sin errores.
3.4.4.3 Generate Attributes

Herramienta de utilidad para generar un atributo basado en la informacioén que pueda
contener otro atributo. Las funcionalidades de Generate Attributes permitié aislar y
adicionar columnas, que fueron necesarias para la correcta interpretacion, a través de

funcién “date str _custom” se obtuvo pardmetros importantes para el set de datos final.

La operacion “function expressions”, permite establecer el valor de un atributo con
base en una expresion logica, de comparacion, informacion de texto, funciones

matematicas, funciones trigonometricas, etc.
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3.4.4.4 Set Role

Este componente se utiliza para establecer un peso o fijar un rol al atributo. En el
modelo de datos desarrollado, se considero asignar un rol a los atributos (Afio, Mes, Dia,

y Hora) de tal manera se obtenga una clasificacion sobre la base de una temporalidad.
3.4.4.5 Componente de Algoritmo de Evaluacion (X-Means)

Utilidad que realiza el tratamiento de la informacion mediante un algoritmo de
mineria de datos, en este componente se establecié el algoritmo X-Means basado en una

variable “k” minima de 2 y una variable “k” méaxima 20.
3.4.4.6 Componente de Algoritmo de Evaluacion (K-Means)

Realiza la agrupacion de los datos basada en el algoritmo K-Means, en este
intrumento de la herramienta de mineria se establecié el algoritmo basado en una variable
“k” de 4.

3.4.4.7 Componente de Algoritmo de Evaluacion (DBSCAN)

Utensilio de la herramienta de mineria de datos, donde se estableci6 el tratamiento
de los datos por medio del algoritmo DBSCAN, con un valor de épsilon de 25 con un

minimo de puntos 10.
3.4.4.8 Generate Attributes (X-Means K-Means DBSCAN)

Establecidos para generar un atributo basado en la informacion que pueda contener
otro atributo. En el modelo se usan para fijar los valores de cada registro de los algoritmos
de evaluacion que intervienen, tomando en consideracion, el atributo cluster que se

gener0 al procesar la informacion.
3.4.4.9 Join (Algoritmos)

Esta herramienta se usO para agrupar toda la informacion del modelo, en donde

constan todos los algoritmos de evaluacion.
3.4.4.10 Write CSV

Escribe los datos resultantes, dentro de un archivo fisico, externo al software, en
formato CSV. Los datos del modelo de datos desarrollado se grabaron en el archivo

“Evaluacion_Algoritmos.csv”.

En la figura 16, se aprecia el modelo de datos que se realizd, en donde se describen

todos los procesos realizados con las herramientas utilitarias de Rapidminer.
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Figura 30
Modelado de datos

Process

@ Process » %0 L P LT w|H
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3.4.5 Evaluacion

Para realizar una correcta evaluacion del modelo se procedi6 a realizar una prueba,
la misma que consta de una comparativa de los diferentes algoritmos de evaluacion de la

mineria, su tiempo de ejecucion y su efectividad segun los requerimientos del objetivo.

En la tabla 3, se puede observar los diferentes algoritmos de evaluacion y los

resultados de su procesamiento de las dos experimentaciones descritas.

Tabla 3
Algoritmos de evaluacion (datos 1 mes) - Cantidad de clasters y registros

Algoritmo  Numero Cluster Cluster 0 Cluster 1 Claster 2 Cluster 3 Cluster 4 TOTAL

X-Means 4 920 419 1936 353 3628
K-Means 4 2300 413 659 256 3628
DBSCAN 5 681 2880 40 13 14 3628

Distribucion de los clusters, nimero de clister por algoritmo y cantidad de registros

En los resultados de la agrupacion, se identifica una distribucion general. Se
observa una generalizacion por la naturalidad de los datos y las multidimensiones
existentes. Sin embargo, con la evaluacion descrita y la clasificacion de los clisters en el
set de datos resultante, se puede establecer un parametro descriptivo Util para la
percepcion visual. En la tabla 4, se puede apreciar los diferentes algoritmos de evaluacion
y los resultados de su procesamiento de la segunda experimentacion, con un espectro mas
amplio del nimero de registros previamente normalizados.

Tabla 4
Algoritmos de evaluacion (datos 1 afio) - Cantidad de cldsters y registros

Algoritmo  Numero Cluster Cluster 0 Cluster 1 Claster 2 Cluster 3 Cluster 4 TOTAL

X-Means 3 7761 14838 11631 34230
K-Means 4 7761 8594 8055 9820 34230
DBSCAN 4 27761 1032 652 4786 34230

Distribucion de los clusters, nimero de cluster por algoritmo y cantidad de registros
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3.4.6 Implantacion

Luego de los procesos anteriores, en donde se realizd la construccion del modelo
de gestion de datos, la informacion tratada en la presente fase se convierte en

conocimiento.

Para que el usuario consiga una comprensién completa del conocimiento generado,
se desarrollé una visualizacion intuitiva con gran dinamismo e interactividad, debido a
que no se disponia de una herramienta altamente visual que facilite las observaciones del
gestor, la misma que ha permitido aportar a la toma decisiones 6ptimas. En este desarrollo
se pudo tratar los datos directamente en tiempo real dentro de la gréafica de la aplicacion
web; lo que permiti¢ identificar los patrones relacionales del comportamiento de los datos
variables de la contaminacion del aire, permitiendo asi proponer recomendaciones y

operaciones con sustento en los resultados.

Esta seccion se describe en detalle en el apartado “Visualizacion”, que permite desarrollar
procesos Yy técnicas estructuradas de visualizacion, dentro de la implantacién del ejemplo
de verificacion. Ademas, la metodologia CRISP-DM utilizada para el desarrollo del
ejemplo de verificacion de este trabajo de graduacién, propone crear un espacio de
resultados, de tal manera que los hallazgos de la experimentacion seran especificados

dentro de este apartado en la mencionada area del documento.

3.5 Visualizaciéon

La visualizacion ha garantizado la efectividad de los estudios realizados en las
diferentes areas de estudio, para el area referente a la contaminacion ambiental, la
visualizacion ha sido clave para la comprensién y la interpretacion de los datos y los
intereses de propoésito. Basados en la revision de la literatura, la aproximacion inicial a la
técnica de visualizacion propuesta en este trabajo ha sido previamente difundida en el

sistema AirVIS en el documento de Liao, Peng, Li, Liang, & Zhao, (2014).

Como se menciond dentro de los requerimientos de la metodologia implementada,
la aplicacion web combina tecnologias, protocolos e intérpretes, por lo que se considerd

el lenguaje de marcado HTML y Sublime Text 3 para la edicion de texto.

La representacion de los datos y comportamientos se realizaron por medio de la
técnica de visualizacion de coordenadas paralelas, a través de un proceso de
implementacién que permitié adaptarse al conjunto de datos; la herramienta D3.js

engloba el uso de (CSS, SVG y DOM) para la interaccion.
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En esta seccion, se presenta las especificaciones técnicas, instalacion de
herramientas de software, implementacion del disefio y técnica de visualizacidn, también

la interfaz visual de forma completa y con un gran nivel de detalle para su interpretacion.

3.5.1 Descripciones técnicas y herramientas de software
Las descripciones técnicas de la computadora en donde se realiz6 los procesos de

visualizacion, se listan a continuacion:

e Procesador: Intel(R) Core (TM) i5-4210U CPU @ 1.70 GHz.
e Memoria instalada (RAM): 6.00 GB.
e Sistema Operativo: Windows 10 Pro N © 2018 Microsoft Corporation.

e Tipo de Sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador x64.

Se instalaron las herramientas Sublime Text 3 y la libreria D3.js gestionada a través
del editor de texto para el grafico de resultados del proceso, con 34.231 registros.

3.5.1.1 Sublime Text 3

Con el propésito del desarrollo web y la facil edicion del codigo fuente dentro del editor
de texto, se uso esta herramienta de edicion de texto. La instalacion se realizé desde la
pagina oficial de Sublime Text donde se selecciond el archivo correspondiente que se
adaptd a nuestro sistema operativo.

Figura 31
Entorno Sublime Text 3

E Chxampphhtdocs\xampph Tesis_VersionT\index.html - Sublime Text
File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

4pr index.html — Tesis_Version1

F-8" http-equiv="Content-Type">
oding”>»
age/x-icon” -href= tures/logo.jpg"” -rel="icon" - />
>Contamimamtes Atmosfericos y Variables Meteorologicas</

"stylesheet™ href=" rid/StyleSlick/slick.grid.css”
stylesheet™ F=" d/StyleSlic uery-u

stylesheet™ F=" ic d/StyleSlic ples.css™ t
"stylesheet” href=" rid/StyleSlick/slick.pager.css

A través del modulo Package Control se gestiono e instald plugins®® (ofrecidos
como software libre), se realizé implementando el codigo fuente Python del modulo en

la consola del editor de texto dentro del men( Ver > Mostrar (Package Control, 2019).

% Plugin: componente de cédigo, para ampliar las funciones de una herramienta.
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Figura 32
Cadigo Package Control

SUBLIME TEXT 3

import urllib.request,os,hashlib; h =
"6f4c264a24d933ce7Bdf5dedcfldcace’ +
"ebe@l3eel8ccedBef93d5+746d88ef68" ; pf = 'Package
Control.sublime-package’; ipp =

sublime.installed packages_path();

) -write(by)

urllib.request.install_opener( urllib.request.build opener(
urllib.request.ProxyHandler()) ); by = urllib.request.urlopen(
"http://packagecontrol.io/’' + pf.replace(’ ', '%28')).read();
dh = hashlib.sha256(by).hexdigest(); print('Error validating
download (got %s instead of %s), please try manual install” %
(dh, h)) if dh != h else open(os.path.join( ipp, pf), 'w

Fuente: (Package Control, 2019)

3.5.1.2 D3.s

Para el desarrollo de la parte dindmica del grafico se uso la libreria D3.js, libreria que

permite la interaccion y fluctuacién dinamica de los valores del set de datos final. La

instalacion se realizé con la descarga del archivo “d3.zip”, desde la pagina oficial de la

libreria version (5.9.7), este archivo se coloco dentro de la carpeta que almacena todos

los archivos necesarios para la aplicacion web y se direcciona desde el “index.html”, el

script?® que incluye a la libreria, para su uso.

También, se lo puede direccionar hacia un archivo almacenado en la nube con un

script disponible en la pagina oficial de D3 (d3js.org, 2019). Algunas librerias que se uso6

para el desarrollo visual fueron: d3.min.js, d3.parcoords.js, d3.svg.multibrush.js,

divgrid.js, jquery.min.js, entre otras.

Figura 33
Script vinculacion de libreria D3.js

{script src="https://d3js.org/d3.v5.min.js"></script>

Fuente: (d3js.org, 2019)

%6 Script: archivo de érdenes de procesamiento de texto plano.
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3.5.2 Desarrollo e implementacion del disefio de visualizacion

Dentro del desarrollo y disefio de la visualizacion, segun la revision literaria y
basados en las analogias de H. Pfister & Miriah Meyer citadas por (Castro & Lujan-

Ganuza, 2017c), se implementa el esquema descrito en la figura 34.

Figura 34
Disefio de visualizacion

!
!
!

Disefio |

| Implementacion ':

30 T O e T < m

Fuente: (Castro & Lujan-Ganuza, 2017c)

3.5.2.1 Objetivo

Se planteé como objetivo la interaccion del gestor ambiental, donde se pudo
desarrollar tareas de dominio; se analiz6 subconjuntos de datos de los contaminantes y
variables meteoroldgicas comprendidos en temporalidades y conformes a condiciones
especificas de seleccion o cepillado (brush), se identifica especificamente los registros en

la limpieza de los datos que se visualizan.
3.5.2.2 Traduccion

La traduccion de los datos se implemento a través de dimensiones paralelas
multidimensionales, basados en la técnica de visualizacién de coordenadas paralelas y las

amplias funcionalidades de interaccion.
3.5.2.3 Diseiio

Se considerd la codificacion visual con aspectos colorimétricos de orden y
percepcion, se realizé el modelo apropiado que facilite toda la informacion del detalle de
los registros que intervienen en el analisis atmosférico, ademas evaluaciones estadisticas

para facil comprension.
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3.5.2.4 Implementacion

Se tomo en cuenta aspectos generales de la interfaz, y se realizo prototipos y disefios de
interaccion con algunas herramientas Utiles para un minado grafico, conjuntamente con

la aprobacion del gestor y del director del trabajo de titulacion.
3.5.2.5 Evaluacion

Todas estas tareas interactuaron con una parte de evaluacion experimental, esto facilitd
la retro alimentacion del proceso, pudiendo ser flexible para cambios de desarrollo dentro
de todas etapas. EI modelo del disefio permitio flexibilidad para cumplir con el proposito

principal.

3.5.3 Desarrollo e implementacion de la técnica de visualizacién

La técnica de visualizacion que se implementd fue la técnica de coordenadas
paralelas, siendo altamente descriptiva y aplicada en varios estudios segun la revision
literaria. Una técnica Optima debido a su gran integracion y comprension. La técnica se
adaptd facilmente a los datos multidimensionales tipicos que determinan la calidad del

aire.

Las dimensiones que la gréfica dindmica contiene son 21 paralelas en total. Se
cuenta con 15 paralelas que se refieren a las dimensiones de los contaminantes
atmosféricos y variables meteorologicas. También, cuatro dimensiones que indican los
aspectos temporales, por ejemplo: afio, mes, dia, y hora; adicional se integré6 dos
dimensiones, de los codigos de los registros y el identificador del cluster en donde se
encontraba contenido el dato.

El potente analisis multidimensional permitié que las dimensiones sean
representadas por ejes verticales paralelos; y cada registro se representd por una linea
poligonal, esta linea intercepto cada paralela segun el valor de cada dimension respectiva.
De lo expuesto se pudo detectar, correlaciones entre diferentes contaminantes, variables

meteorologicas y el impacto de la concentracion de cada contaminante en el ICA.

Para evitar el desorden visual la codificacién de color de las lineas se corresponde
con la interpolacion, basada en la seleccién de una dimension generalmente clasificada

por los clusters (Liao et al., 2014).
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La visualizacién de las coordenadas paralelas permite multiples interacciones. Se
puede realizar la seleccion de segmentos, y multisegmentacion de los datos. También,
permite el reordenamiento de unidades a lo largo del eje de cada dimension, pudiendo ser
un orden ascendente o descendente segun se requiera. El desplazamiento de la paralela
de las dimensiones a lo largo de la grafica, pudiendo ser modificado el orden y juntar
variables de andlisis que en primera instancia estén separadas por paralelas intermedias.
Los barridos de filtrado, permiten extraer parte de los datos de una manera dinamica e

intuitiva.

Los filtros mediante cepillado (brush), son un conjunto de métodos dinamicos. Al realizar
un cepillado en la gréafica de resultados se puede obtener un resaltado, una sombra, modos
de pintura y algunos otros efectos que diferencian los datos seleccionados de todos los
registros. Por medio de un rectangulo llamado el pincel, que se dibuja con el ratdn, se
puede visualizar los cambios en tiempo real de las especificas colecciones generadas. La
grafica contiene funciones técnicas de pincel como: enlace Unico y agrupamiento (2D-
strums), condiciones en una variable (1D-axes), condiciones en dos variables (1D-axes-

multi), subconjuntos de variables y serie de tiempo (angular) (Becker & Cleveland, 1987).

El objetivo es facilitar los andlisis de patrones y encontrar comportamientos por
parte del gestor de estos datos; todas estas funciones se implementaron en la gréfica del
trabajo para que sean Utiles y de sencillo manejo. Por ejemplo, en una prueba se pudo
ajustar el orden de las coordenadas paralelas de dimensiones relacionadas, donde se
posiciond a los ejes paralelos de forma adyacente para mejorar percepcion visual entre

las dimensiones.

3.5.4 Interfaz Visual

La interfaz visual se expresé en una grafica de coordenadas paralelas, con 21
dimensiones de ejes verticales paralelos de los diversos materiales presentados en la
atmosfera. Ademas, dimensiones que permiten los analisis basados en el tiempo y

paralelas de los identificadores de cada registro de la informacion.

La grafica contiene 34.231 registros de polilinea conectados entre los ejes
dimensionales. También cuenta con parametros intuitivos visuales (posicion, orientacion,
zoom y filtros). La representacion interactiva dentro de los parametros visuales categorizo
los aspectos de colorimetria, por medio de una seleccion de la dimensién; en primera

instancia se considerd la agrupacién de los clusters para este aspecto (Ver figura 35).

66



Ademaés, se tomo en cuenta pardmetros de datos (mapeo de los datos, resaltado y
sombras de los grupos de datos), lista y detalle de registro (resaltado de dato Unico,
cepillado o brush, y configuracion). La aplicacion web cuenta con distribucion de

secciones en la pantalla:
3.5.4.1 Encabezado

En esta seccidn se encuentra el logo de la universidad, el tema de resumen de la

gréfica presenta y el departamento de desarrollo (LIDI), que impulso la investigacion.
3.5.4.2 Grafica

Esta seccion contiene el resumen del set de datos y las caracteristicas mencionadas
anteriormente por la gréafica de coordenadas paralelas.

3.5.4.3 Barra de estado
En esta seccion, se encuentra algunas funciones:
Botones de filtrado

Keep (permite un acercamiento o zoom a la seleccion de los datos por el pincel),
Exclude (excluye datos de que se encuentran seleccionados por el pincel) y Export

(permite extraer el set de datos).
Selector de colorimetria

Dimensidn a la que se basa el color de los registros.
Botdn de descarga

Permite descargar la gréafica en un archivo de extension jpg.
Boton de exportar datos

Permite descargar los datos un archivo de extension csv.
Contador

Permite visualizar el estado de carga y el nUmero de registros.
Porcentaje de opacidad

Permite visualizar el porcentaje de opacidad de las lineas.
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Botones de Brillo

Ocultar Valor Ejes / Mostrar Valor Ejes (permite ocultar o mostrar las unidades de

los ejes), Oscuro/Claro (permite seleccionar el fondo de pantalla para realce visual).

Figura 35
Gréfica de Visualizacion en modo Claro.
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Figura 36
Gréfica de Visualizacion en modo Oscuro.
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Figura 37
Gréfica Coordenadas Paralelas - Contaminantes Atmosféricos y Variables Meteoroldgicas
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3.5.4.4 Menu grafico de complementos visuales
En esta seccidn, se encuentra algunas funciones que complementan la visualizacion:
3.5.4.4.1 Opcion Detalle Lista

Opcion permite visualizar en la parte inferior de la grafica de coordenadas paralelas
la informacién detallada del registro, por medio de una grilla. Si se ubica el puntero del
raton sobre el registro, se permite visualizar ese la linea registro de forma resaltada,

ademas, la grilla permite ordenar los valores en sentido ascendente y descendente.
3.5.4.4.2 Grafica de barras

Contiene dos selectores, el primero se refiere a las dimensiones presentes en el
grafico general, y el segundo a la temporalidad; al realizar estas selecciones se genera una
gréfica de barras lateral con los valores maximos y minimos distribuidos por la

temporalidad y la dimension selectas.
3.5.4.4.3 Cepillado (Brush)

Opcidn contiene dos selectores, el primero se refiere al modo de brush o cepillado
que realiza el filtrado, y el segundo selector permite anexar informacion al filtro, por
medio de los operadores l6gicos, OR o AND. También, contiene un botdn de reseteo de

brush y la informacién del porcentaje de informacion contenida en el filtrado.
3.5.4.4.4 Configuracion y Créditos

Opcion que permite seleccionar el algoritmo de agrupacion de evaluacion del
gréafico (X-Means, K-Means y DBSCAN). La pestana “Creditos” contiene la informacion
del laboratorio de desarrollo, tema de investigacion y autor de la aplicacion.

Figura 38
Gréfico de complementos visuales - Opcion Detalle Lista
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3.5.5 Esquema General Implementado

Al cumplir el desarrollo e implementacion del disefio visual, la técnica de
visualizacion y la interfaz de gestion, el sistema desarrollado corresponde al esquema
general descrito en la figura 37. Aqui, se describe de forma general todo el proceso que
se gener0 dentro de la metodologia CRISP-DM; asi también, dentro de la

esquematizacion y desarrollo de la visualizacion altamente interactiva.

Figura 39
Esquema General Mineria y Visualizacion de los Contaminantes Atmosféricos y
Variables Meteoroldgicas (IERSE)
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4. RESULTADOS

Luego de realizar las diferentes etapas del procesamiento y evaluacion de los datos
de contaminantes y variables atmosféricas con la metodologia CRISP-DM vy los
diferentes algoritmos de evaluacion (X-Means, K-Means y DBSCAN), se logro
representar los resultados con un método de visualizacion avanzada, que permite la
interaccion y la representacion de las distintas asociaciones entre los contaminantes y las
variables meteoroldgicas. El presente trabajo generé los resultados por medio del disefio
y la técnica de visualizacion de coordenadas paralelas, se consiguié determinar el

comportamiento de las distintas dimensiones consideradas en el estudio.

Se analiz6 los esquemas resultantes de los diferentes valores, agrupados, filtrados
y depurados dentro de la misma aplicacion web en la seccién del grafico de las
coordenadas paralelas. Se aplicé algunas alternativas de control (listado de detalles de
registro, aspectos colorimétricos, barrido de informacién seleccionada, etc.). La
comprension 'y entendimiento de dichas relaciones es efectivamente entendida e
interpretada por el gestor ambiental. El uso de la aplicacion web de la coleccion de los
datos analizados, realiz6 mineria o filtrados de datos desde el propio grafico, lo que
permitié verificar las singularidades especificas que se presentaron entre los

contaminantes atmosféricos y las variables meteorologicas.
4.1 Visualizacion General

Al explorar de manera general la aplicacién web, en la seccion del gréfico, se
determiné una logica de correspondencia y relacion entre dimensiones descritas, se pudo
observar que los valores dimensionales de los contaminantes atmosféricos y variables

meteoroldgicas tuvieron integridad con respecto a los estudios previos.

En la figura 40, se observa que la mayor cantidad de registros del ozono (O3) se
ubican en un rango entre 10 y 60 partes por billon (ppb) correspondiendo al 68% de
registros, el mondxido de carbono (CO) se concentra entre 0.5 y 2.0 partes por millén
(ppm) con el 73 % de los registros, el didxido de nitrogeno (NO2) se concentra entre 10
y 40 partes por billon (ppb) con el 69% de datos; asi también, el didxido de azufre (SO2)
se concentra entre 0 y 40 partes por billon (ppb) que corresponde al 99% de los registros;
y el material particulado (PM2.5) se encuentra entre 0 y 30 microgramos / metro cubico

(ug/m3), correspondiente al 95% de los datos totales.
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Figura 40
Resultados Generales
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Por parte de las variables meteorolégicas que en el grafico también las aborda; la
temperatura (TEMPAIRE) concentra el 84% de los datos entre los valores de 12 y 22
grados centigrados (°C), la humedad relativa (HR) comprende el 72% de sus valores entre
45y 85 de porcentaje de agua, el punto del rocio (DP) engloba el 86% de los datos entre
los valores de 5y 12 °C. La presion atmosférica (PATM) entre 745y 755 hecto pascales
(hPa) correspondiente al 99% de los datos, en cuanto a la radiacion global
(RADGLOBAL) su distribucion se encuentra entre 0 y 600 vatios por metro cuadrado
(w/m2) que corresponde al 88% de los datos. La precipitacién (PRECIP) contiene sus
valores entre 0 y 0.3 milimetros de agua. La velocidad del viento (WINDSPEED)
comprende sus valores entre 1 'y 6 metros / segundos (m/s) lo que corresponde al 73% de
los datos, la direccion del viento (WINDDIR) se encuentra entre 100 y 250 grados (°). La
radiacion UVA tiene el 90% de datos que se encuentran entre 0 y 35 w/m2 y la radiacion
UVE concentra sus valores entre 0 y 0.05 w/m2 con el 82% de los registros. Con este
analisis general se puede buscar relaciones y asociaciones especificas mediante el
cepillado o filtrado, esto permite encontrar los patrones de comportamiento; por ejemplo,
los valores entre 0 y 10 ppb del ozono (O3), tienen una correlacién con los valores entre
70y 99 de porcentaje de agua de la humedad relativa (HR).
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4.2 Temporalidad

Tomando en consideracion una evaluacion visual que se basa en la temporalidad,
se planted un escenario donde se pudo observar que en horas de la madrugada el indice
de contaminacion se reduce. En la figura 41 se puede observar un patron de
comportamiento en relacion con la seleccion de horas comprendidas entre las 10:00 pm
y 05:00 am, donde el porcentaje concentrado de datos, corresponde al 29,78% con un
total de 10.197 registros.

Figura 41
Comportamiento de variables — Temporalidad de horas (madrugada)
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El patréon légico de comportamiento de los contaminantes atmosféricos ozono (O3),
mondxido de carbono (CO), didxido de nitrégeno (NO2), didxido de azufre (SO2), y
material particulado (PM2.5), determind que dichas dimensiones, en estas horas
comprendidas en este rango de la madrugada, tuvieron la tendencia a reducir sus valores.
Se consider6 como aspecto relevante que en estas horas no existe la fluidez vehicular,
tampoco existe la labor industrial en exceso, y aquellos serian los factores que afectan
directamente al incremento de los indices de la contaminacion ambiental. No obstante, se
observd que los indices de ciertas variables meteorolégicas (HR, DP), incrementaron
dentro de esta temporalidad, lo que mostré una relacion inversamente proporcional a las
variables inicialmente descritas, quiza por aspectos climatolégicos que se caracterizan de
manera comin a estas horas dentro de la ciudad de Cuenca.
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En la figura 42 se observa un patron de comportamiento segun la seleccion de horas
pico, escenario de analisis con horas comprendidas entre el rango de: 12:00 am a 14:00
pm, y 17:00 pm a 19:00 pm. Coincidentemente son las horas de mayor fluctuacion de
trafico dentro de la ciudad de Cuenca, donde el porcentaje concentrado de datos
corresponde al 26,38% con un total de 9.032 registros de datos.

Figura 42
Comportamiento de variables — Temporalidad de horas (horas pico)
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La figura 42 se visualiza, el comportamiento de los contaminantes atmosféricos:
ozono (03), mondxido de carbono (CO), y didxido de nitrégeno (NO2), encontrando que
dichas dimensiones en estas horas pico comprendidas dentro del rango sefialado, tuvieron
tendencia a incrementar sus valores, se consideré como aspecto de gran relevancia la
fluidez vehicular, la gestién industrial, entre otros aspectos, que afectan directamente al
incremento de los indices de la contaminacion ambiental en la ciudad. Por otra parte, el
dioxido de azufre (SO2) y el material particulado (PM2.5) conservaron sus valores de
concentracion como en el analisis general. Sin embargo, también se determino que ciertas
variables meteoroldgicas como: la humedad relativa (HR), el punto de rocio (DP), y la
temperatura (TEMPAIRE), incrementaron sus indices dentro de estas condiciones, se
visualiza una relacion directamente proporcional con los aspectos climatoldgicos que se

caracterizan de manera comun a estas horas dentro de la ciudad de Cuenca.
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En otro escenario, se observa temporalidades segun las estaciones climatoldgicas
comprendidas en trimestres. En la figura 43, se identifica un patron de comportamiento
con base a la seleccion de una temporalidad estacionaria de primavera, comprendida entre
los meses de marzo, abril y mayo, donde el porcentaje concentrado de datos fue

correspondiente al 31,87% con un total de 10.911 registros.

Figura 43
Comportamiento de variables — Temporalidad de meses (primavera)
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En este analisis, el comportamiento del ozono (O3) determiné como resultado que
el 75% de sus registros de valores se encontraron entre 0 y 30 partes por billon (ppb) en
los meses comprendidos para la primavera, lo que significo que los niveles de 0zono son

bajos, esto como una observacién general dentro del escenario planteado.

Por otro lado, también se encontr6 que las variables meteorolégicas como:
humedad relativa (HR), punto de rocio (DP), alcanzaron los indices de sus valores como
los mas altos, es decir que para la humedad relativa (HR), el 69% de los datos filtrados se
agruparon entre valores de 60 a 100 de porcentaje de agua, y para el punto de rocio (DP)
se comprendieron los valores entre 0 y 10 °C, lo que fue correspondiente al 70% de los
registros analizados; se encontré en sintesis, que estos aspectos climatoldgicos se

caracterizan por el incremento de lluvias dentro de este escenario.
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En la figura 44, se observa un patrén de comportamiento con base a la seleccion de
una temporalidad estacionaria de invierno, comprendida entre los meses de diciembre,
enero y febrero, donde el porcentaje concentrado de datos corresponde al 21,18% con un

total de 7.252 registros de los datos.

Figura 44
Comportamiento de variables — Temporalidad de meses (invierno)
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El comportamiento del ozono (O3) determind que el 42% de este contaminante se
encuentra entre 30 y 90 partes por billon (ppb) en estos meses. EI 35% de valores filtrados
para el contaminante diéxido de nitrogeno (NO2) se encontré entre 20 y 50 partes por
billén (ppb); el dioxido de azufre (SO2) y el material particulado (PM2.5), conservaron

sus valores de concentracion como en el analisis general.

También, en la evaluacién se pudo determinar que las variables meteorologicas:
temperatura (TEMPAIRE), radiacion ultravioleta (UVA), direccion del viento
(WINDDIR), y radicacion global (RADGLOBAL), concentraron sus valores entre rangos
de indices altos.
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4.3 Clusters

Otro aspecto de evaluacion para obtener resultados fue la cantidad de datos
contenidos en los clusters de agrupamiento. Este analisis se lo realiz6 con dependencia
del algoritmo de evaluacion seleccionado, permitié verificar el porcentaje de datos y la
distribucion en los clusters que fueron considerados dentro de la grafica, lo que facilito la
validacion de las cantidades de datos, es decir, se determind el clister que contiene la
mayor cantidad de datos y su importancia.

En la figura 45, se observa, el porcentaje de datos en el “cluster_0” seleccionado,
este agrupa a 17.760 registros, que corresponden a un 51,88 % de los datos totales, el
grafico permite apreciar la relacion entre las diferentes dimensiones dentro del clister.

Figura 45
Seleccidn de cluster de agrupamiento (cluster 0)
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Figura 46
Listado en relacion con la seleccion de agrupamiento (cluster 0)

O ® (] /

DD DD Total registros 17760 filas
Afio cluster» | ID MES DIA HORA 03 co NO2 502 PM2.5 Tempaire HR DP PAtm RadGlobal | Precig
2018 cluster_0 50 Jan Mon 08 &AM 17.3288.. 0.65373.. 21.6602.. 7.10201.. 20.1 12.8 86 10.5 753.292 155 0.0 .
2018 cluster_0 51 Jan Mon 08 AM 18.1966.. 0.65717.. 23.3210.. 14.1521.. 20.1 13.0 83 10.2 753.346 179 0.0
2018 cluster_0 52 Jan Mon 08 AM 20.7645.. 0.63656.. 22.3248.. °10.1227.. :20.1 12.9 84 10.3 753.357 172 0.0
2018 cluster_0 53 Jan Mon 08 AM 23.1005.. 0.63999.. 22.5457.. 13.9688..  20.1 13.0 85 10.6 753.419 241 0.0
2018 cluster_0 54 Jan Mon 09 &AM 24.6600... 0.61595.. 20.7144.. 13.8418.. 20.1 13.2 84 10.5 753.489 208 0.0
2018 cluster_0 55 Jan Mon 09 AM 26.0358... 0.59076.. 20.2830..  14.2687.. 30.89 13.3 82 10.2 753.479 221 0.0
2018 cluster_0 56 Jan Mon 09 AM 30.2892.. 0.50833.. 16.9197.. 12.9434.. 38.3 13.7 79 10.0 753.487 242 0.0
2018 cluster_0 57 Jan Mon 09 AM 32.4061.. 0.526654 17.0677.. 10.3749.. 38.3 13.9 77 9.9 753.514 232 0.0
2018 cluster_0 58 Jan Mon 09 &AM 32.1055.. 0.56443.. 18.6747.. 9.45713.. 38.3 14.2 75 9.9 753.517 184 0.0
2018 cluster_0 59 Jan Mon 09 AM 34.6905... 0.53466.. 17.3306..  8.38693.. 38.3 14.1 75 A -9.7 753.526 181 0.0
2018 cluster_0 60 Jan Mon 10 AM 35.4752.. 0.53352.. 16.4719.. 7.37067.. 38.33 14.2 73 - 95 o 753553 i 183 0.0
. ]

Detalle de los valores de las dimensiones, valores de clasificacion por temporalidad (mes, dia, hora).
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En la figura 47, el porcentaje contenido en el “cluster_1" seleccionado corresponde

a un 7,85% de los datos totales, agrupando a 2.688 registros, el grafico permite apreciar

la correspondencia entre las diferentes dimensiones, dentro de este clUster.

Figura 47
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Figura 48

Listado en relacion con la seleccion de agrupamiento (cllster 1)

DDDD Total registros 2688 filas
Afio ‘clusterv D |MES ‘DIA ‘HORA ‘03 ‘CO |N02 |SOZ ‘PMZ.S ‘Tempaire ‘HR ‘DP ‘PAtm |RadGIobaI |Precip
2018 cluster 1 85 Jan Mon 14 M 59.6085.. 0.36407.. 0.19191.. 3.00870.. 6.6 19.0 46 7.2 749.73¢ 1022 0.0.
2018 cluster 1 86 Jan Mon 14 M 60.6020.. 0.354919 :10.6712.. :2.60230.. 6.73 19.7 44 7.0 750.652 1076 0.0
2018 cluster 1 87 Jan Mon 14 M 65.1306.. 0.27134.. 7.37278.. 2.50620.. 6.68 19.0 43 6.0 750.45 1078 0.0
2018 cluster_1 202 Jan Tue 09 AM 34.3715.. 0.74075.. 1 22.9248.. : 3.34518.. 23.05 15.8 59 7.8 752.644 800 0.0
2018 cluster_1 203 Jan Tue 09 AM 38.5701.. 0.64457.. 21.8605.. 2.89898.. 23.06 16.3 58 8.0 752,653 837 0.0
2018 cluster_1 204 Jan Tue 10 AM 43.6315... ' 0.53352.. : 18.9996... : 2.61801... ' 23.09 16.5 56 7.8 752,618 853 0.0
2018 cluster_1 208 Jan Tue 10 AM 56.9474.. 0.63885.. 21.9136.. 1.74185.. 50.1 174 53 7.7 752,297 952 0.0
2018 cluster_1 209 Jan Tue 10 AM 58.3847.. 0.76822.. : 26.0599.. : 2.85840.. 50.11 17.8 52 7.7 752,202 1990 0.0
2018 cluster_1 210 Jan Tue 11 AM 64.0398.. 0.75448.. 30.2152.. 2.86782.. 50.16 17.7 51 7.6 ) ?52.073 1000 0.0
2018 cluster_1 211 Jan Tue 11 AM 66.6687.. 0.52092.. : 21.2559.. : 2.47216..  37.73 17.9 46 C\ %‘.’fm_wm%%u _1(]2‘?'_ ) 0.0
2018 cluster_1 212 Jan Tue 11 AM 65.2979.. 0.58618.. ' 19.5474.. 3.23547.. 29.33 18.7 45 - 1Etgmlgum\%gﬁgl3a7m VI?IIBQHIUU\I :0.0

Detalle de los valores de las dimensiones, valores de clasificacion por temporalidad (mes, dia, hora).
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En la figura 49, el porcentaje contenido del “cluster_2” seleccionado corresponde
a un 12,89% de los datos totales esto agrupa a 4.414 registros. Se aprecia la distribucion
de las lineas a través de las diferentes dimensiones que contiene este cluster, se puede

observar el vinculo de los contaminantes y las variables meteoroldgicas.

Figura 49
Seleccion de cluster de agrupamiento (cluster 2)
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Figura 50
Listado en relacion con la seleccion de agrupamiento (cllster 2)

n ® © /7 4
[:] E] D [:] Total registros 4414 filas @
Afio cluster~ |ID MES DIA HORA 03 co NO2 S02 PM2.5 Tempaire HR Dp PAtm RadGlobal | Precipy
2018 cluster_2 64 Jan Maon 10 AM 43.9600... : 0.51291.. 15.5235.. 6.25622.. 29.39 15.0 66 8.7 753.507 453 0.0
2018 cluster_2 85 Jan Mon 10 AM 44.6219... : 0.49803.. 15.1846.. 5.96111.. 29.39 15.3 65 8.7 753.403 304 0.0
2018 cluster_2 66 Jan Mon 11 AM 43.8717.. 0.52894.. 15.0744.. 5.54659.. 29.4 16.3 60 8.6 753.286 515 0.0
2018 cluster 2 67 Jan Mon 11 AM 45.9513... : 0.54726... | 17.1653... | 5.73775.. | 22.4 16.6 58 8.3 753.209 585 0.0
2018 cluster_2 68 Jan Mon 11 AM 47.9133.. 0.515205 15.1983.. 6.07973.. 17.71 16.4 58 8.2 753.104 538 0.0
2018 cluster_2 6% Jan Mon 11 AM 50.1226... : 0.41101.. 11.8357.. 6.46885.. 17.7 17.2 57 8.5 752.982 560 0.0
2018 cluster_2 70 Jan Maon 11 AM 48.7766.. $ 0.39613.. 13.9326.. 14.5208.. 17.7 16.7 56 8.0 752,841 599 0.0
2018 cluster_2 71 Jan Mon 11 AM 47.6387.. 0.41330.. 12.8286.. 13.9398.. 17.7 17.1 54 7.8 752,702 544 0.0
2018 cluster 2 72 Jan Mon 12 M 52.2662.. 0.33545.. 10.1825.. 11.2228.. 17.71 17.0 52 7.2 . 752.58 475 0.0
2018 cluster 2 75 Jan Mon 12 M 52.8520.. : 0.309123 10.3912.. 11.5878.. 5.76 16.6 55) AC@Y@I_WM%?ES? 459 0.0
2018 cluster_2 76 Jan Mon 12 PM 50.7016... - 0.45567... 10.7564.. 6.16405.. 5.75 17.4 54 e as(;tfnﬁgurauggﬂrga acl|\§33r3Wmdowsd.o

Detalle de los valores de las dimensiones, valores de clasificacion por temporalidad (mes, dia, hora).
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En la figura 51, el total de registros de la seleccidn agrupa a 9.369 registros, siendo
el porcentaje contenido del “cluster_3” el 27,36 % de los datos totales. Se observa como
fluctGan a través de todo el grafico los datos seleccionados contenidos en el “cluster 3~
en donde se consigue verificar el comportamiento y la tendencia del subconjunto de datos.

Figura 51
Seleccidn de cluster de agrupamiento (cluster 3)
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Figura 52
Listado en relacion con la seleccion de agrupamiento (cluster 3)

n ® © A
D D D D Total registros 9369 filzs @
Afio |clu5terv D |MES |DIA |HORA |03 ‘CO ‘NOZ ‘SOZ ‘PMZ.S ‘Tempaire ‘HR ‘DP ‘PAtm ‘RadGIobaI ‘Precip
2018 cluster_3 1 Jan Mon 00 AM 9.46540.. 1.01132.. 54.8690.. 20.6681.. 43.2 12.2 87 10.2 752373 0 0.0
2018 cluster 3 2 Jan Mon 00 AM 10.7332.. | 1.01552... ' 54.5482... ' 24.0390.. 43.2 12.4 a5 10.0 752,27 0 0.0
2018 cluster_3 3 Jan Mon 00 AM 12.6625.. 0.96037.. 53.8972.. 35.2707.. 43.12 12.5 84 9.9 752,085 0 0.0
2018 cluster_3 4 Jan Mon 00 AM 12.9858.. 1.18726.. 59.7122.. 33.3311.. 4291 12.5 84 9.9 752.1 0 0.0
2018 cluster_3 5 Jan Mon 00 AM 13.4306.. 1.19871.. 53.5963.. 24.3791. 42.6 12.5 86 10.2 752073 0 0.0
2018 cluster 3 6 Jan Mon 01 AM 12.0518..  1.14375.. 49.9505.. 18.7147.. 42.85 12.4 a6 10.1 751.95 0 0.0
2018 cluster_3 7 Jan Mon 01 AM 16.5533.. 1.67842.. 58.5369.. 25.3943.. 438 12.3 a7 10.1 751.82 0 0.0
2018 cluster_3 13 Jan Mon 02 AM 9.76623.. ' 1.59484.. 46.5703.. 14.8220.. 133.766.. 12.2 90 10.6 751.33 0 0.0
2018 cluster 3 14 Jan Mon 02 AM 0.27183.. 1.51355.. 46.1440.. 14.8756.. 133.7 12.3 89 " 10.5 . ?51.175 0 0.0
2018 cluster_3 15 Jan Mon 02 AM 9.59750... 1.40479.. 47.9834.. 18.6204.. 133.7 12,3 88 :‘:\C Mg{_wm_‘ .é4 0 L 0.0
2018 cluster_3 16 Jan Mon 02 AM 8.94263.. 1.35670.. 48.0727.. 24.3830.. 1337 12.3 88 - 11L0L.|{‘H|gura I%E&S?Gm Bm e B.U

Detalle de los valores de las dimensiones, valores de clasificacién por temporalidad (mes, dia, hora).
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4.4 Relacion entre variables

En el caso del ozono (O3) y la temperatura del aire (TEMPAIRE) presentaron una
correlacion muy alta entre sus valores, el comportamiento del ozono tiene una tendencia
directamente proporcional a la temperatura, corroborando los resultados planteados en la

fase anterior del estudio realizado, segin Andrade Durazno, (2018).

En la figura 53, se observd el patron de comportamiento y fluctuacion de las
variables mencionadas, ademas tomando en consideracidn otras variables meteorologicas
que directamente se encontraron involucradas de manera proporcional con esta analogia,
las variables meteoroldgicas: Radiacion Global (RADGLOBAL), Radiacion UVA,

Radiacion UVE, resultaron ser directamente proporcional al ozono (O3) y a la

temperatura (TEMPAIRE).

Figura 53
Relacion Ozono(O3) y Temperatura (Tempaire)
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Otro importante resultado que se encontr6 entre el ozono (O3) y la velocidad del
viento (WINDSPEED), donde existe una correlacion proporcional. Andrade (2018),
revel6 gque existe una correlacion negativa entre las horas de 10:00 am y 12:00 pm, como
se puede ver en la figura 54, posterior a estas horas, el comportamiento entre el ozono
(03) y la velocidad del viento (WINDSPEED) tiene una correlacion positiva
directamente proporcional como se observa en la figura 55.

Figura 54
Ozono(03) y Velocidad del Viento (WINDSPEED) - 10:00 a 12:00
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Figura 55
Relacion Ozono(O3) y Velocidad del Viento (WINDSPEED)
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Ademas, entre el ozono (O3) y la presion atmosférica (PATM) se determiné que
existe una correlacion inversamente proporcional, como se aprecia en la figura 56.
Andrade (2018). Existe también una correlacion negativa como se observa en la grafica,
sin embargo, a las 14:00 pm alcanza un valor pico positivo, y se verifica el resultado,
también que existe fluctuacion en las diferentes horas del dia, como se pudo analizar en

la figura 57.
Figura 56
Relacion Ozono(03) y Presion Atmosférica (PATM)
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Figura 57
Relacion Ozono(03) y Presion Atmosférica (PATM) - 14:00
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Por otro lado, entre el mondxido de carbono (CO) y la radiacion ultravioleta (UVA)
existe una correlacion inversamente proporcional, como se observa en la figura 58. Entre
menores sean los valores del CO, mayores seran los valores de la radiacion UVA.

Figura 58
Relacion Mondxido de Carbono (CO) y la Radiacion Ultravioleta (UVA)
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Se determind que posterior a las horas entre 07:00 am y 09:00 am, existe un
incremento inverso de manera proporcional de la variable meteoroldgica de radiacion
ultravioleta UVA, como se observa en la figura 59.

Figura 59
Monoxido de Carbono (CO) y la Radiacion Ultravioleta (UVA) 30-75
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4.5 Colorimetria

Otra de las particularidades que se presentd en el grafico resultante del
comportamiento de las variables, fue el aspecto de colorimetria, es decir el color de las
lineas del grafico basado en la fluctuacion de un determinado contaminante o variable
meteoroldgica seleccionado por el usuario. Dentro del analisis que se realizé con el ozono
(03), se obtuvo un resultado relevante en donde el color azul determina bajas
concentraciones del contaminante, mientras que el color rojo nos indica una alerta de altos

indices de concentracion del contaminante.

En la figura 60, se observa el patron de comportamiento del ozono (O3) basado en
colorimetria de advertencia y prevencion. Las lineas de color rojo indican el patron de
fluctuacion y relaciones con el resto de contaminantes atmosféricos y variables
meteoroldgicas.

Figura 60
Determinacion colorimetria basada en el Ozono(O3)
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Se observo la correspondencia relacional que presentaron las variables dentro de un
aspecto colorimétrico, se distinguio la relacion directa y proporcional entre el ozono (03),
la temperatura (TEMPAIRE) y las variables meteoroldgicas (WINDSPEED, Radiacién
UVA, Radiacién UVE). También se identificé que la variable humedad relativa (HR),
disminuyd sus valores, corroborando la I6gica de la relacion y comportamiento en la zona

de estudio (Cuenca), que, con mayor temperatura, disminuyo la humedad.

86



Se considerd también esta particularidad para el contaminante Monéxido de
Carbono (CO), el aspecto colorimétrico en esta dimension se puede obtener un

comportamiento diferente.

En la figura 59 se observa el patron de comportamiento del Mondéxido de Carbono
(CO) basado en colorimetria considerando que la mayor cantidad de datos comprende en
un rango de 0 a 1.5 partes por billon (ppb).

Figura 61
Determinacion colorimetria basada en el Mondxido de Carbono (CO)
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Dentro del rango comprendido de 0 a 1.5 partes por billon (ppb), se encuentra un

total de 32.639 registros lo que corresponde a un 95% del total de datos.

Por lo tanto, al existir una mayor concentracion de datos o registros en un rango
determinado y no contener un mayor despliegue dentro de la dimension del contaminante
que evalla el aspecto colorimétrico, no existe una diferenciacién visual notable. Esto
sucede debido a que los datos que contienen los valores de altas concentraciones en esta
dimension, son muy pocos con respecto al total general. Se considerd, que pudieron
tratarse de datos anémalos o datos que se han registrado de manera explicita por un

comportamiento bastante inusual.
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Algo diferente ocurre con la seleccion del contaminante Didxido de Nitrdgeno
(NO2) para determinar el aspecto colorimétrico, en donde, se logré apreciar una variacion
visual en cuanto a los valores comprendidos en el conjunto de datos y su despliegue entre

minimos y maximos.

En la siguiente figura, se observa el patron de comportamiento del Didxido de
Nitrogeno (NO2) y la relacion con respecto a las diferentes dimensiones consideradas en

el grafico.

Figura 62
Determinacion colorimetria basada en el Didxido de Nitrégeno (NO2)
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Se puede observar, una cierta relacién directa con el Monoxido de Carbono (CO),
el Didxido de Azufre (SO2) y algunas de las variables meteoroldgicas como: humedad
relativa (HR), punto de rocio (DP), y direccién del viento (WINDDIR).
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Al considerar el contaminante Didxido de Azufre (SO2) como otra variante de
seleccion de colorimetria, se observé que el comportamiento es similar al Mondxido de
Carbono (CO), en donde se concentran valores muy cercanos a la totalidad de los datos

en un rango especifico.

Dentro del rango comprendido de 0 a 30 partes por billén (ppb), se encuentra un
total de 33.083 registros lo que corresponde a un 97% del total de datos.

Figura 63
Determinacion colorimetria basada en el Didxido de Azufre (SO2)
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5. DISCUSION

Se ha realizado el desarrollo del proceso de mineria de datos y visualizacion de
grandes volimenes de informacién, con respecto a los contaminantes atmosféricos y
variables meteoroldgicas recolectados por el IERSE, experimentando en datos
correspondientes a un afio de recoleccion (2018), de donde se pudo obtener varios

aspectos de analisis basandose en la relacion y asociacion entre contaminantes y variables.

Este seguimiento demuestra una funcionalidad adecuada y acorde a los objetivos
planteados desde el inicio del estudio y la correcta aplicacion del ejemplo de verificacion
del desarrollo de la metodologia CRISP-DM, asi también, el seguimiento demuestra la
adecuada seleccion y aplicacion de la técnica de visualizacion, disefiada, desarrollada e
implementada, a través de una aplicacion web dindmica e interactiva que permite el
andlisis, evaluacion y control de los patrones de comportamiento de los contaminantes
atmosféricos y variables meteoroldgicas para la gestion y toma de decisiones por parte

del gestor ambiental.

La visualizacion implementada ha demostrado apoyar a la percepcion de
visualizacion al igual que en el trabajo de (Liao et al., 2014), que expuso la vista de
coordenadas paralelas, entre la hora y seis tipos de contaminantes para la evaluacién
multidimensional. Ademas, se obtuvo corroborar los anélisis detallados por Thomas,
Lokanathan & Jothi (2017), en su estudio que permitio clasificarlos por medio de

colorimetria, y poder representar por filtrado de los datos.

Se desarroll6 el proceso de mineria de datos para 54.000 registros colectados, que
se refiere al rango de meses entre enero a diciembre del afio 2018 obteniendo
satisfactoriamente como resultado 34.231 registros del tratamiento de mineria, los
mismos que se encuentran en el set de datos final que alimenta el contenido de la grafica

de la visualizacion por medio de la técnica de coordenadas paralelas.

Los resultados permiten en una primera instancia la evaluacion general de 21
dimensiones de ejes verticales paralelos de los diversos materiales presentados en la
atmosfera, donde se determiné una légica de correspondencia y relacion de las
dimensiones, ademas se observO que los valores dimensionales referentes a los
contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas tienen integridad con respecto a
los estudios previos, por ejemplo algunos de ellos realizados, Andrade (2018), Ortega
(2018), Sellers (2013) entre otros.
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Este resultado visual general permitio encontrar posibles errores, cominmente que
parten de los datos, o errores de proceso y desarrollo, hasta errores de interpretacion; al
realizar una observacion inicial de amplio espectro se pudo verificar el comportamiento

y las tendencias de los datos, las correlaciones, valores anémalos, etc.

En la observacion general realizada se pudo identificar que la variable
meteoroldgica de la radiacion ultravioleta UVE tiene un comportamiento particular,
agrupando sus valores en rangos de valores bajos y valores altos, generando una brecha

amplia entre estos grupos, lo que permite suponer un probable error dentro del anélisis.

Ademas, en comparacion a la radiacion ultravioleta UVA, tiene una variacién en
las unidades de la dimension paralela, lo que permite plantear una hipétesis de error en la
recoleccion o tratamiento previo, inclusive alguna inferencia al error humano dentro de

algun proceso.

Latemporalidad es otro de los aspectos que se pudo evaluar, se incluyé dimensiones
de tiempo que permitieron plantear aspectos horarios fundamentales e importantes dentro
de los resultados obtenidos, aquello sirvio de base para determinar grandes escenarios e
hipdtesis con base a estas agrupaciones temporales, por ejemplo: las horas, dias, 0 meses
de filtrado, la diferenciacion climatoldgica de las estaciones de invierno, verano, otofio y
primavera, entre otras, de tal forma que permite crear planes de accién que tengan
provecho de interés general. Sin embargo, la interaccion lograda como resultado permite
realizar muchas combinaciones y muchas hipdtesis que el gestor puede tomar en

consideracion.

Los resultados con base al porcentaje y numero de registros contenidos por los
clasters, permitié que se pueda validar el proceso, de los diferentes escenarios que se
plantearon, siendo de gran provecho la seleccion del algoritmo de evaluacion y la
distribucion de los datos por los diferentes clusters, no obstante, la naturalidad de los
datos, las unidades y el escalamiento multidimensional revelo que la distribucion fue

bastante general, pero permite la interpretacion.
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Dentro de las relaciones entre variables se compard los resultados expuestos con
algunas investigaciones recientes, siendo el contaminante ozono (O3) el més influyente
en varios estudios (Ortega, 2018). El ozono (03) y la temperatura del aire (TEMPAIRE)
presentaron una correlacion alta, una tendencia directamente proporcional a la
temperatura corroborando los resultados planteados en la fase anterior del estudio
realizado, segiin Andrade (2018), adicional se encontro relacion directa también con la
Radiacion Global (RADGLOBAL), la Radiacion UVA, y la Radiacién UVE.

Se obtuvo grandes y diferentes ventajas de la aplicacion del presente trabajo de
titulacion, la técnica visual coordenadas paralelas, permitid representar grandes conjuntos
de datos, representar valores superiores a tres dimensiones en un plano 2D, efectividad

para el reconocimiento de patrones por el gestor.

Ademas, es altamente flexible debido a su escalabilidad individual para cada eje
paralelo permitiendo combinar varias unidades de medias; y también permite la
integracién de herramientas efectivas (zoom y brush), para una exploracion efectiva del

conjunto de datos.

La principal desventaja es la conglomeracion visual que se puede generar, esto
debido al exceso de ejes que a mayor cantidad se acercan entre si, también debido a la
gran cantidad de datos que se visualizan. Esto se soluciond a través del reordenamiento y
eliminacién de ejes que puede ser posible dentro de la grafica generada; sin embargo,
puede existir dificultades y malas interpretaciones de los resultados debido a la cercania
que los ejes paralelos puedan tener si el nimero de variables de visualizacion es
considerable. Por otro lado, al existir grandes volimenes de informacion o registros, la
gestién de la aplicacion web se ralentiza, ya que se realiza el proceso de renderizacion de

todos los registros, lo que provoca que se consuma altos recursos de procesamiento.

Un aspecto dentro de las limitaciones del trabajo, fue la implementacion de una
técnica visual combinatoria, es decir, no se realizo la implementacion de una técnica
hibrida que combine técnicas de visualizacion dentro del mismo plano de las coordenadas
paralelas, una seccion adicional refleja las barras laterales lo que mejora y facilita la

interpretacion.
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Se podria aplicar en el futuro algunas técnicas hibridas de visualizacion para
grandes volumenes de datos; también, se podria aplicar a futuro técnicas matematicas y
estadisticas que no permitan depreciar cantidades considerables de datos para el proceso
de mineria, debido a que las herramientas de mineria al tener valores nulos en las variables
de analisis, los descartan de la estadistica, estas técnicas podrian estar basadas en

completar la informacion necesaria a través predicciones estadisticas.

En contexto, es importante recalcar que se cumplio con los objetivos propuestos:
se identificaron todas las variables de estudio, se realizd un marco tedrico de la técnica
de mineria de datos propuesta y de las técnicas visuales interactivas, y se desarrollé una
aplicacion que permite visualizar los grandes volumenes de datos a través de una técnica
de visualizacién multidimensional dinamica de los patrones de comportamiento de las

variables de contaminacidn atmosférica y variables meteoroldgicas.

Se generd conocimiento que permite la toma de decisiones al gestor ambiental, lo
que podria motivar la creacion de planes de accion por parte de las entidades interesadas,
ademas, este trabajo de graduacidn permite ser una base literaria para investigaciones de
analisis y gestion de relaciones especificas, reduciendo el espectro del anélisis enfocando
con méas detalle a grupos pequefios de contaminantes atmosféricos y variables

meteoroldgicas.

93



6. CONCLUSIONES

En este trabajo de graduacion, se cumplié satisfactoriamente con el objetivo
general y los objetivos especificos propuestos: se identificaron las variables de estudio,
se realiz6 un marco tedrico de la técnica de mineria de datos propuesta y de las técnicas
visuales interactivas, se aplico el ejemplo de verificacion basado en la metodologia
CRISP-DM sobre las variables contenidas en la atmdsfera, y se desarroll6 una aplicacion
web que permite visualizar los grandes volimenes de datos resultantes a traves de una
técnica de visualizacion multidimensional de coordenadas paralelas, determinando los
patrones de comportamiento de las variables de contaminacidn atmosférica y variables

meteoroldgicas que permitan la toma de decisiones de los gestores ambientales.

Se generd conocimiento, que permite crear planes de accidn por parte de los
gestores ambientales. Ademas, es importante mencionar que previamente, los gestores
ambientales lograron examinar y validar los resultados establecidos a través de ciertas

hipétesis y filtrados constatando la integridad en los datos y su correcta distribucion.

Este método de desarrollo, a diferencia de las propuestas mencionadas en trabajos
relacionados anteriores, se enfoca a la visualizacion, interpretacion y minado de datos por
medio de filtros y barridos de subconjuntos que permite la variacion grafica en tiempo
real, detectando patrones de condiciones detalladas y se adapta a la alimentacion de varios

archivos de texto (CSV) como disponga el gestor ambiental.

Este trabajo de graduacion, se concluye generando un aporte significativo literario,
que sea Util para implementar técnicas hibridas de visualizacion. También puede servir
de base para investigaciones de analisis y gestion de relaciones especificas, enfocando
con mas detalle a grupos pequefios, dimensiones especificas o subgrupos de

contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas.

El contaminante ozono (O3) fue el mas influyente en varios estudios generando
importancia para el control y gestion del mismo (Ortega, 2018), coincidiendo con los
hallazgos resultantes encontrados en el presente trabajo. El ozono (03), la temperatura
del aire (TEMPAIRE), la Radiacion Global (RADGLOBAL), la Radiacion UVA, vy la
Radiacion UVE, presentaron una correlacion alta, en consecuencia se concluyo que existe
una tendencia directamente proporcional entre estas dimensiones, corroborando los
resultados planteados segin Andrade (2018) y se pudo verificar la capacidad de analisis

de varias dimensiones en una sola consulta.
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El aspecto colorimétrico permitié determinar la variabilidad de los valores por
medio de la interpolacion entre rangos de colores, es decir, segun la distribucion los datos
de cada una de las dimensiones, se pudo asignar un color especifico. Esto facilitd los
analisis de evaluacién para los escenarios e hipotesis, sin embargo, se pudo adaptar

algunas funcionalidades extras de la técnica visual para su correcta y total interpretacion.

Las herramientas funcionales disponibles dentro de la aplicacion web de resultados,
permitieron un manejo intuitivo del usuario, esto debido a las técnicas vanguardistas
vigentes de visualizacion con gran despliegue y escalabilidad. En la actualidad se dispone
de varias herramientas informéticas que permiten el desarrollo de las técnicas visuales, y

son de fécil acceso para formular conocimiento Gtil y de gran provecho.

Adicional, se procesé la mineria de los datos, a través de los algoritmos de
agrupacion (X-Means, K-Means y DBSCAN) siendo el algoritmo K-Means el mejor
algoritmo de procesamiento, por su gran rendimiento y adaptacion al conjunto de datos.
Se usd la herramienta Rapidminer, que resulto ser la herramienta 6ptima para el desarrollo

de la metodologia, procesamiento y gestion (Matute, 2018).

Se disminuy6 en gran medida, las posibles limitaciones y desventajas que pudo
presentar la grafica de resultados, sin embargo, existen algunas adaptaciones que se

pueden considerar para la evolucion de la presente investigacion.

En un trabajo futuro, se podria proponer una técnica de visualizacién hibrida, que
combine dos 0 mas técnicas de visualizacion para una mejor estimacion de resultados,
pudiendo ser propuesta la técnica Scattering Points en Coordenadas Paralelas (SPPC),
con gran adaptacion para el area de contaminacion del aire. Ademas, se podria considerar
un set de datos méas grande, debido a que la mayor cantidad de datos permitiria revelar
comportamientos de una forma mas exacta e incluiria temporalidades referentes a

comportamientos anuales.

Otra propuesta que podria estimarse, es la generacion de varias pantallas de
visualizacion en la presentacion de resultados, que permita incluir varias técnicas de
visualizacidn avanzada y geovisualizacion, e incluso alimentar los datos de la aplicacién
en tiempo real, a través de la gestion de un servidor asignado segin corresponda la

viabilidad y disponibilidad recursos de software y hardware.
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