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RESUMEN: 

 

La contaminación del aire afecta directamente a la salud de las personas y causa 

grandes problemas al medio ambiente, se han implementado en varios países 

sensores que recolectan información del aire en tiempo real. Éste trabajo se enfocó 

en la aplicación de minería de datos en el análisis de los datos de contaminantes 

atmosféricos y variables meteorológicas aplicando algoritmos de clustering no 

supervisados. El mejor algoritmo de clustering tanto en precisión como 

agrupamiento de datos fue el algoritmo DBSCAN. La información se presentó a 

través; de matrices de correlación y series de tiempo entre variables con ventanas 

de duración.  Entre los resultados más relevantes, por ejemplo, se obtuvo que el 

Ozono tiene una fuerte correlación con la temperatura. 

 

Palabras clave: Minería de datos, K-means, DBSCAN, Contaminantes 

atmosféricos, Variables meteorológicas. 
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1. INTRODUCCIÓN  

 

En la actualidad uno de los mayores problemas a nivel mundial es la contaminación 

del aire, la cual tiene efectos sobre el medio ambiente, y a su vez, tiene una gran incidencia 

sobre los problemas de la salud de las personas, llegando a causar irritación en los ojos, 

piel y problemas respiratorios. En casos agudos, puede causar cáncer de pulmón y 

neumonía. La contaminación del aire es también la mayor causante de muertes prematuras 

según la Organización Mundial de la Salud (OMS). Además, para ésta última, 2.4 

millones de personas mueren cada año a causa de la contaminación del aire (Lanjewar & 

Shah, 2012). 

El fenómeno se debe principalmente al incremento de la congestión vehicular y al 

incremento desconsiderado de la industrialización (Christina & Komathy, 2013). Esto 

está estrechamente relacionado con actividades de desarrollo dentro de las zonas urbanas, 

las cuales son responsables de cambios a largo plazo en la atmósfera, ocasionado por 

industrias, automóviles, aumento de la carga de tráfico y uso desmedido de combustibles 

(Christian, Jariwala, & Gohil, 2010).  

La contaminación del aire no solamente causa efectos sobre las personas, sino 

también afecta al medio ambiente, ya que causa principalmente smog o lluvias ácidas y 

es causante principal del llamado calentamiento global (Ri et al., 2016). Es por esto que, 

desde hace muchos años la predicción del comportamiento de la meteorología ha sido una 

tarea muy difícil, debido a la gran cantidad y variabilidad de parámetros y 

comportamientos que deben considerarse (Geetha & Nasira, 2015).  

Debido a esto, en la actualidad se utiliza la minería de datos como herramienta para 

extraer conocimiento de grandes cantidades de datos relacionados con el medio ambiente 

y, de esta manera, obtener predicciones meteorológicas (Gore & Deshpande, 2017). Hasta 

el momento se han realizado investigaciones en el área de la contaminación del aire en 

todo el planeta. Uno de estos trabajos es el realizado en Teherán, que es una de las 

ciudades más contaminadas del mundo. En ella se analizó tres principales contaminantes 

como son: material particulado (PM10), óxido de nitrógeno (NO), y dióxido de azufre 

(SO2), presentando niveles muy por encima de lo normal, indicando de esta manera, la 

mala calidad del aire dentro de esta ciudad (Aghdam & Hosseini, 2015).  
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Se ha demostrado que los factores meteorológicos desfavorables como la presión 

atmosférica, pueden agravar en gran medida los impactos causados por ciertos 

contaminantes del aire, como es el caso del monóxido de carbono (CO) y el ozono (03). 

Es decir, en presencia de altos índices de presión atmosférica aumentan su impacto contra 

la calidad del aire. Por lo tanto, en las últimas décadas, la calidad del aire en las áreas 

urbanas ha sido analizada en combinación de varios factores (Esfandani & Nematzadeh, 

2016).  Así, en un estudio realizado por (Banerjee, Singh, & Srivastava, 2011), respecto 

a la calidad del aire se analizaron contaminantes como: dióxido de azufre (SO2), dióxido 

de nitrógeno (NO2) y material particulado (PM) en la ciudad de Pantnagar – India. 

Conjuntamente se analizaron datos meteorológicos como temperatura del aire y 

precipitación, dando como resultado que el material particulado PM5 es el mayor 

contaminante presente en concentraciones anuales, alterando la calidad de vida de las 

personas ya que provoca afecciones a los órganos respiratorios y en casos más graves 

cáncer de pulmón.  De igual manera, en la investigación realizada por (Elminir, 2005), 

los resultados mostraron que los contaminantes relacionados con el tráfico se encontraban 

en la concentración más alta cuando el nivel de velocidad de viento era bajo mientras que, 

a velocidades altas el viento arrastraba el material particulado contribuyendo a la calidad 

positiva del aire.  

Dentro de la ciudad de Cuenca, se ha realizado una investigación a cargo del 

Departamento de Investigaciones (IERSE), en colaboración del Departamento de 

Investigaciones (LIDI), en el cual como primera fase se analizó el comportamiento de los 

contaminantes atmosféricos, encontrando como resultado que existen patrones entre los 

mismos (Ortega Guamán, 2018). Sin embargo, no se ha realizado un estudio que analice 

la relación de los contaminantes con datos de tipo meteorológico, mediante la aplicación 

de minería de datos. Por ello, el objetivo de éste trabajo es analizar la relación entre 

contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas con la finalidad de identificar 

patrones de comportamiento entre estos dos tipos de variables y, de esta manera, generar 

conocimiento en beneficio de la sociedad y mejorar la calidad de vida de las personas. 
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2.  MÉTODO  

 

2.1 Zona de Estudio 

El trabajo se realizó en la ciudad de Cuenca – Ecuador (Figura 1), la cual se 

encuentra ubicada en las coordenadas 2° 53′ 51″S y 79° 00′ 16″ O, cuenta con un 

clima templado que se caracteriza por abundantes precipitaciones y climas 

regularmente fríos. Cuenca se encuentra a 2,560 sobre el nivel del mar 

perteneciendo a la sierra ecuatoriana.   

 

Figura  1  

Mapa de la ciudad Cuenca – Ecuador 

 

 

 

 

 

2.2 Datos utilizados 

Los datos utilizados para realizar éste trabajo fueron recolectados por una 

estación automática de monitoreo del aire a cargo de la empresa EMOV EP (Red 

de Monitoreo de Calidad del Aire de Cuenca de la EMOV EP, 2015), que mide y 

almacena los datos referentes a la calidad del aire dentro de la ciudad de Cuenca – 

Ecuador. Los datos utilizados en el trabajo corresponden al periodo de tiempo 

comprendido desde el día 16 de septiembre del año 2017 hasta el día 14 de octubre 

del año 2017, y corresponden a las mediciones realizadas cada 10 minutos. Las 

variables que se utilizaron para el desarrollo del trabajo son: 
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Contaminantes Atmosféricos  

 

• Ozono (O3). 

• Monóxido de Carbono (CO). 

• Dióxido de nitrógeno (NO2). 

• Dióxido de Azufre (SO2). 

• Material Particulado (PM2.5). 

 

 

Variables Meteorológicas 

 

• Temperatura del Aire. 

• Humedad Relativa.  

• Punto del rocío. 

• Presión Atmosférica. 

• Radiación Global. 

• Precipitación. 

• Velocidad del viento. 

• Radiación ultravioleta A. 

• Radiación ultravioleta E. 

  

El set de datos (dataset) original incluye los valores máximo, promedio y 

mínimo por cada variable meteorológica. Dentro del trabajo realizado se utilizó los 

valores promedios ya que los valores máximos y mínimos no presentan una 

diferencia considerable con el valor promedio, además se consideró descartar estos 

valores ya que pueden representar situaciones no cotidianas dentro del set de datos. 

Se estableció también descartar del set de datos el valor perteneciente a la dirección 

del viento, ya que éste valor se utiliza para discretizar los datos relacionados con el 

aire (Cagliero et al., 2016), tarea que no forma parte del objetivo de este trabajo.    
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2.3 Software Utilizado 

2.3.1 Rapidminer   

 

Rapidminer es una herramienta informática que se utiliza para el análisis y 

minería de datos mediante un entorno gráfico. Es utilizado principalmente en 

ámbitos de investigación, educación y en aplicaciones empresariales. La 

herramienta cuenta con más de 450 operadores para el tratamiento de datos, 

procesamiento de los mismos y visualización (Rapidminer, 2018). Rapidminer 

puede ser ejecutada en cualquier plataforma y es una herramienta gratuita, además 

de ser de fácil uso y amigable con el usuario. 

Dentro del trabajo realizado Rapidminer se utilizó como herramienta base 

para el análisis de contaminantes y variables meteorológicas, además se construyó 

el modelo de clustering y sobre éste modelo se probaron los algoritmos de minería 

de datos, posteriormente dentro de la herramienta se generó una matriz de 

correlación que indicó que variables se correlacionan entre sí y su comportamiento.  

 

2.3.2 Software Estadístico R 

 

R es una herramienta enfocada al análisis estadístico de datos. Es también un 

lenguaje de programación y una herramienta muy poderosa que cuenta con una gran 

variedad de técnicas estadísticas, muy útil al momento de realizar gráficas, 

operaciones matemáticas y cálculos en general (The R Project for Statistical 

Computing, 2018). La herramienta R se utilizó dentro del trabajo para realizar las 

funciones y gráficas que ayudaron a analizar el comportamiento de los 

contaminantes en relación a las variables meteorológicas y su correlación en un 

determinado tiempo.   

 

2.4 Metodología  

2.4.1 CRISP-DM 

 

Para el desarrollo del trabajo se utilizó como base de referencia la 

metodología CRISP – DM (Figura 2), la cual es una de las más utilizadas a nivel 

general para la realización de proyectos de minería de datos. Esta cuenta con seis 
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etapas las cuales son flexibles y ajustables a cada proyecto. La metodología sirve 

de guía a través del proceso de realización de un proyecto de minería de datos 

(Gallardo, 2017). En la realización del trabajo la metodología indica el proceso y 

cada etapa que se debe seguir para cumplir de forma correcta un proyecto de minería 

de datos. 

 

Figura  2  

Modelo de proceso CRISP-DM 

 

Imagen que describe las etapas de la metodología CRISP-DM para proyectos de minería de 

datos. 

 

La metodología CRISP-DM cuenta con las siguientes etapas: comprensión 

del negocio o problema, comprensión de los datos, preparación de los datos, 

modelado, evaluación e implementación. 

 

2.4.2 Comprensión del negocio o problema 

 

La fase de comprensión del problema es unas de las más importantes a lo 

largo de la realización del proyecto ya que en base a ésta se convertirán los objetivos 

del problema en objetivos técnicos de la investigación (Gallardo, 2017). La 

comprensión del problema o del caso de estudio sirve para elegir correctamente las 

herramientas necesarias y obtener resultados de calidad. 

Para realizar éste trabajo es importante conocer que dentro del medio local no 

existe un estudio que analice el comportamiento entre contaminantes del aire y los 

factores meteorológicos. 
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2.4.3 Comprensión de los datos 

 

Ésta etapa inicia con la recolección de los datos con la finalidad de un mejor 

entendimiento de los mismos, además familiarizarse con los datos y establecer 

posibles relaciones entre ellos (Gallardo, 2017). 

Para Gallardo (2017) ésta etapa cuenta con las siguientes fases:  

• Recolección de datos. 

• Descripción de los datos. 

• Exploración de los datos. 

• Verificación de calidad de los datos. 

Como se mencionó anteriormente los datos son recolectados por una estación 

de monitoreo del aire, la cual los recolecta cada minuto. Para la realización del 

trabajo se consideró variables meteorológicas y los datos utilizados en un trabajo 

anterior sobre los contaminantes del aire. 

Los datos meteorológicos utilizados se muestran en la tabla 1, y los 

contaminantes utilizados se presentan en la tabla 2. La información originalmente 

es almacenada cada segundo y posteriormente se promedia en frecuencias por 

minuto dentro de la base de datos perteneciente a la empresa EMOV-EP (Red de 

Monitoreo de Calidad del Aire de Cuenca de la EMOV EP, 2015). 

 

2.4.4 Preparación de los datos  

 

La preparación de los datos es la etapa más importante del proyecto, ya que 

somete a un proceso de selección de los datos más relevantes para el estudio. En 

ésta fase se depuran los datos para que sean óptimos en un estudio de minería de 

datos. Por lo general, la etapa de preparación de los datos conlleva el 80% o 90% 

del trabajo realizado (Perdomo, 2007).  

Perdomo (2007) afirma que la etapa de preparación de los datos consta de las 

siguientes fases: 

• Selección de datos. 

• Limpieza de datos. 
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• Estructura de datos. 

• Integración de los datos. 

 

2.4.5 Modelado de los datos 

 

En ésta fase de la metodología CRISP-DM se seleccionan las técnicas 

adecuadas para una correcta aplicación de minería de datos. Ésta etapa se realiza 

luego de la etapa de preparación de los datos, ya que luego de una correcta 

depuración de los mismos es importante definir y construir el modelo que se 

utilizara para el análisis (Gallardo, 2017). 

En éste trabajo, se utilizó agrupamiento de datos (Clustering) ya que se 

necesita asociar los valores de los contaminantes con los factores meteorológicos; 

por lo que la aplicación de algoritmos de agrupamiento resulta efectiva en el 

desarrollo de éste trabajo.  

 

2.4.6 Evaluación  

 

En ésta etapa de la metodología CRISP-DM son evaluados los algoritmos 

establecidos en base al modelo generado (Gallardo, 2017). 

En ésta sección se aplican los algoritmos de agrupamiento previamente 

definidos sobre el modelo definido y construido para obtener resultados de dichas 

pruebas. 

 

2.4.7 Implementación 

 

En esta fase, cuando el modelo haya sido definido, construido y validado, la 

información tratada mediante este último, se convierte en conocimiento. Por lo 

general, la etapa de implementación no es el fin del proyecto ya que el conocimiento 

debe ser presentado de forma entendible al cliente para lograr una comprensión total 

del conocimiento generado (Gallardo, 2017).  
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2.5 Desarrollo 

2.5.1 Comprensión de los datos  

2.5.1.1 Variables meteorológicas  

 

El set de datos proporcionado por el Instituto de Estudios de Régimen 

Seccional del Ecuador (IERSE) cuenta con un total de 3.936 datos recolectados 

cada 10 minutos, registros recolectados durante 27 días, el set de datos contiene los 

valores de máximo, promedio y mínimo por cada variable (Tabla1), de los cuales 

se utilizarán los valores promedios. 

Tabla 1  

Variables Meteorológicas utilizadas para la realización del trabajo 

 

 

Temperatura del aire 

La temperatura es una magnitud relacionada con la rapidez de movimiento de 

las partículas, que constituyen la materia. Mientras mayor es la agitación mayor es 

la temperatura. Es una de las magnitudes más utilizadas para indicar el estado de la 

atmósfera, la temperatura varía entre el día o la noche y de estación a otra 

(Rodríguez Jimenez, Capa, & Portela Lozano, 2004). 

 

Humedad relativa 

La humedad relativa es la cantidad de vapor de agua presente en el aire, dicha 

cantidad no es constante en el medio ambiente y depende si recientemente ha 

llovido o si está cerca del mar. La humedad del aire se mide en tanto por ciento (%) 

e indica el grado de saturación del aire (Rodríguez Jimenez et al., 2004). La 

variación de la humedad con respecto a la altura se aprecia de mejor forma en las 

zonas ecuatoriales, tomando en cuenta que el aire que se encuentra a mayor altura 

Variable meteorológica Abreviatura Unidad

Temperatura del aire TEMPAIRE_AV °C (Grados Centígrados)

Humedad relativa HR_AV % (Valor porcentual de agua)

Punto del rocío DP_AV °C (Grados Centígrados)

Presión Atmosférica PATM_AV hPa (Hectopascal)

Radiación Global RADGLOBAL_AV w/m2 (Vatios por metro cuadrado)

Precipitación PRECIP_SUM mm (Milímetros de agua)

Velocidad del viento WINDSPEED_AV m/s (metros por segundo)

Radiación UVA UVA_AV w/m2 (Vatios por metro cuadrado)

Radiación UVE UVE_AV w/m2 (Vatios por metro cuadrado)
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presentara poca humedad, lo que se considera un aire seco, sin embargo, el aire a 

menor altura presenta una mayor saturación (Basantes & García, 2018). 

 

Punto del rocío 

El punto de roció es la medida de la cantidad de vapor de agua presente en un 

gas; es la más alta temperatura a la cual se condensa el vapor de agua produciendo 

neblina o cualquier tipo de nube y en temperaturas más bajas escarcha (Vaisala, 

2013).  

 

Presión Atmosférica 

La presión atmosférica es la presión que ejerce el aire sobre la superficie, 

depende de muchas variables, pero sobre todo la altitud, mientras una superficie se 

encuentre a mayor altitud en la atmósfera la cantidad de aire será menor, caso 

contrario mientras una superficie se encuentre por debajo de la atmósfera existirá 

una mayor presencia de aire (Rodríguez Jimenez et al., 2004). 

 

Radiación global  

La radiación global es la energía que se transfiere del sol a la tierra, ésta se 

define como la radiación recibida en un ángulo de 2π, la radiación global incluye la 

que se recibe directamente del sol y la radiación celeste que ocurre cuando la misma 

atraviesa la atmósfera (Rodríguez Jimenez et al., 2004). 

 

Precipitación 

La precipitación es la cantidad de agua presente en la superficie terrestre 

proveniente de la humedad atmosférica, se presenta en estado líquido como la 

lluvia, o en estado sólido como la escarcha o granizo (Piura, 2006). 

 

Velocidad del viento 

La velocidad del viento produce energía porque siempre está en movimiento, 

cerca de la superficie terrestre, se encuentra una menor velocidad del viento, la 

misma que aumenta mientras la altura es mayor, mientras la superficie sea más 



11 

 

accidentada como valles, etc., menor será la velocidad del viento (Rodríguez 

Jimenez et al., 2004). 

 

Radiación UVA - UVE 

El sol emite energía constantemente en una alta gama de ondas hacia la tierra, 

la longitud de onda de la radiación es más corta que la luz visible normal o la violeta, 

ésta produce quemaduras y más efectos adversos a la salud de las personas. La capa 

de ozono es la encargada de filtrar la mayor cantidad de radiación ultravioleta, es 

caso especial que la radiación UVA o UVE no son absorbidas por la capa de ozono 

(Aire, 2001). 

 

2.5.1.2 Contaminantes atmosféricos  

 

Los datos de contaminantes atmosféricos proporcionados son los mismos que 

se utilizaron en una etapa anterior del trabajo, en la cual solo se analizaban patrones 

entre los diferentes contaminantes (Tabla 2). Los datos proporcionados pertenecen 

al mismo rango de tiempo y recolectados por el mismo sensor, los datos están 

almacenados por cada minuto, por lo que se necesita realizar una unión con cada 

dato perteneciente a los factores meteorológicos en la misma hora y fecha.  

 

Tabla 2  

Contaminantes Atmosféricos 

 

Contaminantes atmosféricos utilizados para la realización del trabajo. 

 

Ozono (O3) 

El ozono es un gas compuesto de tres átomos de oxígeno, el aire que 

respiramos consta únicamente de dos átomos, cuando el gas se encuentra presente 

en la atmósfera sirve de filtro contra los rayos ultra violetas, sin embargo cuando se 

Contaminante atmosférico Abreviatura Unidad

Ozono O3 Partes por Billón 

Monóxido de Carbono CO Partes por Billón 

Dióxido de Nitrógeno NO2 Partes por Billón 

Dióxido de Azufre SO2 Partes por Billón 

Material Particulado PM2.5 Microgramos por metro cubico 
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encuentra presente en la superficie terrestre causa afecciones a las personas como: 

enfermedades respiratorias crónicas y la incapacidad del sistema inmunológico para 

defender al sistema respiratorio (PNUMA, 2013). 

 

Monóxido de Carbono (CO) 

El monóxido de carbono (CO) es un gas incoloro, se produce cuando el 

combustible de carbón no se quema correctamente y es producido por personas o 

acciones de la naturaleza, el principal causante de monóxido de carbono (CO) es el 

tubo de escapes de los carros (Atsdr & Sciences, n.d.).  

 

Dióxido de nitrógeno (NO2) 

El dióxido de nitrógeno (NO2), es emitido principalmente por la combustión 

de motores de automóviles, forma parte de un grupo de contaminantes gaseosos que 

contribuyen a la formación y modificación de otros contaminantes como el ozono 

(O3) y puede colaborar en la formación de lluvia ácida (Nitrógeno, 2004). 

 

Dióxido de Azufre (SO2) 

Es un contaminante que proviene principalmente de la combustión de 

combustibles fósiles como: madera, derivados del petróleo, etc., puede ocasionar 

daño respiratorio y cardiovascular agudo, además de causar afecciones graves a 

personas que padecen asma (Del, En, & Salud, 2010). 

 

Material Particulado (PM2.5) 

Es el material respirable presente en la atmósfera del planeta, debido a su 

tamaño se lo puede dividir en dos grupos pm10 y pm2.5 que corresponden a la 

milésima parte de un milímetro, a nivel de la superficie terrestre puede ocasionar: 

daños al sistema respiratorio e incrementar el desarrollo de alergias (Linares & 

Díaz, 2008).  
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2.5.2 Preparación de los datos 

 

Debido a que la etapa de preparación de los datos es la más importante del 

trabajo se la dividió en cuatro fases (Figura 3). Las etapas se llevaron a cabo con la 

finalidad de obtener un set de datos uniforme para el análisis de los contaminantes 

y variables meteorológicas. Dentro de la primera etapa de preparación de los datos 

está el análisis de los sets de datos, en la cual, identificamos los valores 

pertenecientes a cada variable dentro del dataset, en ésta etapa se identificó como 

estaban estructurados los datos. El análisis presentó que el set de datos de 

contaminantes atmosféricos almacenaba valores cada diez minutos para cada 

registro, sin embargo, el set de datos de variables meteorológicas presentó un 

almacenamiento cada minuto para cada registro, lo que presentó una dificultad para 

realizar la unión de estos dos set de datos; en una segunda etapa se realizó el 

tratamiento de la información, en la cual, se procedió  a calcular el valor de la media 

entre un rango de 10 minutos del set de datos de contaminantes para que coincida 

con el set de datos de variables meteorológicas (Tabla 3), dando como resultado 

que por cada registro meteorológico en determinada hora, exista un valor de la 

media calculada en la misma hora y fecha, en este caso se puede observar en la 

gráfica que el campo FECHA consta de diez registros, los cuales dan como 

resultado un valor promedio que coincide con el campo FECHOR del set de datos 

de variables meteorológicas. Luego de éste proceso se realizó el match entre los set 

de datos; se tomó en cuenta los campos de fecha como llave principal de los 

mismos, de ésta manera, en base a hora y fecha de registro se realizó la unión de 

los dataset mediante la utilización del software PLSQL (Figura 19). 

Figura  3  

Etapas de preparación de los datos 
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Tabla 3  

Proceso de unión de set de datos, contaminantes atmosféricos (Izquierda) y 

variables meteorológicas (Derecha).  

 

 

De esta manera, se obtuvo como resultado un set de datos uniforme (figura 4) 

que coincide tanto en horas como en fechas, lo cual se puede verificar en la similitud 

de los campos HORADEC y FECHOR.  

 

Figura  4  

Set de datos final que contiene contaminantes atmosféricos y variables 

meteorológicas de acuerdo a hora y fecha. 

 

 

Luego de reestructurar el set de datos se procede a eliminar del mismo los 

valores que sean nulos, ya que algunos algoritmos de minería de datos no permiten 

su ejecución si el dataset contiene este tipo de datos en alguno de los atributos, el 

número total de elementos descartados por ser nulos es 212, lo cual representa una 

pérdida del 5.81% de datos del set de datos original. 

 

2.5.3 Modelado de datos 

 

Para el modelado de datos se utilizó la herramienta Rapidminer, donde se 

definió el tipo de modelado y se realizó la construcción del mismo. Para éste trabajo 

se realizó el análisis utilizado clustering; que es una técnica de minería de datos que 

tiene por objetivo encontrar agrupamientos de tal forma que los objetos de un grupo 

sean similares entre sí y diferentes de otro grupo (Berzal, 2012). 

FECHA O3 CO NO2 SO2 PM2_5 fechor tempaire_av tempaire_max tempaire_min

16/9/2017 0:01 20.4153056 0.789981 23.4809132 3.01132514 7.2 Promedio 0:01:00 - 0:10:00 16/9/2017 0:10 14.3 14.4 14.3

16/9/2017 0:02 23.0873838 0.789981 23.445185 3.00346951 9.7

16/9/2017 0:03 24.7549804 0.789981 22.800198 2.99299533 11.7

16/9/2017 0:04 23.6269004 0.80143 22.800198 2.74161515 11.7

16/9/2017 0:05 22.1201778 0.80143 22.5181337 2.89872777 11.7

16/9/2017 0:06 24.53525 0.767083 22.1176024 3.12654106 11.7

16/9/2017 0:07 27.8331674 0.732736 21.0363559 3.26270533 11.7

16/9/2017 0:08 25.6025118 0.68694 20.4496621 3.42243649 11.7

16/9/2017 0:09 22.6341899 0.698389 20.8595956 3.60311599 11.7

16/9/2017 0:10 21.4825674 0.709838 21.177388 3.49313716 11.7
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Mediante el software Rapidminer se construyó un modelo de clustering 

utilizando los siguientes componentes (Figura 5): 

 

• Read CSV 

o Lee una fuente externa al software en formato CSV. 

• Nominal to Date 

o Convierte un valor nominal a un valor de fecha. 

• Filter examples  

o Establece un filtro a la información. 

• Componente de algoritmo  

o Componente utilizado para tratar la información mediante un 

algoritmo de minería de datos. 

Figura  5  

Modelo de Clustering el cual se utiliza para analizar la información del 

dataset. 

 
 

 

Se implementaron cinco algoritmos de minería de datos: K-means, Xmeans, 

DBSCAN, CobWeb y Expectation Maximization Clustering (EMC). Los algoritmos 

son no supervisados lo que implica que no necesitan de una variable de clasificación 

y pueden ser utilizados en grandes cantidades de datos (Moreno García & López 

Batista, n.d.). 
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2.5.4 Evaluación  

 

Para realizar una correcta evaluación del modelo se procedió a realizar una 

prueba de normalidad de datos. Según (Rojas Dávila, 2003), la prueba de 

normalidad se realiza con la finalidad de determinar si las muestras de datos siguen 

o no una distribución normal, la prueba genera una gráfica y una prueba de 

hipótesis, por lo que, en el set de datos se analizó la distribución de los elementos 

del mismo. Según las pruebas de Anderson – Darling ninguno de los elementos del 

set de datos tiene distribución normal (figura 6), por lo que en base a éste resultado 

se utiliza la técnica de correlación de Spearman. 

 

Figura  6  

Prueba de normalidad de datos realizada a cada elemento del set de datos. 

 

 

Luego se realizó la evaluación de los diferentes algoritmos de minería de 

datos antes mencionados, dando como resultado (Tabla 4), que el algoritmo 

DBSCAN es el que mayor agrupación de datos presenta, lo que significa que el 

algoritmo agrupa un 67.59% de los datos, en su cluster más grande, señalando que 

este es el mejor algoritmo para la realización del trabajo.  

 

Variable Valor p 

O3_AVG <0.005

CO_AVG <0.005

NO2_AVG <0.005

SO2_AVG <0.005

PM2_5_AVG <0.005

TEMPAIRE_AV <0.005

HR_AV <0.005

DP_AV <0.005

PATM_AV <0.005

RADGLOBAL_AV <0.005

PRECIP_SUM <0.005

WINDSPEED_AV <0.005

UVA_AV <0.005

UVE_AV <0.005
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Tabla 4  

Prueba de algoritmos de minería de datos 

 

Prueba realizada al set de datos con cada algoritmo.  

 

Para validar la elección del algoritmo adecuado se realizó una comprobación 

en cuanto al set de datos y se utilizó el cluster más grande o con mayor cantidad de 

datos de cada algoritmo, ya que dentro del cluster más grande se encuentra la mayor 

cantidad de datos con relación entre sí; además de identificar en cuántos de estos se 

posiciona cada dato después de realizar las pruebas de clustering (Figura 7). Los 

datos que se encuentren dentro del cluster más grande se identificaron con un valor 

de uno, caso contrario será cero. Después se realizó una operación en la cual se 

suman los valores de cada dato dando como resultado un valor de cero a cuatro; si 

el valor es tres o cuatro significa que el dato es relevante en el análisis (figura 8), al 

realizar esta operación se verifica mediante la suma que el dato se encuentre 

posicionado en tres de los cuatro, o cuatro de los cuatro clusters de cada algoritmo, 

garantizando que el dato sea relevante para el análisis. Éste proceso demostró que 

el mejor algoritmo para evaluación del set de datos es DBSCAN el cual presenta 

mayor cantidad de datos para el análisis y mayor precisión; durante el proceso se 

descartó el algoritmo Expectation Maximization Clustering (EMC), ya que por su 

funcionamiento no permite ubicar cada dato dentro de un cluster, sino que éste 

indica una probabilidad de que un dato se posicione dentro de un cluster del 

algoritmo lo cual no es significativo a la investigación. 

 

Algoritmo Número de datos en cluster mas alto Porcentaje Tiempo de ejecución 

K-means 2319 63.59% 321ms

X-means 2265 62.11% 406ms

DBSCAN 2465 67.59% 8181ms

EMC 2415 66.21% 20993ms

COBWEB 2090 57.31% 1222ms
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Figura  7  

Clasificación de cada dato dentro del cluster más grande de cada 

algoritmo, si el dato se encuentra en el cluster más grande se identifica con un 

valor de 1 caso contrario 0. 

 

 

Figura  8  

Suma de acuerdo al número de coincidencias de cada dato en los clusters 

más grandes de cada algoritmo, siendo relevantes para la investigación aquellos 

que tengan un valor de 3 o 4. 

 

 

 

Además de este proceso, dentro del set de datos se seleccionaron aquellos 

datos que presentaron una suma de tres o cuatro, ya que éste número indica la 

relevancia de los datos para el análisis, dando como resultado un nuevo set de datos 

con 2,265 registros que se utilizarán para generar la matriz de correlación en la cual 

se identificará el comportamiento entre contaminantes y variables meteorológicas. 

Mediante la incorporación de un nuevo elemento dentro del modelo definido 

en la herramienta Rapidminer y en base al nuevo set de datos, se obtiene una matriz 

de correlación (figura 9), en la cual se analiza los valores entre los dos tipos de 

variables. 

 

id Dato Cluster Kmeans Cluster X means Cluster cobweb Cluster dbscan K-means X-means COBWEB DBSCAN

1 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_2 1 1 1 0

2 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_3 1 1 1 0

3 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_0 1 1 1 1

4 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_1 1 1 1 0

5 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_2 1 1 1 0

6 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_0 1 1 1 1

7 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_1 1 1 1 0

8 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_0 1 1 1 1

id Dato Cluster Kmeans Cluster X means Cluster cobweb Cluster dbscan K-means X-means COBWEB DBSCAN SUMA

1 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_2 1 1 1 0 3

2 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_3 1 1 1 0 3

3 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_0 1 1 1 1 4

4 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_1 1 1 1 0 3

5 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_2 1 1 1 0 3

6 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_0 1 1 1 1 4

7 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_1 1 1 1 0 3

8 cluster_0 cluster_1 cluster1 cluster_0 1 1 1 1 4
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Figura  9  

Matriz de correlación en base al set de datos obtenido 

 

Matriz de correlación obtenida en base al set de datos depurado. 

 

 Luego de generar la matriz de correlación se evaluó el comportamiento de 

los contaminantes en relación a las variables meteorológicas en base a la matriz, 

por lo que se utilizó un Script desarrollado en R por el departamento de 

investigaciones LIDI, en el cual se graficó el comportamiento de los dos grupos de 

variables dentro de un rango de tiempo, además se estableció que éste rango de 

tiempo sea desde las 6:00 AM hasta las 6:00 PM en formato de 12 horas con una 

ventana de tiempo dinámica de 15 minutos, ya que dentro de éste rango de tiempo 

se presenta una mayor cantidad de datos para el análisis. 

Por motivos de representación se procedió previamente a normalizar el set de 

datos, tomando en cuenta una validación previa en la cual se normalizó todo el 

dataset y luego se normalizaron variables en pares, dando como resultado que el 

proceso no afecta a los valores de correlación; por lo que, se normalizó los datos 

para una mejor representación del comportamiento de los dos grupos de variables. 

 

2.5.5 Implementación  

Los resultados que se encuentran dentro de esta sección serán especificados 

en el área de resultados del documento, debido a que la metodología utilizada 

propone un área de resultados.  
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3.  RESULTADOS  

 

Luego de realizar la etapa de evaluación, se analiza los resultados de los 

diferentes valores de correlación, presentándolos en forma de gráficas que mejoran 

el entendimiento de los mismos. Éstas gráficas presentan singularidades entre los 

contaminantes y las variables meteorológicas como es el caso del ozono (O3) y la 

temperatura del aire, que presentan una correlación de 0.7 lo cual indica que este 

tiene un comportamiento proporcional a la temperatura. 

En este caso, el análisis se enfoca en casos excepcionales en los cuales la 

correlación presenta un valor muy bajo, pero de acuerdo a las gráficas obtenidas a 

lo largo del día se muestra un comportamiento inusual, como en los siguientes 

casos:  

En la figura 10, se aprecia que entre el Ozono (O3) y la velocidad del viento 

existe una correlación superior a 0.5, lo cual indica que éste es proporcional a la 

velocidad del viento; sin embargo, después de las 10:00 AM se puede observar que 

existe una correlación negativa entre las dos variables, sin embargo, a partir de las 

12:00 PM la correlación se vuelve positiva, lo que indica que a lo largo del día 

existe una variación en la correlación no respaldada por el valor inicial de 0.5. 

Figura  10  

Comportamiento entre el Ozono(O3) y la Velocidad del viento 
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Se puede observar en la figura 11, que existe un valor de -0.041 de correlación 

entre el Ozono (O3) y la presión atmosférica de acuerdo a la matriz de correlación; 

sin embargo, graficando el comportamiento entre las dos variables y la correlación 

a lo largo del día se observa que la correlación pasa de ser inversamente 

proporcional en un principio a ser positiva a partir de las 12:00 PM y llega a un 

valor significativo a las 14:00 PM, acercándose a un valor de 0.5 lo cual indica que 

el valor inicial de la correlación no representa a la correlación a lo largo del día. 

 

Figura  11  

Comportamiento entre el Ozono(O3) y la Presión Atmosférica 

 

 

En la figura 12, se observa que existe una relación inversamente proporcional 

entre el monóxido de carbono (CO) y la radiación UVA, con una correlación de -

0.2 en general; sin embargo, en la gráfica se observa que a las 7:00 AM parte de 

una correlación positiva, descendiendo a un valor negativo hasta alcanzar un valor 

de correlación superior a -0.5, lo que indica que el valor de correlación obtenido en 

la matriz, no representa el comportamiento a lo largo del día de la correlación. 
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Figura  12  

Comportamiento entre el Monóxido de Carbono y la Radiación UVA 

 

 

Como se aprecia en figura 13, el valor de la correlación entre el monóxido de 

carbono y el punto de rocío es de 0.007 según la matriz obtenida; sin embargo, se 

observa que a lo largo del día éste valor cambia llegando a valores significativos 

como a las 8:30 AM donde alcanza un valor superior a -0.5 y a las 11:00 AM 

alcanza un valor positivo cercano a 0.5 demostrando de igual manera que la 

correlación obtenida en la matriz en algunos casos no corresponde al 

comportamiento de la misma a lo largo del día ya que en ciertas horas del día el 

valor de la correlación cambia de forma significativa. 

 

Figura  13  

Comportamiento entre el Monóxido de Carbono y el Punto de Rocío 
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En la figura 14, se observa que existe una correlación positiva entre el 

Dióxido de Nitrógeno (NO2) y la Humedad Relativa, de acuerdo al valor de la 

matriz de correlación es 0.3; sin embargo se observa que a lo largo del día éste valor 

cambia considerablemente partiendo a las 7:00 AM de una fuerte correlación 

inversa superior a -0.5 y a partir del medio día la correlación aumenta a valores muy 

fuertes sobrepasando el valor de 0.5; es decir, a lo largo del día mientras la humedad 

relativa aumenta el Dióxido de Nitrógeno (NO2) sigue un comportamiento similar. 

 

Figura  14  

Comportamiento entre Dióxido de Nitrógeno y la Humedad Relativa 

 

 

 

Como se observa en la figura 15, existe una correlación negativa entre el 

dióxido de nitrógeno (NO2) y la radiación UVE, sin embargo, en la matriz de 

correlación obtenida se aprecia un valor de correlación de -0.2 para las dos 

variables, pero en la gráfica de comportamiento se puede apreciar que en horas de 

la mañana la correlación parte de ser positiva llegando a tener valores negativos 

muy altos en horas del medio día; llegando a valores próximos a -0.75 lo que indica 

que las dos variables tiene una relación inversa fuerte en ciertas horas del día.  

 

    



24 

 

Figura  15  

Comportamiento entre Dióxido de Nitrógeno (NO2) y la radiación UVE 

 

 

La matriz de correlación obtenida presenta que la figura 16, tiene un valor de 

correlación de 0.1 entre el dióxido de azufre (SO2) y el material particulado PM2.5; 

sin embargo, en el gráfico de comportamiento se puede identificar que en horas de 

la mañana parte de una fuerte correlación positiva sobrepasando valores de 0.5, y 

en horas del mediodía la correlación se vuelve inversamente proporcional llegando 

a valores negativos muy altos por la noche sobrepasando valores de -0.5, lo que 

demuestra una vez más que muchas de las veces el valor de correlación no 

representa el comportamiento de las variables a lo largo del día.   

 

Figura  16  

Comportamiento entre Dióxido de Azufre y material particulado PM2.5 

 

 



25 

 

 

Como se aprecia en la figura 17, existe un comportamiento inversamente 

proporcional entre el material particulado PM2.5 y la temperatura del aire, la matriz 

de correlación indica un valor de -0.1; sin embargo, en el gráfico de 

comportamiento se aprecia que la correlación inicia en horas de la mañana con un 

valor superior a -0.5, y al medio día la correlación se vuelve positiva llegando a 

valores próximos a 0.5; en horas de la noche la correlación se vuelve inversamente 

proporcional con valores fuertes, lo que significa que al medio día cuando la 

temperatura aumenta, también aumenta la presencia de material particulado. 

 

Figura  17  

Comportamiento entre material particulado PM2.5 y Temperatura del aire 

    

 

En la figura 18, se aprecia que existe una correlación positiva entre el material 

particulado PM2.5 y la presión atmosférica; dentro de la matriz obtenida la 

correlación entre estas dos variables indica un valor de 0.1; sin embargo, el gráfico 

de comportamiento indica que en horas de la tarde, mientras el valor de la presión 

atmosférica es incrementa, el valor del material particulado aumenta 

proporcionalmente llegando a valores superiores a 0.75 de correlación, lo que indica 

un fuerte comportamiento entre estas dos variables y demostrando que el valor de 

la matriz de correlación no respalda a los valores obtenidos a lo largo del día. 
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Figura  18  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Presión atmosférica 
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4. DISCUSIÓN 

 

El objetivo principal de éste trabajo fue la aplicación de minería de datos en 

el análisis de contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas. Por ésta 

razón, se utilizó un set de datos proporcionado por el Instituto de Estudios de 

Régimen Seccional del Ecuador (IERSE). El análisis dio como resultado que el 

mejor algoritmo de minería de datos tanto en precisión, como en agrupamiento de 

datos es el algoritmo DBSCAN, el cual se eligió en base a las pruebas realizadas. 

Dichas pruebas dieron como resultado que el algoritmo trabaja mejor para esta 

investigación que otros algoritmos como K-means o X-means. Ya que por su 

funcionamiento utiliza la agrupación de datos por densidad, la cual asocia datos 

basándose en un punto en común, además de generar poco desperdicio de datos 

(Navarrete, Francisco Javier, Huertas, n.d.) .  

De acuerdo a trabajos similares se indica que el Ozono (O3), en presencia de 

la luz solar específicamente de la Radiación Ultravioleta aumenta o reacciona 

positivamente (Athanasiadis et al., 2006), lo que concuerda con el trabajo realizado 

ya que dentro de la ciudad de Cuenca – Ecuador el comportamiento del Ozono (O3) 

en relación a la Radiación Ultravioleta presentó una correlación superior a 0.5 

indicando que hay un comportamiento proporcional entre las dos variables.  

De igual manera, en un estudio realizado por (Othman, Ismail, & Latif, 2017), 

se ha comprobado que la temperatura reacciona como uno de los principales 

factores para que los contaminantes atmosféricos incrementen su comportamiento,  

se ha comprobado que a mayores temperaturas mayor es el índice de Ozono (O3); 

lo cual concuerda con el trabajo realizado ya que la relación entre el Ozono (O3) y 

la temperatura dentro de la ciudad presentó una correlación superior a 0.7 indicando 

que entre las dos variables existe una fuerte relación. 

Sin embargo, en un estudio realizado por (Ramos-Herrera, Bautista-Margulis, 

& Valdez-Manzanilla, 2010), se indica que existe una correlación negativa entre la 

humedad relativa y el dióxido de nitrógeno (NO2); lo cual no concuerda con el 

trabajo realizado ya que dentro de la ciudad se presentó un comportamiento positivo 

entre estas dos variables. Dentro de la misma investigación mencionada se indica 

que existe una correlación negativa entre el material particulado (PM2.5) y la 
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humedad relativa, que concuerda con el trabajo realizado ya que a lo largo del 

análisis se demostró que en horas del día la correlación entre estas dos variables es 

superior a -0.5 indicando un comportamiento similar a la investigación mencionada. 

En el trabajo realizado se utilizó un set de datos que almacena registros de un 

mes aproximadamente, del año 2017 de la ciudad de Cuenca – Ecuador, 

permitiendo cumplir con los objetivos planteados para este trabajo. Sin embargo, 

para una mejor estimación de resultados se podría considerar utilizar un set de datos 

más grande en trabajos próximos, ya que el actual set de datos presento un total de 

2.053 registros después de su etapa de preparación. Por lo que, en un trabajo futuro 

al incluir una mayor cantidad de datos se podría analizar el comportamiento de los 

contaminantes y las variables meteorológicas de una forma más exacta. 

Dentro de la ciudad de Cuenca – Ecuador el estudio realizado proporciona 

información muy importante, ya que analizar el comportamiento entre 

contaminantes atmosféricos y variables meteorológicos, brinda información que 

puede ser utilizada para diversos fines como predicción y conocimiento. El trabajo 

dio como resultado patrones de comportamiento entre estos dos grupos de variables.  

 

  

   

  



29 

 

5.  CONCLUSIONES  

 

 

Dentro del estudio se evaluaron cinco algoritmos de minería de datos: K-

means, X-means, CobWeb, Maximization Espectation Clustering (EMC) y 

DBSCAN, con una data set final de 2.053 registros, dando como resultado después 

de la aplicación de los mismos que el mejor algoritmo para el análisis de este trabajo 

fue el algoritmo DBSCAN, ya que presenta una mejor agrupación de datos y una 

mayor concentración de los mismos dentro de su cluster más grande. 

Mediante el uso de la matriz de correlación se obtuvieron los valores 

pertenecientes a la correlación entre los dos grupos de variables indicando que 

existen patrones de comportamiento entre los contaminantes atmosféricos y las 

variables meteorológicas, mediante el uso de gráficas de series de tiempo que 

representan el comportamiento de los dos grupos de variables, así como de su 

correlación, se logró identificar que el valor obtenido en la matriz de correlación 

muchas de las veces no concuerda con el comportamiento entre dos variables a lo 

largo del día. 

En la mayoría de los casos se muestran fuertes correlaciones entre los 

contaminantes y las variables meteorológicas como es el caso del Ozono (O3) que 

presenta una fuerte relación con la radiación global especialmente en horas de la 

mañana que alcanza valores cercanos a -0.75, y casos como: el Ozono (O3) y la 

humedad relativa que indican una fuerte correlación inversamente proporcional de 

-0.8; sin embargo, se presentaron casos como el comportamiento entre el material 

particulado PM2.5 y la presión atmosférica, en que la correlación obtenida fue de 

0.1, pero el análisis realizado mediante gráficas con series de tiempo dio como 

resultado que la correlación a lo largo del día alcanzaba un valor superior a 0.7. 

Mediante la aplicación de técnicas de minería de datos en el análisis de 

contaminantes atmosféricos, se identificaron patrones de comportamiento entre 

estos dos grupos de variables cumpliendo con los objetivos planteados dentro del 

trabajo. 
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ANEXOS  

 

Figura  19  

Script para realizar unión entre set de datos 

 

Script desarrollado en PLSQL para el proceso de match entre set de datos. 

 

 

Figura  20  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Punto del rocío 

 

 

with cort as  (select c.ec_time_stamp,

       to_date(to_char(c.ec_time_stamp, 'DD-MM-YYYY HH24:') ||

               substr(to_char(c.ec_time_stamp, 'MI'), 0, 1) || '0:00',

               'DD-MM-YYYY HH24:MI:SS') HORADEC,

       c.o3,

       c.co,

       c.no2,

       c.so2,

       c.pm2_5

  from tc_con_oripiv c)

  select * 

  from tc_envmet  m left join cort o

  on m.fechor=o.HORADEC

create table tc_ca$met_avgs  as (

select tc_med_ca.*,tc_envmet.*

  from tc_envmet,

       (select to_date(to_char(c.ec_time_stamp, 'DD-MM-YYYY HH24:') ||

                       substr(to_char(c.ec_time_stamp, 'MI'), 0, 1) ||

                       '0:00',

                       'DD-MM-YYYY HH24:MI:SS') HORADEC,

               avg(c.o3) o3_avg,

               avg(c.co) co_avg,

               avg(c.no2) no2_avg,

               avg(c.so2) so2_avg,

               avg(c.pm2_5) pm2_5_avg

          from tc_con_oripiv c

         group by to_date(to_char(c.ec_time_stamp, 'DD-MM-YYYY HH24:') ||

                          substr(to_char(c.ec_time_stamp, 'MI'), 0, 1) ||

                          '0:00',

                          'DD-MM-YYYY HH24:MI:SS')) tc_med_ca

 where tc_med_ca.HORADEC = tc_envmet.fechor)
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Figura  21  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Humedad relativa 

 

 

Figura  22  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Precipitación 
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Figura  23  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Radiación Global 

 

 

Figura  24  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Temperatura del aire 
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Figura  25  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Radiación UVA 

 

 

Figura  26  

Comportamiento entre Ozono (O3) y Radiación UVE 
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Figura  27  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Humedad relativa 

 

 

Figura  28  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Presión atmosférica 
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Figura  29  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Precipitación 

 

 

Figura  30  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Radiación global 
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Figura  31  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Temperatura del aire 

 

 

Figura  32  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Radiación UVE 
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Figura  33  

Comportamiento entre Monóxido de carbono (CO) y Velocidad del viento 

 

 

Figura  34  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Punto del rocío 
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Figura  35  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Presión atmosférica 

 

 

Figura  36  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Precipitación 
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Figura  37  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Radiación global 

 

 

Figura  38  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Temperatura del aire 
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Figura  39  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Radiación UVA 

 

 

Figura  40  

Comportamiento entre Dióxido de nitrógeno (NO2) y Velocidad del viento 
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Figura  41  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y Punto del rocío 

 

 

Figura  42  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y Humedad Relativa 
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Figura  43  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y Radiación Global 

 

 

Figura  44  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y Temperatura del aire 
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Figura  45  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y Radiación UVA 

 

 

Figura  46  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y Radiación UVE 
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Figura  47  

Comportamiento entre Dióxido de azufre (SO2) y la Velocidad del viento 

 

 

Figura  48  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Punto del rocío 
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Figura  49  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Humedad relativa 

 

 

Figura  50  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Precipitación 
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Figura  51  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Radiación global 

 

 

Figura  52  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Radiación UVA 
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Figura  53  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Radiación UVE 

 

 

Figura  54  

Comportamiento entre Material particulado PM2.5 y Velocidad del viento 

 

 

 

 

 














































