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RESUMEN

La relacion entre los componentes atmosféricos y variables meteoroldgicas es importante
para evaluar la calidad del aire y con ello evitar riesgos en la salud, sin embargo, encontrar
unarelacion de asociacion entre estos factores podria ser compleja por la cantidad de métodos
de categorizacion que se pueden emplear, tales como, frecuencia, tamafio, binning, entre
otros. Por lo tanto, el objetivo de este estudio fue la creacion de una metodologia que prepara
los datos a través de un proceso de discretizacion y luego aplica técnicas de asociacion de las
posibles combinaciones entre las variables de estudio. Los resultados mostraron que la
metodologia empleada fue efectiva en la ubicacion de patrones, que son de utilidad para el
gestor ambiental para encontrar conocimiento.

Palabras clave: mineria de datos, reglas de asociacion, discretizacion, contaminantes
atmosfeéricos, variables meteorolégicas.
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ABSTRACT

The relationship between atmospheric components and meteorological variables is important
to assess air quality and thereby avoid health risks. However, finding an association
‘relationship between these factors could be complex because of the number of categorization
methods that can be used, such as frequency, size, binning, among others. Therefore, the
objective of this study was the creation of a methodology that prepares the data through a
process of discretization and then applies techniques of association of the possible
combinations between the study variables. The results showed that the used methodology
was effective in the location of patterns, which were useful for the environmental agent to
find knowledge.

Keywords: Data mining, association rules, discretization, air pollutants, weather variables.
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1. INTRODUCCION

El fendmeno de la contaminacion del aire se encuentra conectado con el desarrollo
continuo de la sociedad. Las areas urbanas se encuentran habitadas por un gran nimero de
personas, por lo que la industria y el transporte se encuentran altamente desarrollados. En
general, la contaminacion emitida es una amenaza para los ciudadanos, dado que es uno de
los principales causantes de problemas en la salud. Se hace necesaria entonces la regulacion
de los niveles de contaminantes del aire como una de las tareas mas importantes para los
gobiernos en desarrollo. Por lo tanto, es necesario que exista una adecuada gestion de la
calidad del aire de parte de los gobernantes (Czechowski, Badyda, & Grzegorz, 2013;

Martinez, Troncoso, Alvarez, & Riquelme, 2010).

Para evidenciar los problemas de contaminacion del aire, es necesario recopilar datos
que caractericen la calidad del aire. En las ciudades existe una monitorizacién constante de
componentes atmosféricos y variables meteoroldgicas mediante sensores que recolectan una
gran cantidad de datos. Luego, estos datos son utilizados en combinacion tanto de técnicas
de mineria de datos como de machine learning, para descubrir patrones de comportamiento
basados en grandes conjuntos de datos para generar conocimiento(Kalyankar & Alaspurkar,
2013). De esta forma, se crean modelos de prediccion precisos a partir de grandes y
complejos conjuntos de datos, con la finalidad de determinar hipotesis o pronosticar el
comportamiento de la calidad del aire. Dichas predicciones resultan Utiles para determinar
como se encuentran los niveles de los contaminantes (Czechowski et al., 2013).

Se han realizado varios estudios relacionados tanto a nivel local como internacional.
Un ejemplo que cabe destacar es el caso Estambul, provincia de Turquia, que ha
implementado un sistema basado en mddulos para realizar predicciones de contaminacion
del aire. EI primer modulo recolecta datos de variables meteorologicas y mediciones diarias
de los niveles de contaminacion atmosférica de sitios web. EI segundo médulo, conocido
como méddulo de prondstico usa redes neuronales para pronosticar hasta tres dias de niveles
de contaminantes, y finalmente, el modulo web donde se visualizan los resultados
categorizados en bueno, advertencia y peligroso (Kurt, Gulbagci, Karaca, & Alagha, 2008).

En el caso de Franja de Gaza, donde se recopilaron datos durante un periodo de nueve afos



[1977-1985] y posteriormente, con los resultados de las técnicas aplicadas sobre el conjunto
de elementos, se realizé un analisis generando conocimiento Util para agricultoras, sector
turistico, sectores hidricos y otros sectores involucrados con el comportamiento del aire
(Kohail & Alaa, 2011). De igual manera, se pronostico dias polvorientos utilizando presion
de aire, humedad y datos anteriores de dias polvorientos (Sahafizadeh & Ahmadi, 2009). Asi
también, con el uso de redes neuronales, se determind niveles de didxido de azufre (SO2),
mondxido de carbono (CO) y material particulado (PM10) con tres dias de anticipacion (Kurt
& Oktay, 2010).

Estudios realizados en la ciudad de Cuenca determinaron el algoritmo éptimo para el
analisis de componentes atmosféricos recolectados de una estacion ubicada en el centro de
la ciudad. Entre los estudios, existe un estudio que enuncia la técnica de mineria de datos
para encontrar relacion entre componentes atmosféricos y variables meteoroldgicas. Asi
como también, la busqueda de algoritmos dptimos para el analisis de variables de

contaminacion atmosférica (Andrade & Orellana, 2018; Ortega & Orellana, 2018).

A pesar de los estudios mencionados anteriormente, no existen aplicaciones de mineria
de datos que involucren tanto componentes atmosféricos como variables meteorolégicas y
entreguen resultados descriptivos y comprensibles basados en la discretizacion de esta
variables y métodos de asociacion. Un estudio que explor6 estos métodos es de (Lanjewar
& Shah, 2012) que aplicaron técnicas de asociacion a un conjunto de datos de contaminantes
del aire, de tal manera que, encontraron relaciones de asociacion existentes entre estos
componentes. Sin embargo, esta propuesta busca extender el estudio de (Lanjewar & Shah,
2012) extendiendo el estudio hacia los componentes atmosféricos y variables
meteoroldgicas, con técnicas de discretizacion, y luego aplicar técnicas de asociacion que

determinen patrones relevantes dentro del conjunto de reglas de asociacién.

Por lo tanto, el objetivo de este estudio es aplicar técnicas de asociacion de minera de
datos para analizar el comportamiento de componentes atmosféricos y variables
meteorologicas. Esto se realizara a traves de una discretizacion de estos componentes que

proporcionen los resultados 6ptimos en cuanto a criterios de soporte, confianza y lift.



La zona de estudio es la ciudad de Cuenca, que cuenta con monitorizacion continua de
componentes atmosféricos y variables meteoroldgicas para evaluar la calidad del aire. Sin
embargo, en ciertos casos existe gran cantidad de informacién que no presenta relevancia o
que presentan inconsistencias, por lo que, es necesario convertir estos datos en sets limpios
para obtener resultados confiables, posteriormente, con los datos preprocesados se discretiza
el conjunto de datos y se aplican técnicas de asociacién, logrando obtener resultados que

presenten relaciones de asociacion relevantes.



2. MARCO TEORICO

Los datos recolectados a través de la Red de Monitoreo de Cuenca, registra datos a través
de una estacién automatica instalada en el Centro Historico. Esta infraestructura almacena
tanto niveles de contaminacion atmosférica como valores de variables meteoroldgicas en un
rango de cuatro kilometros a la redonda (Emov Ep, 2016). El conjunto de datos entregados a

través del Municipio de Cuenca se describe a continuacion:
2.1Variables meteoroldgicas

Tabla 1: Variables Meteoroldgicas.

Variables meteoroldégicas Siglas de Unidad de medida
representacion

Humedad relativa HR_AV Valor Porcentual De Agua
Precipitacién PRECIP_SUM Milimetros De Agua
Presiéon Atmosférica PATM_AV Hectopascal
Punto de rocio DP_AV Grados Centigrados
Radiacidon Global RADGLOBAL_AV Vatios Por Metro Cuadrado
Radiaciéon UVA UVA_AV Vatios Por Metro Cuadrado
Radiaciéon UVE UVE_AV Vatios Por Metro Cuadrado
Temperatura del aire TEMPAIRE_AV Grados Centigrados
Velocidad del viento WINDSPEED_AV Metros Por Segundo

Humedad Relativa

La Humedad Relativa se refiere al momento en que una masa de aire entra en
saturacion, es decir, no puede contener mas vapor de agua y segun las condiciones climaticas
el restante de aire es transformado en agua liquida o hielo. Por ello, es conocido como el
porcentaje de vapor presente en el aire y, puede variar a factores como lluvia, cercania al mar

0 sectores verdes (Sanchez Zavaleta, 2016).

Temperatura del aire



Temperatura hace referencia a la rapidez del movimiento de particulas que conforman
la materia, por lo tanto, mientras mas agitacion exista mayor sera la temperatura. Es por ello
que varia de acuerdo a varios factores, tales como, el dia, la noche, ubicacién geogréfica y
finalmente a la estacion del afio. Asi pues, en verano se incrementa y en invierno disminuye
(Jiménez, Capa, & Lozano, 2004).

Presion Atmosférica

La Presién Atmosférica indica la fuerza ejercida por el peso del aire debido a la
gravedad. Es asi que, puede variar de acuerdo a la altitud de la zona, es decir, mientras mas
elevada sea nuestra posicién con respecto a la atmdsfera, menor sera la cantidad del aire

disminuyendo la fuerza ejercida sobre el cuerpo (Jiménez et al., 2004).
Velocidad del Viento

El viento es el desplazamiento de aire de un punto a otro, generalmente es causado
cuando dos puntos generan diferencia de presion o de temperatura. En primer lugar, cuando
la presion del aire es distinta es propenso a moverse desde la zona con alta presion a la zona
con baja presion. En segundo lugar, al elevarse la temperatura del aire superando la
temperatura de su entorno su volumen aumenta, por lo que, disminuye su densidad. De esta
manera, debido al efecto flotacidn, la masa de aire caliente asciende y es remplazada por

otras masas de aire (Jiménez et al., 2004).
Precipitacion

Una nube esta conformada por diminutas gotas y cristales de hielo provenientes del
vapor de agua causada por una masa de aire que al momento de ascender a través de la
atmosfera es enfriado hasta llegar a la saturacion. Por ello, al alcanzar la saturacion es
condensada en formas de gotas, por lo que, finalmente se transforma en estado liquido como
llovizna o chubasco o, a su vez, en estado sélido como cristales de hielo (Jiménez et al.,
2004).

Punto de Rocié



El punto de rocio expresa la cantidad de vapor de agua contenida en un gas o en el
entorno, en otras palabras, es la temperatura a la que se solidifica el vapor de agua que
contiene cierta cantidad de gas. De esta manera, se transforma en nubes o escarcha (Martines
& Gomez, 2008) .

Radiacion Global

La radiacion es la transferencia de energia entre el Sol y la Tierra que se desplaza a
través del espacio a manera de ondas que poseen determinadas cantidades de energia que son

absorbidas por la superficie terrestre o cuerpos situados sobre ella (Jiménez et al., 2004).
Radiacion UV

Como se conoce, el sol emite energia a grandes cantidades en longitudes de onda, esto,
a su vez, afecta a la piel del ser humano causando quemaduras y otros efectos secundarios
para la salud. Sin embargo, la capa de ozono sirve como filtro de radiacion UV, no obstante,
los tipos de radiacion UVA-UVE no son absorbidas del todo por la capa de ozono, por lo
que, el paso de estas radiaciones afecta a la piel y ojos del ser humano (Martines & Gomez,
2008).

Contaminantes atmosféricos

Tabla 2: Contaminantes atmosféricos.

Contaminantes Siglas de Unidad de Medida
atmosféricos Representacion

Diéxido de Nitrogeno NO2 Microgramos Por Metro
Cubico

Didxido de Azufre S0O2 Microgramos Por Metro
Cubico

Material Particulado PM2.5 Microgramos Por Metro
Cubico

Mondxido de Carbono co Microgramos Por Metro
Cubico

Ozono 03 Microgramos Por Metro
Cubico

Dioxido de Nitrogeno (NO2)



El diéxido de nitrdgeno (NO2) es el resultado de la combustion generada a altas
temperaturas, tales como, vehiculos, empresas eléctricas, calentadores o cocinas (Ubilla &
Yohannessen, 2017). Es considerado nocivo para la salud, puesto que, al mezclarse con el
aire su toxicidad aumenta causando problemas respiratorios. Por ejemplo: tos, secrecion

nasal y dolor de garganta (Uysal & Gunal, 2018).
Dioxido de Azufre (SO2)

El didxido de nitrdgeno (NO2) es la consecuencia de quema de combustibles fosiles,
es decir, combustién de carbén con alto contenido de azufre y petrdleo. Asi pues, las
principales fuentes de emanacidn son fundicion de materiales, quema de desechos, y de igual
manera, fuentes naturales como los volcanes (Ubilla & Yohannessen, 2017; Uysal & Gunal,
2018).

Material Particulado (PM2.5)

El Material Particulado (PM2.5) es originado por la suspension de polvo, tierra,
tormentas de viento, volcanes u otro material de carretera o agricultura, por ello, es
considerado un contaminante complejo, puesto que esta formado por diferentes componentes
de diferentes emisiones (Ubilla & Yohannessen, 2017). Por lo tanto, es clasificado en funcion
de su tamario, asi pues, PM10 hace referencia a particulas de menos de 10 micrémetros y PM

2.5 particulas de menos de 2.5 micrometros (Uysal & Gunal, 2018).
Ozono (03)

El Ozono (O3) generalmente se incrementan en verano, dado que, son generados por
procesos quimicos tales como compuestos organicos volatiles y didxido de nitrégeno en
medio de luz solar, por lo tanto, su presencia es comun en ambientes urbanos y sectores
industriales (Uysal & Gunal, 2018).

Monoxido de Carbono (CO)

El monoxido de carbono (CO) es generado por la combustion de combustibles de
carbono, es asi que, las principales emanaciones de monoxido de carbono son vehiculos

motorizados que utilizan combustible como gasolina o diésel y fabricas industriales que

7



empleen compuestos de carbono. Por otro lado, es conocido por su nivel de toxicidad para el
ser humano, dado que, causa problemas cardiovasculares o incluso la muerte (Téllez,
Rodriguez, & Fajardo, 2006; Uysal & Gunal, 2018).



3. TRABAJOS RELACIONADOS

Es necesario recalcar que, el constante aumento de la poblacion junto con la actividad
urbana implica que la calidad del aire se vea afectada por ciertos contaminantes, tales como,
PM10, S02, CO, y N02. Estos contaminantes son considerados nocivos para la salud, es asi
que la continua exposicion a este tipo de contaminacion puede causar enfermedades
respiratorias, cardiovasculares, asi como también, deficiencias neurologicas e incluso partos
prematuros. Por ello, con el uso de mineria de datos es posible proporcionar y descubrir
conocimiento de datos ambientales con el propdésito de gestionar la calidad del aire (Du &
Varde, 2016). Es asi que, la mayoria de los estudios relacionados con el uso tanto de variables
meteoroldgicas y contaminantes atmosféericos estan orientados a evaluar la calidad del aire,
asi como, los riesgos que pueden ocasionar en la salud del ser humano. Tal es el caso de (Wu,
Wang, Liu, & Li, 2018) donde utilizaron mineria de datos con métodos de agrupamiento y
posteriormente reglas de asociacion para el control de la contaminacion del aire en las zonas
urbanas de las ciudades de China. Es necesario mencionar que dentro de este estudio se
utilizan variables meteoroldgicas tales como: humedad, velocidad del viento y temperatura,
con un periodo de tres meses. La humedad y la velocidad se agruparon en cinco niveles, y la
temperatura en nueve niveles. Posteriormente, obtuvieron conjuntos de elementos frecuentes
del conjunto de elementos inicial y finalmente utilizaron un algoritmo conocido como
Kulczynski que, en otras palabras, realiza un filtrado de reglas de asociacion que indican
relaciones interesantes. Algo semejante ocurre en la investigacion de (Toti et al., 2016) que
utilizo reglas de asociacion con el propésito de identificar efectos de la contaminacion con
respecto al asma. En primer lugar, establecieron criterios de corte con intencion de limitar el
ndmero de reglas resultantes, de esta manera, se elimind la redundancia de reglas
encontradas. Asi pues, encontraron 27 reglas que cumplen con los criterios definidos, de esta
manera, se identificd que el Ozono es un componente que se encuentra previo a los ataques
de asma, asi también, se determind que, la mezcla de otros componentes como SO2 NO,

NO2, PM, resultan ser mas dafinas para la salud.

Por otro lado, para la prediccion de la calidad del aire (Cagliero et al., 2016) utilizaron
contaminantes atmosféricos como PM10 y PM2.5. Posteriormente, fueron categorizados en

cddigo de colores, es decir, de verde a rojo, siendo el color verde no critico y rojo como nivel
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critico o altamente severo. Por otro lado, las variables meteorologicas consideradas fueron
temperatura, humedad, precipitacion, viento y presion atmosférica, sin embargo, estos se
discretizaron en niveles personalizados respectivamente. Finalmente, aplicaron reglas de
asociacion, logrando predecir la calidad del aire en regiones donde no existen estaciones de
monitoreo. De la misma manera, como indica (Du & Varde, 2016) a través de la recoleccion
de datos de trafico vehicular y PM2.5 lograron predecir concentraciones de PM2.5. Por lo
que, esto puede usarse para realizar estimaciones de la calidad del aire en resultados
interpretables por el publico, asi como también, la de deteccidon de problemas de salud y

seguridad de los habitantes.

Es necesario mencionar que dentro de mineria de datos no solo existe la posibilidad de
evaluar la calidad del aire, tal es el caso del estudio de (Qin, Liu, Wang, Song, & Qu, 2015)
donde recolectaron contaminantes atmosféricos como PM10, PM2.5, SO2, O3, CO, NO2.
Luego, aplicaron técnicas de mineria de datos con el proposito de analizar una proyeccion
espacio temporal de la materia dentro de la region Jing-Jin-Ji en China. En otras palabras,
analizaron la manera en la que se propaga la materia particulada en cuanto a distancia en un
tiempo determinado, es asi que, el resultado de las reglas de asociacion indico rutas del
movimiento de la materia. En resumen, revelaron informacion de como y cuando la materia

particulada de una ciudad afectara a otra ciudad cercana.

Finalmente, a pesar de que ciertas investigaciones tienen el mismo objetivo de
encontrar relaciones entre variables meteoroldgicas y componentes atmosféricos, las técnicas
utilizadas pueden variar. Es asi que, como menciona (Huang, Zhang, Wang, & Zhu, 2015)
utilizaron conjuntos de datos de PM2.5 y conjuntos de variables meteoroldgicas recolectados
por el Ministerio de Proteccién Ambiental y el Centro de Datos Meteoroldgicos en China.
Sin embargo, utilizaron algoritmos de redes neuronales con la finalidad de pronosticar la
contaminacion del aire basados en PM2.5, de donde se infiere que, la Unica variable
meteoroldgica que se relaciona con la PM2.5 es la humedad, por lo tanto, se dice que la
humedad provoca una disolucion de la PM2.5. No obstante, variables meteorologicas como
la temperatura y velocidad del viento no presentaron correlaciones con PM2.5.De manera
similar, con el uso de redes neuronales se analiza el enfoque de la contaminacién en Delhi -

India, esto con la ayuda de datos recolectados en un periodo de cuatro afios (2011-2015), de
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tal manera que, los resultados encontrados indican que tanto el NO2 y O3 se incrementaran
un futuro, por otro lado, los niveles de SO2 y CO mantendran su tendencia a causa del
incremento del polvo de carreteras y construcciones (Uysal & Gunal, 2018).
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4. MATERIALES Y METODO
4.1Materiales

4.1.1 Zona de Aplicacion

Cuenca, con 505.585 habitantes, se ubica como la tercera ciudad del Ecuador,
localizada al sur del pais (INEC, 2017). Se encuentra a una altura de 2.550 metros sobre el
nivel del mar, entre las coordenadas 78°59° — 79°01” de longitud oeste y 2°52° — 2°54°de
latitud sur. Presenta un clima templado, con una temperatura anual de 15°C. Cuenta con
pluviosidad anual entre 700-110 y 75% de humedad relativa. Una velocidad de viento de
entre 4m/s'y 5,5 m/s (Emov Ep, 2014; Emov Ep, 2016).

&

llustracion 1: Zona de estudio Ciudad de Cuenca.
4.1.2 Datos

Los datos utilizados en el desarrollo del estudio competen a un periodo de tiempo de
enero a noviembre del afio 2018, e involucran mediciones tomadas en rangos de 10 minutos

cada uno. Las variables que se utilizaron para el desarrollo del estudio son:
Contaminantes Atmosféricos:

= Didxido de Nitrogeno (NO2).
= Dioxido de Azufre (SO2).
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= Material Particulado (PM2,5).
= Mondxido de Carbono (CO).
= Ozono (03).

Variables Meteoroldgicas:

= Humedad Relativa (HR_AV).

= Precipitacion (PRECIP_SUM).

= Presion Atmosférica (PATM_AV).

= Punto del rocio (DP_AV).

= Radiacion Global (RADGLOBAL_AV).

= Radiacion ultravioleta A (UVA_AV).

= Radiacion ultravioleta E (UVE_AV).

= Temperatura del Aire (TEMPAIRE_AV).
= Velocidad del viento (WINDSPEED_AV).

El conjunto de datos proporcionado originalmente contiene valores como maximo,
minimo y promedio de cada variable meteorolégica. Por ello, se usara valores promedios. En
base a que tanto valores maximos como minimos representan situaciones poco comunes
dentro del conjunto de datos (Andrade & Orellana, 2018). Por otro lado, ya que dentro del
conjunto de datos existen atributos que tienen dependencia de otros, como es el caso del
viento, el cual esta especificado en dos atributos como direccion del viento y la velocidad del
viento. Una medida de aplicacién estaria en la confluencia de estos dos atributos, lo que
determinaria un indice final. El objetivo de este estudio no corresponde a la creacion de
nuevos atributos determinados por otros, por tanto, la direccién del viento es descartada desde

el inicio del tratamiento de los datos.
4.1.3 Software

4.1.4 RapidMiner

RapidMiner es una plataforma software de ciencia de datos caracterizada por ser abierta
y extensible. Un aspecto importante a mencionar es la funcionalidad que ofrece RapidMiner.

Es decir, unifica todo el ciclo de vida de la ciencia de datos. Iniciando en la preparacién de
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los datos, asi pues, ofrece soluciones rapidas a problemas como valores perdidos y atipicos.
Posteriormente, aplica aprendizaje automético y finalmente implementa el modelo de
prediccion. Varias empresas utilizan productos y funcionalidades de RapidMiner con la
finalidad de generar ingresos, reducir costos y evitar riesgos. Particularmente RapidMiner
posee portabilidad, por ello, es ejecutado en varias plataformas, a mas de ser una herramienta

gratuita (Rapidminer, 2019).

RapidMiner es usado como herramienta para el analisis de contaminantes atmosféricos
y variables meteoroldgicas (Andrade & Orellana, 2018). Permite discretizar el set de datos
tanto de contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas. En base al conjunto de datos
resultante se aplica algoritmos de mineria de datos. Por ultimo, se evaltan los resultados de
los algoritmos aplicados.

4.2 Método

La mineria de datos analiza gran cantidad de datos para obtener informacion y
conocimiento, que serd utilizada en diferentes prondsticos. Durante los Gltimos afios, la
mineria de datos ha tenido un enorme crecimiento, es decir, existen varios modelos estandar
para la mineria de datos, todos estos enfocados en pasos secuenciales, cada uno de estos pasos
ayudan al desarrollo e implementacion de tareas de mineria de datos (Shafique & Haseeb,
2013). Por ello, en este estudio se utilizara el modelo CRISP-DM, no obstante, con la
finalidad de construir y documentar las respectivas etapas del desarrollo se utiliz6 un

Metamodelo de Ingenieria de Procesos de Software conocida como SPEM.
4.2.1 CRISP-DM

El modelo a utilizar en este estudio es CRISP-DM, puesto que proporciona una vision
de ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos. Incluye fases del proyecto, tareas a

realizar, y finalmente obtencion de resultados (Ferna, 2010).
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llustracién 2: Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) process
model (Ncr et al., 2000).

Se debe mencionar que el orden de las fases no es secuencial, esto quiere decir que,
indican tan solo el flujo de los procesos mas importantes y frecuentes entre si. Sin embargo,
durante el desarrollo del proyecto depende de qué tarea en particular se debe realizar a
continuacién. Por lo que, al ser un proceso ciclico la mineria de datos no termina al
implementarse la solucién, por el contrario, se presentan nuevas incognitas con mayor
especificidad (Ferna, 2010). El ciclo de vida de CRISP-DM etapas: comprensién del negocio
0 problema, comprension de los datos, preparacién de los datos, modelado, evaluacién e

implementacion.

4.2.1.1 Comprension del problema

La etapa inicial de la metodologia CRISP-DM se enfoca en comprender tanto los
objetivos como requerimientos del problema desde el punto de vista comercial. De esta
manera, este conocimiento es convertido en un problema de mineria de datos, por lo que, se
elaboray disefia un plan para lograr los objetivos (Azevedo & Santos, 2008; Wirth, 2000).Por
ello, dentro del estudio fue necesario identificar el problema para disefiar una metodologia
adecuada.
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4.2.1.2 Comprension de los datos

En la etapa de comprension de datos, inicialmente, se realiza la recopilacion de los
datos, posteriormente, se realizan ciertas actividades con la finalidad de familiarizarse
con los datos. Por lo que, se logra identificar los primeros problemas con la calidad de
los datos y, se determinan las primeras relaciones que ayudan en la formacion de una
hipotesis (Ferna, 2010; Hahsler, 2016; McNicholas, Murphy, & O’Regan, 2008).

Como se ha dicho, en el desarrollo de este estudio los datos considerados fueron
contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas, recolectados por una estacion de
aire en la ciudad de Cuenca. Asi, por ejemplo, las variables meteoroldgicas se ilustran en

la Tabla 1, y las variables meteorolégicas en la Tabla 2.

4.2.1.3 Preparacion de los datos

Dentro de la preparacion de los datos se aplican técnicas de tratamiento de la
informacion con la finalidad de construir un conjunto de datos limpio para para ser
utilizado en etapas posteriores (Colina, 2017). Es necesario recalcar que, las tareas de
preparacion de datos se pueden realizar varias veces, por lo tanto, se involucran procesos
de seleccionan de tablas, atributos y registros (Ferna, 2010; McNicholas et al., 2008).
Esta etapa es importante para el estudio ya que fue necesario incluir procesos de
transformacion y limpieza de datos.

4.2.1.4 Modelado

Por lo general, existen distintas técnicas que brindan solucién a problemas de mineria
de datos, por ello, se puede aplicar distintas técnicas de modelado. Asi pues, los
parametros son ajustados de manera optima (Ferna, 2010). Por otro lado, es necesario
mencionar que ciertas técnicas poseen requerimientos especificos, por lo tanto, es comdn
volver a la fase de preparacién de los datos (Colina, 2017; Ferna, 2010). Este estudio se
utilizo reglas de asociacion, con la finalidad de descubrir conocimiento oculto del

conjunto de datos de variables ambientales.

4.2.1.5 Evaluacién
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En esta etapa, es necesario evaluar el modelo realizado desde el punto de vista del
andlisis de datos, por lo tanto, es importante evaluar a profundidad cada uno de los pasos
realizados que involucran al modelo (Ferna, 2010). Por lo general, al final de esta etapa
se decide si los resultados obtenidos son utilizados (Colina, 2017). Por ello, el estudio

utilizo diferentes meétricas de evaluacion con el propoésito de mejorar los resultados.
4.2.1.6 Implementacion

Por lo general, los resultados obtenidos representados como conocimiento son
presentados de forma que el usuario final pueda utilizar o implementar, por lo tanto, la
implementacidn puede repetirse en un proceso de mineria de datos o presentarse a manera
de informe que dé solucion al problema planteado. Cualesquiera que fuese el caso, es
importante tomar acciones con el propoésito de utilizar los modelos creados (Colina, 2017,
Ferna, 2010). Finalmente, el estudio propuesto indico los resultados a través de graficas

con la descripcion respectiva de sus métricas.
4.2.2 Metamodelo de Ingenieria de Procesos de Software

Conviene subrayar que los procesos involucrados con la implementacién o desarrollo
de software requieren gestionar etapas de desarrollo, por ello, modelar los procesos de
software es una forma de mejorar el desarrollo y la calidad de los resultados. Es asi que,
existen varios métodos para modelar procesos, sin embargo, aquellos que se enfocan en
productos de estudio son los mas idoneos. SPEM (Software Process Engineering Metamodel)
es uno de ellos, por lo tanto, con el uso de SPEM se puede visualizar, construir y documentar
etapas de desarrollo, dicho de otra manera, se puede indicar el conjunto de procesos de
desarrollo con sus respectivas etapas. Dado que, cuenta con sintaxis y estructura para cada
aspecto de los procesos con la finalidad de ser utilizada en gestion de procesos o analisis

(Menéndez Dominguez & Castellanos Bolafios, 2015).
4.3 Factor de valor atipico local

Dentro de mineria de datos, la deteccion de valores atipicos es fundamental para las
aplicaciones, tales como, deteccion de fraudes financieros, distincion de irregularidades, o

incluso pronosticos erréneos del clima (Bhatt, Dhakar, & Chaurasia, 2016; Yan, Cao, &
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Rundensteiner, 2017). Dentro de un conjunto de datos, es comun encontrar elementos que no
satisfacen el comportamiento comin de los datos, de ahi que, estos elementos son conocidos
como anormalidades, desviaciones, discordancias, o anomalias (Aggarwal, 2013). Por lo
tanto, la deteccion de valores atipicos se enfoca en encontrar valores que se alejan
considerablemente de la distribucion comun de los datos. Es decir, un valor atipico es
considerado como un punto de datos que es significativamente diferente a los elementos
existentes (Jiawei, Micheline, & Pei, 2019).

Asi, por ejemplo, con el uso un histograma de frecuencia como se observa en la
llustracidn 3 contiene un rango inicial [50, 59] que cuenta con tres valores, el segundo rango
[60, 69] siete valores, doce valores para el tercero [70, 79] y finalmente, un solo valor para
el ultimo rango [80, 89]. Por lo tanto, se observa que la mayoria de valores se concentran en
los rangos de [50,79], de lo que se deduce que el valor del dltimo rango, es considerado como
valor atipico (Schubert, Zimek, & Kriegel, 2014; Wu et al., 2016).

34
7
]
. . | —

(50, 59] (60, 69] [70,79] (80, 89]

llustracion 3: Histograma de frecuencia (Schubert et al., 2014; Wu et al., 2016).

Como se menciond anteriormente, dentro de mineria de datos existen varias técnicas para
la deteccidn de valores atipicos, uno de ellos es el método de deteccion basados en densidad.
Dicho método evalua la correspondencia o relacion entre la densidad local alrededor de un
valor y la densidad local alrededor de sus valores vecinos (Schubert et al., 2014).Por lo tanto,
su enfoque principal es establecer un factor atipico local (LOF) a cada valor del conjunto de
datos representando un grado de anormalidad (Diao, Liu, Meng, Ye, & He, 2015). De tal

manera que, si un elemento esta ubicado dentro de un grupo homogéneo el valor LOF
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asignado sera proximo a uno, no obstante, si la densidad entre el grupo local y la densidad
en torno a sus grupos préximos es mayor, se le asigna un valor de LOF mas elevado (Schubert
etal., 2014; Wu et al., 2016).

4.4Discretizacion

Dentro de mineria de datos no es conveniente en ocasiones trabajar con valores continuos
0 NUMEricos, ya sea porque es innecesario desde el punto de vista computacional, 0, a su vez,
porque no se pueda extraer informacion util, asi también, el no categorizar el conjunto de
datos puede causar ineficacia y lentitud en la implementacion de los algoritmos
(Lavangnananda & Chattanachot, 2017). Por lo tanto, es necesario utilizar técnicas de
tratamiento de la informacion, tal es el caso de la discretizacion. La discretizacion es
considerada como el proceso de transformacion de valores numéricos continuos a valores
categdricos 0 nominales, esto quiere decir que, convierte un conjunto de datos cuantitativos
en cualitativos, generando una divisién categorica en base a intervalos, con el propdsito de
determinar especificamente grupos que representen la mayor cantidad de informacion como
sea posible (Geaur Rahman & Zahidul Islam, 2016; Lavangnananda & Chattanachot, 2017;
Ramirez-Gallego et al., 2015; Ramirez-Gallego et al., 2016; Saeed et al., 2015).De manera
mas especifica, se dice que, si se tiene un conjunto de datos continuos Aj el proceso de
discretizacioén, divide al conjunto de datos en grupos basados en puntos de cortes Pj =
{Pj1,Pj2,..Pjq} , donde, Pjl1yPjq son los limites superior e inferior de Aj
respectivamente. Asi pues, en base a los puntos de corte, los grupos pertenecientes de Aj se
definen, tal que, I = {[Pj1,Pj2],(Pj2,Pj3],...,(Pjq — 1,Pjq]} (Geaur Rahman &
Zahidul Islam, 2016).

Por otro lado, conviene subrayar que una de las ventajas de la discretizacion es la
minimizacion y reduccidn de datos, puesto que reduce grandes cantidades de datos a grupos
categoricos. No obstante, estas ventajas se acompafian de un costo, significa que, el proceso
de discretizacién genera pérdida de informacion, por lo que, uno de los aspectos principales
es disminuir estd perdida de informacion a través del uso de distintas técnicas de
discretizacion (Garcia, Ramirez-Gallego, Luengo, Benitez, & Herrera, 2016; Ramirez-

Gallego et al., 2015). Asi pues, ciertas técnicas presentan limitaciones, tal es el caso del
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requerimiento de un valor de entrada equivalente al nimero de grupos que se desea crear, 0,
por otro lado, el nimero de elementos, esto es, el tamafio del grupo (Geaur Rahman &
Zahidul Islam, 2016).

Los algoritmos de discretizacién mas populares son los denominados no supervisados
que constan de discretizacion por ancho igual y agrupacion por frecuencia igual (Jiang &
Zhao, 2012), sin embargo, por motivos de experimentacion se utiliz6 dos técnicas adicionales

conocidas como tamafio y, especificadas por el usuario como se indica a continuacion:
Ancho igual

La técnica de ancho igual conocida como binning requiere como parametro de entrada
el numero de grupos que se desea obtener, luego, analiza el valor méximo y minimo
del conjunto de datos con el propésito de fraccionar en el ndmero de grupos
especificado (Jiang & Zhao, 2012; Uysal & Gunal, 2018). De manera que, todos los
rangos definidos posean la misma longitud de rango, sin embargo, existe la posibilidad
que los grupos creados contengan un namero variable de elementos entre si (Ropero,
Renooij, & Van Der Gaag, 2018). Dicho de otra manera, esta técnica distribuye los
elementos de manera desequilibrada, por lo tanto, ciertos grupos contenderan
demasiados elementos y, por otro lado, otros grupos pueden presentar ausencia de los
mismos, razon por la cual se altera la construccion de una buena estructura de datos.
Por ello, es considerado como buena practica permitir que los rangos de los grupos sean
de diferente longitud (Witten, Frank, & Hall, 2011).

Frecuencia igual

La discretizacion por frecuencia, de manera analoga a la técnica anterior recibe como
parametro de entrada el nimero de grupos que se desea obtener, asi pues, a través de la
técnica se divide el conjunto de datos en grupos basados en la distribuciéon de
elementos. Es decir, fracciona de tal manera que el nimero de elementos de los grupos
sea equitativo entre si (Jiang & Zhao, 2012). Por otro lado, es conocido como

ecualizacion de histograma, por la forma en la que representa los resultados, en otras
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palabras, la distribucion de los elementos en cada uno de los rangos es ecuanime

asemejandose a un histograma completamente plano (Witten et al., 2011).
Tamafio

Para la discretizacion a través de tamario, es necesario definir un pardmetro de entrada,
es decir, el namero de elementos que contendra cada grupo. Asi pues, la técnica agrupa
los elementos en subconjuntos con el mismo numero de datos especificados por el

discretizador (Rapidminer, 2019).
Especificacion de usuario

En ciertos casos, es necesario personalizar la discretizacion con el propdsito de mejorar
los resultados, por lo que, es necesario definir ciertas caracteristicas de los grupos a
generar. Por lo tanto, la técnica denominada especificacion por usuario, funciona de tal
manera que, el usuario especifica el limite superior de cada rango, puesto que, el limite
inferior del mismo es determinado por el limite superior del rango anterior, asi también,
el limite inferior del rango inicial es el infinito negativo, de la misma manera, el infinito
positivo puede ser o no utilizado como limite superior del ultimo rango (Rapidminer,
2019).

4.5 Reglas de asociacion

Las reglas de asociacién, son utilizadas para descubrir elementos que se relacionan entre
si de manera frecuente. Por ejemplo, para determinar que productos compran los clientes a
menudo de manera conjunta. Por ello, los articulos que se compran juntos se pueden colocar
proximos entre ellos. Otra aplicacion es el andlisis de texto, es decir, clasificar y recuperar
documentos (Ye, 2015).

La ventaja de los algoritmos de reglas de asociacion, es que las asociaciones se pueden
establecer entre cualesquiera de los atributos de un conjunto de datos. En otras palabras,
buscan una serie de reglas, para cada una de las cuales se interpreta una conclusion diferente.
Sin embargo, los algoritmos de asociacion buscan patrones en grandes conjuntos de datos.

Por ello, suelen ocupar un mayor tiempo de ejecucion (IBM, 2019). Medidas como soporte,
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confianza y lift son utilizados para encontrar subconjuntos de elementos de distintos

conjuntos de elementos los cuales se detallan a continuacion:
= Soporte:

Indica la proporcién de registros de datos que contiene un conjunto (X) (Ye, 2015). Es
decir, hace referencia al nUmero de instancias en la que aparece A y B de manera conjunta
en un conjunto de datos, dicho de otra manera, es la frecuencia con la que los elementos A 'y
B se repiten correctamente (Aggarwal, 2013) .

=  Confianza:

Es necesario recalcar que, si el soporte mide la frecuencia, la confianza mide la precision
de la regla de asociacion. Asi pues, la confianza de una regla A->B es el fraccionamiento de
la frecuencia de los elementos Ay B entre la frecuencia del elemento A, dicho de otra manera,
la confianza se obtiene dividiendo el soporte(A->B) con respecto al soporte(A) como indica
la Ecuacion 1 (Aggarwal, 2013; Witten et al., 2011) .

Soporte(A — B)
Soporte(A)

Confianza(A - B) = (D

= Lift

El valor del lift es usado como medida de representacion de una regla de asociacion
(McNicholas et al., 2008; Qin et al., 2015) . Esto quiere decir que, el lift interpreta distancia
entre el soporte de una regla (A — B) fraccionado por su (Soporte(A) * Soporte(B)), en
otras palabras, la magnitud en que Ay B no son independientes entre si, como se observa en
la Ecuacion 2 (McNicholas et al., 2008).

Soporte(A — B)

Lift(A—- B) =
ift(4 > B) Soporte(A) = Soporte(B)

(2)

Es necesario mencionar que el lift puede tomar ciertos valores, segiin (McNicholas et

al., 2008) son los siguientes:
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e Si el lift es superior a 1, indica que la regla de asociacion aparece con frecuencia
mayor a lo esperado lo que quiere decir que tiene un alto nivel de representacion.

e Si el lift es cercano a 1, indica que la regla de asociacion aparece de manera a lo
esperado.

e Sielliftesinferioral, indica que laregla de asociacion aparece con menor frecuencia

a lo que se esperaba.
45.1 Apriori

El algoritmo Apriori es un procedimiento eficiente para formar conjuntos de elementos
frecuentes. Por lo tanto, “Un conjunto de elementos puede ser un conjunto de elementos

frecuentes, solo si todos sus subconjuntos son conjuntos de elementos frecuentes” (Ye,

2015).

Apriori inicialmente encuentra los itemsets frecuentes, es decir, conjuntos de elementos
que tienen mayor numero de frecuencia, sin embargo, para que la generacién de itemsets sea
continua se debe establecer un umbral de soporte inicial, por ello, es necesario generar todos
los itemsets posibles y para cada uno de ellos definir su frecuencia, a continuacion, los items
candidatos seran generados en un inicio de 1 item, posteriormente de 2 items y asi de manera
continua, sin embargo, esta continua generacion de conjunto de items demanda alto costo
computacional. Por lo que, basados en el principio de montonocidad que menciona. Si un
itemset es frecuente entonces todos los subconjuntos de este también son frecuentes. De
manera analoga, si un itemset no es frecuente entonces cualquier conjunto que contenga a
este itemset tampoco sera frecuente, por ello, no es viable generar todos los itemsets posibles
de una base de datos. Por lo tanto, la generacidn de itemsets es continua hasta que no existen
itemsets que aprueben el soporte inicial definido, finalmente este proceso nos da como

resultado un conjunto de datos con los items entre los cuales existe asociacion (Ye, 2015).

23



5. METODOLOGIA

Para realizar el presente estudio fue necesario seguir una serie de etapas que ayudaran
a gestionar de mejor manera el proyecto. La etapa inicial se enfoco en la recopilacién de los
datos, etapa en la cual se almacenan datos acerca de componentes atmosféricos y variables
meteoroldgicas en la ciudad de Cuenca-Ecuador. Posteriormente, se prepararon los datos, es
decir, se rellenan datos si es que existiesen faltantes o simplemente se los descartan como
valores atipicos que puedan posteriormente generar inconvenientes en la siguiente etapa. La
discretizacion de los datos es fundamental en este estudio, por lo que, la manera en la que se
discreticen los conjuntos de datos tanto de variables atmosféricas como de variables
meteoroldgicas brindaron los resultados esperados. A continuacién, se aplican técnicas de
asociacion, en este caso particular se utiliz6 la técnica Apriori, un algoritmo caracterizado
por su facilidad de uso. Consecuentemente, se establecio métricas como soporte, confianza
y lift para evaluar los resultados. Finalmente, se evaluaron los resultados en base a las
métricas establecidas anteriormente, esto determina si es o no factible volver a discretizar los

componentes atmosféricos o variables meteoroldgicas.

7 N
.—’ 66— 66— 6 ¢ — o 6@

Recopilacion de Preparaciéon de . s s _— -
Ipd N ‘p dat Discretizacién Aplicacion de técnicas  Definicién de Resultados
os datos os datos N -
de asociacion métricas de

T evaluacion

llustracion 4: Metodologia de desarrollo del proyecto.

5.1 Recopilacion de los datos

Los datos recolectados a través de la Red de Monitoreo de Cuenca, registra datos a
través de una estacion automatica instalada en el Centro Histérico. Esta infraestructura
almacena tanto niveles de contaminacién atmosférica como valores de variables
meteoroldgicas en un rango de cuatro kildmetros a la redonda (Emov Ep, 2016). Los datos

utilizados en el desarrollo del estudio competen a un periodo de tiempo de enero a noviembre
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del afio 2018, e involucran mediciones tomadas en rangos de 10 minutos cada uno. Los datos

entregados por el Municipio de Cuenca son descritos en la seccion de Marco Tedrico.

5.2 Preparacion de los datos.

Es importante mencionar que las estaciones de monitoreo encargadas de la recoleccion
de los datos capturan valores erroneos por diferentes causas, tales como, errores en los
sensores de las estaciones meteoroldgicas, interrupciones eléctricas o, por otro lado, que los
niveles de contaminantes sean inferiores a los umbrales definidos para la recoleccion de los
datos. Otro aspecto importante, es la recoleccion de contaminantes atmosféricos realizada en
lapsos de 10 minutos para cada registro. No obstante, los registros pertenecientes a variables
meteoroldgicas se recolectaban en lapso de 1 minuto, por lo que, genera discordancia y
problemas al trabajar con el conjunto de datos. Asi pues, en el estudio de (Andrade &
Orellana, 2018) se da solucién al problema seleccionando 10 registros pertenecientes a la
misma fecha y hora de variables meteoroldgicas, posteriormente, se calcula el promedio de
los registros seleccionados que, a su vez, son en un lapso de 10 minutos, de esta manera,
coinciden tanto los registros de contaminantes atmosféricos como variables meteoroldgicas,
finalmente, se realiza una vinculacién entre los conjuntos de datos. Por otro lado, con el
propdsito de gestionar de mejor manera la preparacion de los datos, se definié una secuencia

de pasos a realizar como se muestra en la llustracién 5.
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llustracion 5: Secuencia de procesos para la preparacion de los datos.
1. Remocion de valores faltantes

Datos Iniciales
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Dentro del conjunto de datos existen atributos que tienen dependencia de otros, como
es el caso del viento, el cual esta especificado en dos atributos: direccion del viento y
velocidad del viento. Una medida de aplicacion estaria en la confluencia de estos dos
atributos, lo que determinaria un indice final. El objetivo de este estudio no corresponde
a la creacion de nuevos atributos determinados por otros, por tanto, la direccion del

viento es descartada desde el inicio del tratamiento de los datos.
Algoritmo Remover Valores Faltantes

Para remover valores faltantes inicialmente se utiliz6 el operador Select Attributes que
permitio seleccionar solo los atributos a utilizar en el desarrollo del estudio, por ello, el
resto de atributos fueron eliminados descartando asi la direccion del viento.
Posteriormente, se utilizé el operador Remove Missing Values puesto que cuenta con

la opcidn de seleccionar atributos sin valores faltantes.
Datos sin valores faltantes

Posterior a la seleccién de atributos se generd un conjunto de datos que satisfacen las
condiciones especificadas anteriormente, tales como, remocion de faltantes y remocion
de atributos que no son pertinentes para el desarrollo del estudio, de manera particular,
la direccion del viento. Asi también, es necesario mencionar que esta seccion es

importante dado que el resultado de este recurso se utilizd en etapas posteriores.
2. Célculo de Factor de Valor Atipico Local
Algoritmo de Factor de Valor Atipico Local

Esta etapa del proceso fue considerada importante, dado que se identifican valores
atipicos dentro del conjunto de datos los cuales afectan los resultados. Por ello, es
necesario mencionar que tan solo los atributos de tipo numérico pueden presentar
valores atipicos, por lo que, fue necesario realizar procedimientos previos con la
finalidad de evitar errores en el uso de operadores. Es asi que, el atributo hora de tipo
date fue descartado en base a que causaba un error de formato en el operador de LOF,

dado que este recibe como pardmetro de entrada valores numericos. Sin embargo, al
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final del proceso existe una vinculacion de datos donde se afiade este atributo al

conjunto de datos.

Asi pues, con la ayuda del operador Detect Outlier (LOF) se calcularon estos valores.
En primer lugar, se establecié los parametros de entrada conocidos como valores
MinPts que hacen referencia a los rangos: limite inferior y superior, definidos como 10
y 20 respectivamente, en otras palabras, son las distancias respectivas con las que se
trabajo para realizar el calculo. De esta manera, posterior al proceso de calculo se
obtuvo un nuevo conjunto de datos con una columna adicional nombrada outlier que
contiene el factor de valor atipico calculado. Consecuentemente, se utilizé el operador
Filter Examples con el proposito de descartar registros con valores atipicos, de manera
que aquellos registros que no cumplieron con la condicion de outlier <= 1.6 fueron

descartados.

Posterior a las etapas de remocidn de faltantes y calculo de LOF se obtuvieron 8,479
registros finales, que corresponde al 16% del total de los datos; esto quiere decir que el
84% de los datos se perdieron al momento de eliminar registros con campos faltantes
y columnas con valores atipicos. Sin embargo, durante la experimentacion se identifico
que la mayor parte de los datos se pierden durante el proceso de remocidn de faltantes
como se indica en la Tabla 3. Lo que implica que al eliminar registros con campos
faltantes se obtiene un total de 36,084 registros equivalente al 69% de los datos. Por
otro lado, el proceso correspondiente a la depuracién de los valores atipicos, a través
de la técnica de LOF, dio como resultado la eliminacién del 15% de los registros, de
manera que, no es una perdida considerable de datos. No obstante, como se menciond
previamente gran cantidad de registros se perdian en la remocion de faltantes, por lo
que, se decidié aplicar el método de (Pefia, Ortega, & Orellana, 2019).

Tabla 3: Limpieza de datos inicial.

Numero de Datos
Numero de Numero de Resultantes
Numero de | datos sin elementos sin | NUmero | NUumero
datos valores valores de datos | de datos
Mes iniciales faltantes atipicos iniciales | limpios
Enero 4463 4085 929 4463 929
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Febrero 4032 2880 594 4032 594
Marzo 4464 3795 850 4464 850
Abril 4320 4018 934 4320 934
Mayo 4464 3097 684 4464 684
Junio 4320 2188 465 4320 465
Julio 4464 4184 916 4464 916
Agosto 4464 4076 557 4464 557
Septiembre 4320 2644 589 4320 589
Octubre 4464 4076 933 4464 933
Noviembre 4320 754 178 4320 178
Diciembre 4464 287 58 4464 850
36084 7687 52559 8479

El método de (Pefia, Ortega, & Orellana, 2019) se enfoca en la ejecucion de los
siguientes pasos: En primer lugar, rellena los valores faltantes con ceros vy, filtra datos
definiendo un umbral mayor a cero. En segundo lugar, se aislan cada una de las
variables. En tercer lugar, se aplica el algoritmo LOF donde se establece el umbral
correspondiente con el propoésito de seleccionar valores que se encuentren bajo el
umbral establecido. De manera mas detallada, en el rellenado de faltantes utilizaron
dos métodos regularizados, por una parte, la regresion Lasso y, por otro lado, la
regresion de Ridge. Esto quiere decir que, inicialmente, definieron cierto nimero de
puntos hacia adelante y hacia atrds dentro de un bloque de datos, de esta manera, se
logra estimar el valor de un punto faltante dentro del conjunto de datos. Conviene
subrayar que, la regresion de Lasso presenta superioridad frente a la regresion de Ridge
en el caso de rellenado de datos faltantes. Asi pues, el método seleccionado fue
evaluado en base a la correlacion (R2), error absoluto medio (MAE) y error cuadratico
medio (RMSE) obteniendo buenos resultados en cuanto a términos de precision y

precisién entre espacios con distintas longitudes.

Finalmente, posterior a la aplicacion del método (Pefia et al., 2019) se obtuvo un nuevo
conjunto de datos con un total de 52560 registros. Por lo que, se aplico nuevamente el
proceso de limpieza inicial como se especifica en la Tabla 4, de esta manera los
resultados finales fueron 30622 registros totalmente limpios. Para ser mas especificos,

al eliminar valores faltantes se obtuvo 32517 registros que hace referencia al 62 % de
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los datos, continuando con el proceso de limpieza se aplicd el algoritmo de LOF
obteniendo 30622 registros totalmente limpios que se refiere al 58% de los datos. Cabe
recalcar que la eliminacion del 62% de los datos no afecta de manera directa al trabajo
puesto que posterior a la limpieza se obtiene un conjunto de datos de calidad, sin datos
faltantes y valores atipicos con los cuales se puede trabajar de manera Optima

mejorando la calidad de los resultados.

Tabla 4: Limpieza de datos final.

Numero de
Datos
Resultantes
Numero de Numero
Numero de datos sin NUumerode |Numero de de
datos valores elementos sin datos datos
Mes iniciales faltantes |valores atipicos | iniciales | limpios

Enero 4464 3910 3707 4464 3707
Febrero 4032 2399 2284 4032 2284
Marzo 4464 3510 3388 4464 3388
Abril 4320 3666 3491 4320 3491
Mayo 4464 2738 2611 4464 2611
Junio 4320 2057 2022 4320 2022
Julio 4464 4464 3779 4464 3779
Agosto 4464 2163 2046 4464 2046
Septiembre 4320 2623 2492 4320 2492
Octubre 4464 3993 3873 4464 3873
Noviembre 4320 731 679 4320 679

Diciembre 4464 263 250 4464 250

32517 30622 52560 30622

Datos sin Valores Atipicos

Finalmente, luego de aplicar los respectivos algoritmos tanto para la remocion de
faltantes, asi como también la eliminacion valores atipicos, se obtuvo un conjunto de

datos con 30622 registros que indica el 58% de los datos. Sin embargo, como se
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menciond anteriormente, fue necesario descartar la columna tipo date, dado que
causaria un error de formato, por ello, en la siguiente etapa se da solucién a esta

operacion realizada.
3. Vinculacion de datos
Algoritmo de Vinculacion

La siguiente etapa da solucién a la desvinculacion de la columna de tipo date que se
realizé con el proposito de evitar errores de formato. Por lo tanto, a través del 1D que
contiene cada uno de los registros y con el uso del operador Intersect se logré unir los
registros de datos preprocesados junto con los registros de datos iniciales

correspondientes, asi pues, para cada registro se adjuntd su registro de hora.
Datos Preprocesados

Posterior a los procesos de limpieza y vinculacién de datos se logré unir los registros
de datos preprocesados junto con los registros de datos iniciales correspondientes. Es
asi que finalmente se obtuvo un conjunto de datos con total de 30622 registros
totalmente limpios con la finalidad de emplearlos en el modelado de datos.

5.3Modelado de datos

Como se menciond en un inicio se utiliz6 como guia de desarrollo el modelo CRISP-
DM, por ello, dentro del Modelado de Datos se incluye la etapa de Discretizacion y
Aplicacion de Técnicas de Asociacion referentes a la metodologia indicada. Asi pues, en la
llustracién 6 se indica el modelo con cada una de las etapas que se utilizd para el desarrollo
del estudio. No obstante, es necesario indicar de manera mas especifica cada uno de los
operadores que se utilizaron en el transcurso del estudio que se indica en la seccion de

AnNexos.
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llustracion 6: Secuencia de procesos del desarrollo del proyecto.
1. Seleccion de los datos
Algoritmo Seleccionar Atributo

De manera anéloga a la etapa de preparacién de los datos, se realiz6 una seleccion de
atributos, dado que dentro del conjunto de datos existen atributos que tiene dependencia
de otros, como es el caso de la direccion viento. Por lo que, a través del operador Select
Attributes, se filtrd solo atributos que nos serviran en el desarrollo del estudio, por lo
tanto, el resto de atributos se eliminaron del conjunto de ejemplos descartando asi la

direccion del viento.

Posteriormente, durante la experimentacion se decidié descartar los atributos de
PRECIP_SUM (Precipitacion), RADGLOBAL_AV (Radiacion Global), a causa de
que contienen demasiados valores iguales, es decir, si existen demasiados valores
iguales dentro de una columna en la etapa de discretizacion el grupo categorico crece
demasiado incluso doblando el tamafio maximo especificado por el usuario
ocasionando errores. Del mismo modo, variables meteoroldgicas como UVA_AV
(Radiaciéon UVA), UVE_AV (Radiacion UVE) se descartaron, dado que estas dos
variables meteorologicas son similares lo que causaba un sesgo en los resultados

finales, puesto que se presentaban en la mayoria de reglas de asociacion.
Datos Seleccionados

Finalmente, la ejecucion de los procesos anteriores da como resultado un conjunto de
datos preprocesados, es asi que en etapas futuras se prevé el riesgo de errores, como en
la etapa de discretizacion, ya sea porque el formato de entrada es erréneo o, a su vez,
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si existen grandes cantidades de valores iguales que afectan el proceso de

discretizacion.
2. Transformacion de los datos
Algoritmo Transformar Datos

Previo a la etapa de discretizacion, es necesario realizar una transformacion de los
datos, ya que es imposible discretizar atributos de tipo date, por lo tanto, fue necesario
realizar un tratamiento previo de los datos. Ahora bien, el operador Date to Numerical
nos permite seleccionar componentes de fecha u hora, tales como, hora, dia, semana,
trimestre. Por lo que, la extraccion de estos componentes se lo realiz6 de manera
relativa, dicho en otras palabras, es posible extraer el dia relativo al mes, semana o
incluso afio. Ejemplificando, si se obtiene la fecha 25/abril/2020 el dia relativo al mes
seria 25, sin embargo, el dia relativo al afio seria 115 porque es el dia 115 del afio. De
la misma manera, funciona la extraccion de hora, por ello, para realizar el estudio se
selecciono la hora relativa al dia. Finalmente, el resultado de esta transformacion da
como resultado atributos de tipo fecha convertidos en atributos de tipo numérico.

Datos Transformados

Como se menciond en la etapa anterior el operador Date to Numerical, da como
resultado un conjunto de datos procesados, es decir, los atributos de tipo fecha
transformados en atributos de tipo numérico con los cuales se puede trabajar

correctamente en la etapa de discretizacion.
3. Algoritmo de Discretizacion

La teécnica de asociacion se fundamenta en la agrupacion de items que se presentan
conjuntamente a través de varias transacciones. Cuando los items no corresponden a
una unidad especifica, sino al contrario son construidos por rangos que determinan esa
unidad, es necesario utilizar una técnica denominada discretizacion. En el caso de las
variables de contaminantes atmosféricos y variables meteorologicas se necesita

conformar grupos con rangos determinados que representen estas unidades especificas.
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Por ejemplo, el caso del ozono tiene una dispersion de datos numéricos en una unidad
de tiempo, por lo que, es necesario establecer rangos entre el valor iniciar y final del
contaminante para reducir el nimero de grupos representados; con esto, se podra
establecer la relacion con otras variables. Para crear estos grupos, es necesario
determinar el rango inicial y final de cada grupo, para lo cual existen varias técnicas
que se pueden aplicar. Por ejemplo, si los rangos fuesen hitos proporcionales a la escala,
un grupo podria contener mas 0 menos registros que otro grupo, en otras palabras, los
grupos estarian desbalanceados. Al contrario, si se determinan los rangos en funcion
del nimero de registros, se obtendria un grupo mas balanceado. Por lo tanto, es
necesario describir las diferencias presentadas entre los diferentes tipos de

discretizaciéon obtenidos como se muestra a continuacion:
Ancho igual

En primer lugar, se discretizo a través de la técnica de Binning. Esta técnica se aplica a
través de operador Discretize by Binning, el cual discretiza en base al nimero de
subconjuntos especificado por el usuario. Se establecié ocho grupos de rangos de
manera automatica, sin embargo, el tamafio de cada grupo con respecto a otro es
variable. En otras palabras, en los rangos iniciales existe gran afluencia de datos, no
obstante, esta acumulacion de datos fue disminuyendo, de tal manera, que el ultimo
rango cuenta con pocos elementos o ninguno. Para ilustrar mejor la distribucion de

elementos se muestra en la secciéon de anexos.
Tamafo

Con la finalidad de obtener mejores resultados se experiment6 con la discretizacion por
tamano. Es asi que, al tener 30.622 registros se fracciono por el nimero de registros
por el nimero de grupos, en este caso ocho. De esta manera, se obtuvo un tamafio de
3.827elementos para cada grupo. Sin embargo, al generar los grupos tanto la
distribucion como el tamaiio de elementos no fueron los esperados. En primer lugar, el
operador de discretizacion creo nueve rangos, siendo los esperados ocho rangos. En
segundo lugar, se observa que la distribucion es equitativa en varios de los rangos, sin

embargo, en el rango inicial, no se aprecian elementos. Esto quiere decir que, la
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distribucion de los datos no es la correcta 0 a su vez no es uniforme, por lo tanto, esta

discretizacion también fue descartada.
Especificacion de usuario

Por otra parte, se experiment6 la discretizacion por especificacion de usuario. No
obstante, conviene subrayar que al especificar rangos muy grandes 0 muy pequefios
sesga la informacion. Por lo cual, se establecié ocho rangos que abarquen la mayor
cantidad de datos. Asi, por ejemplo, el rango inicial [-o0,100] va desde el infinito
negativo hasta 100, posteriormente se incremento en intervalos de 100, finalizando en
el rango ochocientos hasta el infinito [800, «]. Sin embargo, los resultados fueron aun
peores que en los casos anteriores, es asi que la distribucién de los datos se centraba
tan solo en los dos primeros rangos. Por lo que, similar a los casos anteriores esta

técnica también fue descartada.
Frecuencia Igual

Luego de las experimentaciones realizadas con cada una de las técnicas de
discretizacion, se selecciond la discretizacion por frecuencia. Por lo tanto, con la ayuda
del operador Discretize by Frequency, se establecid el nimero de grupos a crear, en
este caso ocho grupos de rangos. Como se puede ver en la llustracion 7 para el caso del
ozono los grupos son balanceados. Similar comportamiento se logré el resto de
variables de estudio.
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llustracion 7: Discretizacion por Frecuencia.
Datos Transformados

La técnica de asociacion se fundamenta en la agrupacién de itemsets que se presentan
conjuntamente a traves de varias transacciones. Por ello, en el caso de las variables de
contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas fue necesario conformar
grupos con rangos determinados que representen la mayor cantidad de informacién
posible. Es asi que, finalizada la etapa de discretizacion se obtuvo un conjunto de datos

correctamente discretizado para la aplicacion reglas de asociacion.
4. Aplicacion del Algoritmo
Algoritmo Apriori

Conviene mencionar el algoritmo Apriori brinda un procedimiento eficiente para
formar conjuntos de elementos frecuentes. Por ello, se aplicé el operador FP-Growth
que cumple la misma funcionalidad que Apriori dentro de RapidMiner. Sin embargo,
para reducir el conjunto de elementos frecuentes, este operador recibe como parametro
un soporte minimo de frecuencias, es decir, las ocurrencias frecuentes y no tan
frecuentes. Asi pues, luego de aplicar el algoritmo de elementos frecuentes fue
necesario aplicar el operador Create Association Rules para generar las reglas de

asociacion. No obstante, para limitar el nimero de resultados obtenidos fue necesario
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modular las métricas mencionadas en un inicio, tales como, soporte, confianza y lift

que se encuentran descritas con mayor detalle en la seccion de Evaluacion.
Reglas de Asociacion

La Tabla 7 muestra los resultados de la aplicacion del algoritmo Apriori. La primera
columna indica el numero de la regla, la segunda columna sefiala la premisa del
resultado y finalmente se indica la conclusion de la regla en la tercera columna. Es
importante indicar en cada regla los parametros que justifican la regla, por lo tanto, se

indica el soporte, confianza y lift respectivamente.
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5.4Evaluacion

La presente etapa se enfoca en la definicién de métricas de evaluacion con la finalidad
de limitar y evaluar los resultados obtenidos. Asi pues, como indica (Witten et al.,
2011) al aplicar técnicas de asociacion es posible generar grandes cantidades de reglas,
sin embargo, el enfoque se lo debe realizar en aquellas que presenten un alto indice de
confianza. Asi también, como parte de la evaluacion (Aggarwal, 2013) menciona que
una regla de asociacion es valida si cumple con criterios de soporte y confianza. Por
ello, con el propdsito obtener resultados de calidad las reglas obtenidas fueron

evaluadas en base a tres métricas que son, soporte, confianza y lift.

En primer lugar, se establecié un soporte del 50%, confianza del 80% vy lift de 80, no
obstante, al ser un soporte demasiado elevado, no se obtuvo ningun resultado. En
segundo lugar, se experimentd con soporte del 10%, junto a una confianza y lift del
80% respectivamente, asi pues, se obtuvieron dos resultados como se observa en la
Tabla 5. Si bien estos resultados demuestran resultados interesantes, no fueron

suficientes para representar el conocimiento del conjunto de elementos.

Tabla 5: Segunda evaluacion reglas de asociacion.

No. | Premisa Conclusioén T
o) c
£ 8
8 | €
S 18 |5
1 TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - HR_AV =rangel [-oo - 4% 81% | 6.00
o], WINDSPEED_AV = range8 44.500]
[3.150 - o]
2 03 =rangel [-o~ - 5.899], DP_AV =range8 [10.850 - | 4% 81% | 7.00
HR_AV =range8 [86.500 - =] o]

Para mejorar los resultados se establecio un soporte del 5%, una confianza del 80% y
un lift de 80%. Los resultados se muestran en la Tabla 6. Si bien estos resultados
demuestran reglas de asociacion fuertes no son suficientes para representar el

conocimiento de la base de datos, por lo que, posteriormente se disminuyd el soporte.
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Tabla 6:Tercera evaluacion reglas de asociacion.

No. | Premisa Conclusién S
¢ | 5
=
§18 |5
1 HR_AV =rangel [-o~ - 44.500], TEMPAIRE_AV =range8 | 6% | 81% | 7
03 =range8 [45.191 - o] [18.950 - ==]
2 HORA = range5 [12.500 - 15.500], HR_AV =rangel [-oo - 5% 82% | 7
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - o] | 44.500]
3 HR_AV = rangel [-o< - 44.500], TEMPAIRE_AV =range8 | 5% | 83% | 7
HORA = range5 [12.500 - 15.500] [18.950 - oo]
4 03 =range8 [45.191 - =], HR_AV =rangel [-oo - 6% | 85% |7
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - o] | 44.500]

En base a los resultados anteriormente descritos, se modifico el parametro de soporte a

un 3% vy el lift a 80%. A diferencia de la experimentacion anterior que arrojé dos

resultados reglas de asociacion, el resultado luego del ajuste produjo diecisiete reglas.
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6. RESULTADOS

Como se observa en la llustracion 8, los resultados tienden a agruparse por rangos, es
decir, como se observa los puntos de coloracion amarilla representan las reglas que, si bien
cumplen con el umbral establecido de un 3% presentan un bajo indice de confianza con una
oscilacién por debajo del 40%. Por otro lado, las reglas de coloracion verde presentan incluso
en ciertos casos un soporte superior al 5%, sin embargo, la confianza se encuentra por debajo
del 60%. Por lo tanto, el estudio realizado se enfocé en las reglas de coloracion azul dado

que cumplen tanto con el umbral de soporte del 3% junto a una confianza del 80% o més.

Distribucion de reglas de asociacion
1.200

1.000

0.800

Confianza
[=]
@
S
[=]

0.400

0.200

0.000

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Soporte

llustracion 8: Distribucion de los resultados en base a soporte y frecuencia.

Una vez definida la seccion de evaluacion es necesario describir e interpretar los
resultados obtenidos en cada una de las diferentes reglas de asociacion. Es necesario
mencionar que los resultados obtenidos, por un lado, presentan la relacion entre las variables
meteorologicas y por otro lado, la relacion entre contaminantes y variables meteoroldgicas.
Asi pues, los resultados se observan tanto en la lustracion 9 y de manera mas detallada en la

Tabla 7. Mayor especificidad se puede encontrar en la seccion anexos.
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Tabla 7:Resultados del operador Create Association Rules.

No | Premisa Conclusién ©
g | ¢
£ ©
S| €
S18 |5
1 TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - HR_AV =rangel [-oo - 4% | 81% | 6.00
o], 44.500]
WINDSPEED_AV = range8 [3.150 -
>]
2 03 =rangel [-e= - 5.899], DP_AV =range8 [10.850 - 4% | 81% | 7.00
HR_AV = range8 [86.500 - o] o]
3 HR_AV =rangel [-o= - 44.500], TEMPAIRE_AV = range8 6% | 81% | 7.00
03 =range8 [45.191 - oo] [18.950 - o]
4 HR_AV = rangel [-o° - 44.500], 03 =range8 [45.191 - o°] 3% | 81% | 6.00
HORA = range4 [9.500 - 12.500]
5 TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - DP_AV =range8 [10.850 - 4% | 82% | 7.00
12.750], oo]
HR_AV =range8 [86.500 - <]
6 HORA =range5 [12.500 - 15.500], HR_AV =rangel [-o° - 5% | 82% | 6.00
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - oo] | 44.500]
7 PATM_AV = rangel [-e= - 749.328], HR_AV =rangel [-oo - 5% | 82% | 6.00
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - oo] | 44.500]
8 HR_AV =rangel [-o° - 44.500], TEMPAIRE_AV = range8 5% | 83% | 7.00
HORA =range5 [12.500 - 15.500] [18.950 - =o]
9 03 =range8 [45.191 - oo], HR_AV = rangel [-o° - 6% | 85% | 6.00
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - =] | 44.500]
10 HORA =range5 [12.500 - 15.500], HR_AV =rangel [-oo - 4% | 89% | 7.00
03 = range8 [45.191 - o], 44.500]
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - oo]
11 WINDSPEED_AV = rangel [-o° - HR_AV =range8 [86.500 - 4% | 90% | 7.00
0.750], o]
DP_AV =range8 [10.850 - =]
12 HR_AV = rangel [-o° - 44.500], TEMPAIRE_AV = range8 4% | 90% 7.00
HORA = range5 [12.500 - 15.500], [18.950 - o]
03 =range8 [45.191 - o°]
13 HR_AV =rangel [-o= - 44.500], TEMPAIRE_AV = range8 5% | 92% | 8.00
PATM_AV = rangel [-oo - 749.328] [18.950 - oo]
14 | O3 =rangel [-o= - 5.899], HR_AV =range8 [86.500 - 4% | 93% | 8.00
DP_AV =range8 [10.850 - =] oo]
15 DP_AV =rangel [-o= - 5.250], HR_AV =rangel [-oo - 4% | 93% | 7.00
03 =range8 [45.191 - o°] 44.500]
16 HORA = range2 [3.500 - 7.500], HR_AV =range8 [86.500 - 4% | 98% | 8.00
DP_AV =range8 [10.850 - =]0 o]
17 TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - HR_AV =range8 [86.500 - 4% 100 8.00
12.750], o] %
DP_AV =range8 [10.850 - =]
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AssociationRules

Association Rules

[TEMPATRE AV = ranges 0 - ], WINDSPEED AV = rangeS [3.150 - ®]] --> [HR AV = 06)
[03 = rangel [-® - 5 AV = rangef [86.500 - ®]] --> [DE_AV = range8
[HR_AV = rangel [-% ], 03 = range8 [45.191 - &]] --> [TEMPAIRE AV

[HR AV = rangel [-® - 44.500], HORR = range4 [9.500 - 12.500]] --> [03 = ranges

& 9.328], TEMPAIRE_AV =
[HR_AV = rangel [-co - 44.500], HORA = range5 [1Z
[oa = ranges [4;.1 91 - m], TEMPAIRE_AV = rangeS [18

= range® [18
gel [~ - 44.50 ]] (confidence: 0.849)
8.950 - ®@]] —-> [HR_AV = rangel [-& - 44.500]] (confidence: 0.886)
0 - ®]] (confidence
1] —-> [TEMPAIRE AV

- ®]] (confidence: 0.903)

[03 = rangel [-e - § [10.850 - ®]] -=> [ e8 [86.500 - ®]] (confidence: 0. #31)

[DE_AV = rangel [-oo [45.181 - ®]] -=> [ = rangel [-® - 44.500]] (confiden

[HORA = range2 [3.500 - 7.500], DE_AV = range [10.850 - @]] --> [HRAV = ra (86.500 - @]] (cont 81)
[TEMPAIRE AV = range2 [ll 850 - 12.750], DE AV = range8 [10.850 - ®]] --> [HR AV = range8 [86.500 - ®]] (ca—zflﬁc—zc: 1.000)

llustracion 9:Reglas de asociacion.

La primera regla de asociacion que se muestra a continuacion, representa una
oscilacion de temperatura en un rango de 18.9°C o mas, con una velocidad del viento en un
rango de 3.1 m/h o superior. Esto en consecuencia produce vapor de agua en el aire con
valores por debajo del 44.5% como se ilustra en la Ilustracion 10. Es logico deducir que la

humedad se reduce conforme el calor aumenta y el viento se incrementa.

e [TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - =], WINDSPEED AV = range8 [3.150 - o=]]
2 [HR_AV = rangel [-o= - 44.500]]

Temperatura
I
rangel[ -==- 11.850] range2(11.850-12.750]  range3({12.750-13.550]  range4[13.550- 14.450]  range5[14.450 - 15.550]  range6[15.550 - 17.050]  range7(17.050 - 18.950] range8[18.950-s]
Velocidad del viento
|
rangel[ -e - 0.750] range2[0.750 - 0.950] range3[0.950 - 1.250] ranged[1.250 - 1.450] range4(1.450 - 1.850] range6[1.850 - 2.350] range7(2.350 - 3.150] range8[ 3.150 - =]
<L
Humedad Relativa
rangel [ -so - 44.500 ] range? [44.500 - 52.500] range3 [52.500-59.500]  ranged [59.500- 65.500]  range5 [65.500 - 71.500]  range6 [71.500 - 76.500]  range7 [76.500 - 86.500] range8 [86.500 - =]
Soporte: 4%
Confianza: 81%
Lift: 6

llustracion 10: Rangos de regla de asociacion nimero 1.

La segunda regla de asociacién indica que si el ozono se encuentra por debajo de los
5.9 microgramos por metro cubico y la humedad relativa es superior al 86.5%. Entonces, el
contenido de vapor de agua presente en un gas supera los 10.85 °C. Por lo tanto, si el ozono
disminuye a proporciones bajas y a su vez la humedad aumenta a su mas rango elevado, el

punto de roci6 se incrementa como se indica en la llustracion 11.
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e [03 =rangel [-e= - 5.899], HR_AV = range8 [86.500 - ==]] >[DP_AV = range8
[10.850 - o=]]

Ozono
|
range1[-e= - 5.899] range2 [5.899-8.916]  range3 [8.916-14.186]  ranged [14.186-20.239)  range5 [20.239-27.136]  range6 [27.136- 34.748]  range7 [34.748 - 45.191] ranges[ 45.191 - =]
Humedad Relativa
L
rangelf-eo-44.500]  range2 [44.500-52.500]  range3[S2.500-59.500]  ranged[59.500-65.500]  range5[65.500 - 71.500]  range6[71.500 - 76.500]  range7[76.500 - 86.500] range8[86.500 - ]
I
Punto de Rocio
range1[-es- 5.250] range2[5.250 - 6.450] range3(6.450 - 7.150] range4 [7.150 - 7.850] ranges[7.850 - 8.650] range6[8.650 - 9.550] range7[9.550 - 10.850] range8[10.850 - =]
Soporte: 4%
Confianza: 81%
Lift: 7

llustracion 11: Rangos de regla de asociacién nimero 2.

La tercera regla de asociacion muestra que si en existe vapor de agua por debajo del
44.5% acompafado de ozono por encima de los 45 microgramos por metro cubico, causa que
la temperatura se eleve por encima de los 18.95° C. Por ello, si la humedad baja a su rango
inferior y el ozono se incrementa, entonces el calor se eleva su rango superior como indica

la llustracién 12.

e [HR_AV =rangel [-o° - 44.500], O3 = range8 [45.191 - o=]]>[TEMPAIRE_AV =
range8 [18.950 - o<]]

Humedad Relativa
|
rangel [ -eo - 44.500 ] range2 [44.500 - 52.500] range3 [52.500-59.500] ranged [59.500-65.500] range5 [65.500- 71.500]  range6 [71.500 - 76.500]  range7 [76.500 - 86.500] range8 [86.500 - =]
Ozono
|
rangel[-== - 5.899] range2 [5.899 - 8.916) range3 [8.916 - 14.186]  ranged [14.186-20.239]  rangeS [20.239-27.136]  range6 [27.136- 34.748]  range7 [34.748 - 45.191) range8[ 45.191 - =]
< -
Temperatura
rangel[ -es- 11.850] range2[11.850 - 12.750]  range3[12.750-13.550]  range4[13.550 - 14.450]  range5[14.450- 15.550]  range6[15.550-17.050]  range7[17.050 - 18.950] range8[18.950-s]
Soporte: 6%
Confianza: 81%
Lift: 7

llustracion 12: Rangos de regla de asociacion numero 3.

En cuanto a la cuarta regla muestra que entre las 9:50am - 12:50pm acompafiado por
un porcentaje de vapor de agua por debajo del 44.5%, infieren en un ozono por encima de

los 45.19 microgramos por metro cubico. Por ello, se deduce que a media mafiana e inicio de
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la tarde, si existe un bajo nivel de humedad el 0zono se incrementa a su nivel méas alto como

muestra la lustraciéon 13.

e [HR_AV =rangel [-= - 44.500], HORA = range4 [9.500 — 12.500]] =>[03 =range8
[45.191 - o=]]

Humedad Relativa
|
rangel [-ea-44.500]  range2 [44.500-52.500] range3 [52.500-59.500]  ranged [59.500-65.500]  rangeS [65.500-71.500]  range6 71.500 - 76.500]  range7 [76.500 - 86.500] range8 [86.500 - o3|
Hora
|
range1[-c= - 3.500) range2 [3.500 - 7.500] range3 [7.500-9.500]  ranged [9.500-12.500]  range5[12.500-15.500] range6 [15.500 - 18.500)  range7 [18.500 - 21.500] range8[21.500 - e]
L
Ozono
rangel[-e= - 5.899] range2 [5.899-8.916]  range3 [8.916-14.186]  range4 [14.186-20.239]  range5[20.239-27.136]  range6 [27.136-34.748]  range7 [34.748 - 45.191] range8] 45.191 - e=]
Soporte: 3%
Confianza 81%
Lift: 6

llustracion 13: Rangos de regla de asociacion nimero 4.

La quinta regla indica que una oscilacién de temperatura entre los 11.85°C y los
12.75°C acompafiado de humedad relativa de 86.5% o superior, genera un punto de rocié
entre los 10.85°C o0 mas. Lo que quiere decir que, cuando existe alta presencia de humedad
acompafada del frio del entorno, el punto de roci6 se eleva hacia su rango mas alto como se

indica en la lustracion 14.

e [TEMPAIRE_AV =range2 [11.850 - 12.750], HR_AV = range8 [86.500 - ==]] - [DP_AV
=range8 [10.850 - =o]]

Temperatura
|

range1] -so- 11.850] range2[11.850-12.750]  range3[12.750-13.550]  ranged[13.550-14.450]  range5[14.450 - 15.550]  range6[15.550-17.050]  range7[17.050 - 18.950] range8[18.950-ea]

Humedad Relativa
I

rangel [-eo-44.500]  range2 [44.500-52.500] range3 [52.500-59.500]  ranged [59.500-65.500]  rangeS [65.500-71.500]  range6 [71.500-76.500] range7 [76.500-86.500]  range [86.500 - =]

L+

Punto de Rocio

range1|-==- 5.250] range2(5.250 - 6.450] range3(6.450 - 7.150] ranged [7.150 - 7.850] range5(7.850 - 8.650] range6|[8.650 - 9.550] range7(9.550 - 10.850] range8[10.850 - =]
Soporte: 4%
Confianza: 82%
Lift: 7

llustracion 14: Rangos de regla de asociacion numero 5.

43



La sexta regla de asociacion sefiala que dentro del horario entre las 12:50 pm y las

15:50 pm frente a una temperatura entre los 18.95°C 0 mas, determina una humedad relativa

por debajo del 44.5%. Por lo tanto, como indica en la llustracién 15 si la temperatura aumenta

durante la tarde, la humedad disminuye a su nivel mas bajo.

e [HORA =range5[12.500 - 15.500], TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - eo]] >[HR_AV =

rangel [-oo - 44.500]]

range1[-e= - 3.500] range2 [3.500 - 7.500] range3 [7.500 - 9.500]

range1 -==- 11.850] range2[11.850 - 12.750]  range3[12.750 - 13.550]

rangel [-e=-44.500]  range2 [44.500-52.500]  range3 [52.500 - 59.500]

Hora
|
range4 [9.500-12.500]  range$ [12.500 - 15.500]  range6 [15.500 - 18.500]  range7 [18.500 - 21.500]

Temperatura

ranged[13.550 - 14.450]  range5[14.450- 15.550]  range6[15.550- 17.050]  range7[17.050 - 18.950]

L

Humedad Relativa

ranged [59.500 - 65.500]  rangeS [65.500 - 71.500)  range6 [71.500- 76.500]  range7 [76.500 - 86.500]

Soporte: 5%
Confianza: 82%
Lift: 6

rangeB[21.500 - ==]

range8|18.950-c]

range8 [86.500 - <]

llustracion 15: Rangos de regla de asociacion nimero 6.

La séptima regla de asociacion muestra que una oscilacion de presion atmosférica por

debajo de los 749.32 hectopascales junto a una temperatura por encima de los 18.95°C,

infieren en una humedad relativa por debajo del 44.5%. Lo que determina que, si la fuerza

ejercida por el peso disminuye y por el contrario el calor aumenta, la humedad se reduce

como se observa en llustracion 16.

e [PATM_AV =rangel [-oo - 749.328], TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - oo]]

2 [HR_AV = rangel [-o= - 44.500]]

44




Presidn Atmosférica

|
rangel| -== - 749.328]  range2(749.328 - 750.270] range3(750.270 - 750.929] range4(750.929 - 751.455] range5([751.455 - 751.966] range6(751.966 - 752.481] range7(752.481 - 753.173] rangeB[753.173 - =1]
Temperatura
I
rangel[ -==- 11.850] range2[11.850 - 12.750]  range3[12.750 - 13.550]  range4[13.550 - 14.450)  range5[14.450 - 15.550]  range6[15.550 - 17.050]  range7[17.050 - 18.950] range8[18.950-w2]
Humedad Relativa
rangel [-s=-44.500]  range2 [44.500-52.500] range3 [52.500-59.500]  ranged (59.500-65.500]  range5 (65.500-71.500]  range6 [71.500 - 76.500]  range7 [76.500-86.500] range8 [86.500 - ==]
Soporte: 5%
Confianza: 82%
Lift: 6

llustracion 16: Rangos de regla de asociacion nimero 7.

La octava regla de asociacion sefiala que entre las 12:50 pm y 15:50 pm junto a una
humedad relativa por debajo de los 44.5% determina en una temperatura por encima de los
18.95°C. Por ello, a inicios de la tarde con un bajo nivel de humedad, el calor se eleva a su

nivel mas alto como se aprecia en la llustracion 17.

e [HR_AV =rangel [-o= - 44.500], HORA = range5 [12.500 - 15.500]] = [TEMPAIRE_AV

=range8 [18.950 - =o]]

Humedad Relativa
|
rangel [-=o-44.500]  range2 [44.500 - 52.500] range3 [52.500 - 59.500]  range4 [59.500 - 65.500]  rangeS [65.500- 71.500]  range6 [71.500 - 76.500]  range7 [76.500-86.500]  range8 [86.500 - =]
Hora
|
rangel[-== - 3,500] range2 [3.500 - 7.500] range3 [7.500 - 9.500] ranged [9.500 - 12.500]  range5 [12.500- 15.500]  range6 [15.500- 18,500]  range7 [18.500 - 21.500] range8[21.500 - ==<]
L b
Temperatura
rangel -e=- 11.850] range2[11.850 - 12.750)  range3[12.750 - 13.550)  range4[13.550 - 14.450]  range5[14.450 - 15.550]  range6[15.550 - 17.050]  range7[17.050 - 18.950] range8([18.950-00]
Soporte: 5%
Confianza: 83%
Lift: 7

llustracion 17: Rangos de regla de asociacion nimero 8.

La novena regla muestra que el ozono por encima de los 45.2 microgramos por metro
cubico junto a una temperatura de 19°C o superior dan como resultado una humedad relativa
inferior al 44.5%. Por lo tanto, se concluye en gue si existe un alto nivel de ozono y una alta

temperatura, la humedad disminuye como se observa en la llustracion 18.
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o [03 =range8 [45.191 - oo], TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ==]]>[HR_AV =rangel
[-oo - 44.500]]

range1[-e= - 5.899]

range1[ -==- 11.850]

range1 [ -e= - 44.500 ]

range2 [5.899 - 8.916]

range2[11.850 - 12.750]

range3 [8.916 - 14.186]

range3[12.750 - 13.550]

range2 [44.500-52.500]  range3 [52.500 - 59.500]

Ozono
ranged [14.186 - 20.239]  ranges [20.239 - 27.136]
Temperatura

ranged4[13.550 - 14.450] range5[14.450 - 15.550]

L

Humedad Relativa

ranged [59.500 - 65.500]  ranges [65.500 - 71.500]

Soporte: 6%
Confianza: 85%
Lift: 6

range6 [27.136 - 34.748]

range6[15.550 - 17.050]

ranges [71.500 - 76.500]

range7 [34.748 - 45.191]

range7(17.050 - 18.950]

range7 [76.500 - 86.500]

range8[ 45.191 - e=]

range8[18.950-22]

ranges [86.500 - =]

llustracion 18: Rangos de regla de asociacion nimero 9.

La décima regla indica que durante las 12:50 pm y 15:50 pm, frente a un 0zono
superior a los 45.2 microgramos por metro cubico y una temperatura de 19°C o mas, infieren
en una humedad relativa por debajo de los 44.5%. Por lo tanto, como indica la lustracion 19

durante la tarde con un alto grado de calor junto al contaminante ozono, la humedad

disminuye.

e [HORA =range5 [12.500 - 15.500], O3 = range8 [45.191 - =], TEMPAIRE_AV =

range8 [18.950 - o=]]2>[HR_AV = rangel [-o= - 44.500]]

rangel[-e= - 3.500]

rangel[-o= - 5.899]

rangel[ -s- 11.850]

range1 [ -== - 44.500 |

range2 [3.500 - 7.500]

range2 [5.899 - 8.916]

range2[11.850 - 12.750]

range2 [44.500 - 52.500]

range3 [7.500 - 9.500]

range3 [8.916 - 14.186]

range3[12.750 - 13.550]

range3 [52.500 - 59.500]

Hora
|
ranged [8.500-12.500]  range5 [12.500 - 15.500]
Ozono
ranged [14.186 - 20.239]  range5 [20.239 - 27.136)

Temperatura

ranged[13.550 - 14.450]  range5[14.450 - 15.550]

L

Humedad Relativa

ranged [59.500 - 65.500]  range5 [65.500 - 71.500]

Soporte: 4%
Confianza: 89%
Lift: 7

range6 [15.500 - 18.500]

rangeb [27.136 - 34.748]

range6[15.550 - 17.050]

range6 [71.500 - 76.500]

range7 [18.500 - 21.500]

range? [34.748 - 45.191]

range7[17.050 - 18.950]

range? [76.500 - 86.500]

range8[21.500 - =]

range8[ 45.191 - =]

range8|[18.950-00]

range8 [86.500 - =]

llustracidn 19: Rangos de regla de asociacién namero 10.
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La undécima regla de asociacion indica que cuando la velocidad del viento se
encuentra por debajo de los 0.8 metros por hora y el punto de rocié por encima de los 10.9
°C, causan una humedad del 86.5% o mas. Por ello, cuando la velocidad del viento disminuye

y el punto de rocio se eleva, la humedad se incrementa a su nivel mas alto como muestra la
llustracion 20.

e [WINDSPEED AV =rangel [-oo - 0.750], DP_AV = range8 [10.850 - ==]] D[HR_AV =
range8 [86.500 - oo]]

Velocidad del Viento
|

rangel| -== - 0.750] range2[0.750 - 0.950] range3[0.950 - 1.250] range4[1.250 - 1.450] rangea[1.450 - 1.850] range6[1.850 - 2.350] range7[2.350 - 3.150] range8[ 3.150 - ==]
Punto de Rocio

range1[-=- 5.250] range2(5.250 - 6.450] range3([6.450 - 7.150] ranged [7.150 - 7.850] range5(7.850 - 8.650] range6[8.650 - 9.550] range7(9.550 - 10.850] rangeB[10.850 - =]

<

Humedad Relativa

rangel [-eo-44500]  range2 [44.500-52.500] range3 [52.500-59.500]  range4 [59.500 - 65.500]  rangeS [65.500- 71.500]  range6 [71.500-76.500] range7 [76.500-86.500] range [86.500 - =]

Soporte: 4%
Confianza: 90%
Lift: 7

llustracion 20: Rangos de regla de asociacion numero 11.

La duodécima regla de asociacion muestra que una humedad relativa por debajo del
44.5% junto a un ozono por encima de los 45.2 microgramos por metro cubico entre las 12:50
pm y 15:50 pm, dan como resultado una temperatura de 18.9°C o mas. La llustracion 21
indica que cuando la humedad relativa disminuye y el ozono se eleva durante la tarde, la

temperatura aumenta a su rango superior.

e [HR_AV = rangel [-oo - 44.500], HORA = range5 [12.500 - 15.500], O3 = range8
[45.191 - e=]] 2 [TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - o=]]
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Humedad Relativa
|
rangel [-e=-44.500]  range2 [44.500-52.500]  range3 [52.500-59.500]  range4 [59.500 - 65.500]  ranges5 [65.500 - 71.500]  range6 [71.500- 76.500]  range7 [76.500 - 86.500] ranges [86.500 - =]
Hora
|
range1[-== - 3.500] range2 [3.500 - 7.500] range3 [7.500-9.500]  range4 [9.500-12.500]  range5 [12.500- 15.500]  range6 [15.500 - 18.500]  range? [18.500 - 21.500] range8[21.500 - =]
Ozono
|
range1[-e= - 5.899] range2 [5.899 - 8.916] range3 [8.916-14.186]  ranged [14.186-20.239]  rangeS [20.239-27.136]  range6 [27.136- 34.748]  range7 [34.748 - 45.191] renge8[ 45.191 - =s]
45
Temperatura
range1[ -s=- 11.850] range2(11.850- 12.750]  range3[12.750- 13.550]  ranged[13.550- 14.450]  range5[14.450-15.550]  range6[15.550-17.050]  range7[17.050 - 18.950] range8[18.950-e2]
Soporte: 4%
Confianza: 90%
Lift: 7

llustracidn 21: Rangos de regla de asociacién nimero 12.

En cuanto a la decimotercera regla de asociacion muestra que si existe humedad
relativa por debajo del 44.5% y una presion atmosférica inferior a los 749.3 hectopascales,
entonces la temperatura radica en los 19°C o mas. En la llustracion 22 se deduce que cuanto
la humedad y la presion atmosférica se encuentren en sus rangos inferiores, el calor se eleva

a su rango mas alto.

e [HR_AV =rangel [-o= - 44.500], PATM_AV =rangel [-oo - 749.328]] -->
[TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - <<]]

Humedad Relativa

|

rangel[-eo-44.500]  range2 [44.500-52.500] range3 [S2.500-59.500) range# [59.500-65.500)  ranges [65.500-71.500]  range6 [71.500-76.500]  range7 [76.500-86.500]  range8 [86.500 - =]
Presion Atmosférica

|

rangel[-c-749.328]  range2(749.328-750270] range3(750.270-750.929] ranged(750.929 - 751.455]  rangeS(751.455 - 751.966] range6(751.966 - 752.481) range7[752.081-753.173]  range8(753.173 - o]

Temperatura

range1( -==- 11.850] range2(11.850-12.750]  range3(12.750-13.550)  rangea[13.550 - 14.450]  range5[14.450- 15.550]  range6(15.550-17.050)  range7[17.050 - 18.950) range8[18.950-04]
Soporte: 5%
Confianza: 92%
Lift: 8

llustracion 22: Rangos de regla de asociacion nimero 13.

La decimocuarta regla de asociacion indica que un ozono por debajo de los 5.9
microgramos por metro cubico y un punto de rocio superior a los 10.9 °C, genera como
resultado una humedad relativa por encima del 86.5%. Es asi que, cuando el ozono disminuye
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y por el contrario el punto de rocid se eleva, entonces la humedad relativa se incrementa

como se muestra en la llustracion 23.

e [03 =rangel [-e= - 5.899], DP_AV = range8 [10.850 - ==]] 2[HR_AV = range8

[86.500 - o=]]
Ozono
j———
range1|-e= - 5.899) range2 (5.899-8.916]  range3 [8.916-14.186]  ranged [14.186-20.239]  range5 [20.239-27.136]  range6 (27.136-34.748]  range7 [34.748 - 45.191) range8] 45.191 - o]
Punto de Rocio

T
range1[-eo- 5.250) range2[5.250 - 6.450] range3[6.450 - 7.150] ranged [7.150 - 7.850] ranges|[7.850 - 8.650) range6(8.650 - 9.550) range7(9.550 - 10.850) range8[10.850 - =]

Humedad Relativa
rangel[-e=-44.500)  range2 [44.500-52.500]  range3 [52.500 - 59.500]  range4 [59.500 - 65.500]  rangeS [65.500- 71.500]  range6 [71.500 - 76.500]  range7 [76.500 - 86.500) range8 [86.500 - o=

Soporte: 4%

Confianza: 93%

Lift: 8

llustracion 23: Rangos de regla de asociacién nimero 14.

La decimoquinta regla de asociacion es similar a la regla decimocuarta dado que,

cuenta con los mismos componentes, sin embargo, los rangos en los que se infieren son

diferentes es asi que cuando el punto de rocio se encuentra en los 5.25°C 0 menos junto a un

ozono por encima de los 45.2 microgramos por metro cubico, infieren en una humedad

relativa por debajo del 44.5%. En la llustracion 23 se observa que si se eleva el rango de

temperatura y a su vez se disminuye el punto de rocio, entonces se reduce la humedad

relativa.

e [DP_AV =rangel [-o= - 5.250], O3 = range8 [45.191 - =]] 2[HR_AV = rangel [-oo -

44.500]]
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Punto de Rocio
|
range1[-eo- 5.250] range2[5.250 - 6.450] range3[6.450 - 7.150] ranged [7.150 - 7.850] range5[7 850 - 8.650] range6|8 650 - 9.550) range7[9.550 - 10.850] range8[10.850 - o]
Ozono
|
range1[-o - 5.899] range2 [5.899-8.916]  range3 [8.916-14.186]  ranged [14.186-20.239]  rangeS [20.239-27.136]  range6 [27.136-34.748]  range7 [34.748 - 45.191) ranges[ 45.191 - o]
-
Humedad Relativa
rangel [ -e= - 44.500 | range? [44.500 - 52.500]  range3 [52,500 - 59.500]  ranged [59.500 - 65.500]  range5 [65.500 - 71.500]  range6 [71.500- 76.500]  range7 [76.500 - 86.500] range8 [86.500 - =]
Soporte: 4%
Confianza: 93%
Lift: 7

llustracion 24: Rangos de regla de asociacion numero 15.

La decimosexta regla indica que durante las 3:50am y 7:50am junto a un punto de
rocio superior a los 10.85°C, infieren en una humedad relativa superior al 86.5%. Por ello, la
llustracion 25 muestra que, a tempranas horas de la mafiana en presencia de un alto nivel de

punto de rocio la humedad se incrementa.

e [HORA =range2 [3.500 - 7.500], DP_AV = range8 [10.850 - ==]] = [HR_AV = range8
[86.500 - ==]]

Hora
L
range1[-== - 3.500] range2 [3.500 - 7.500] range3 [7.500-9.500]  range4 [9.500-12.500]  range5 [12.500-15.500] range6 [15.500 - 18.500]  range7 [18.500 - 21.500] range8[21.500 - =]
Punto de Rocio
|
rangel[-se- 5.250] range2(5.250 - 6.450] range3(6.450 - 7.150] ranged [7.150 - 7.850] rangeS[7.850 - 8.650] range6[8.650 - 9.550] range7[9.550 - 10.850) range8[10.850 - o]
g
Humedad Relativa
rangel [->=-44.500]  range? [44.500-52.500] range3 [52.500-59.500]  ranged [59.500-65.500]  rangeS [65.500-71.500]  range6 [71.500-76.500]  range7 [76.500- 86.500] range8 [86.500 - =]
Soporte: 4%
Confianza: 98%
Lift: 8

llustracion 25: Rangos de regla de asociacion numero 16.

La regla decimoséptima muestra que una oscilacion de temperatura entre los 11.9°C
y 12.8°C y un punto de roci6é de 10.9°C o superior determinan una humedad relativa del
86.5% 0 mas. Es importante mencionar que esta regla posee el valor mas alto en cuanto a
confianza con un valor del 100%. Por ello, es deducible que cuando el ambiente se torna frio
y el punto de rocio se eleva consecuentemente la humedad relativa se incrementa como se

muestra en la llustracion 26.
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e [TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 12.750], DP_AV = range8 [10.850 - ==]] >

[HR_AV =range8 [86.500 - <=]]

Temperatura
L
rangel| -ee- 11.850] range2[11.850 - 12.750] range3[12.750 - 13.550] ranged[13.550 - 14.450] range5[14.450 - 15.550]  range6[15.550 - 17.050] range7[17.050 - 18.950]
Punto de Rocio
rangel[-==- 5.250] range2(5.250 - 6.450] range3(6.450 - 7.150] ranged [7.150 - 7.850] ranges5(7.850 - 8.650] range6(8.650 - 9.550] range7(9.550 - 10.850]

-

Humedad Relativa

rangel [ -== - 44.500 ] range2 [44.500- 52.500) range3 [52.500 - 59.500] ranged4 [59.500 - 65.500]  range5 [65.500 - 71.500]  range6 [71.500 - 76.500]  range7 [76.500 - 86.500]

Soporte: 4%
Confianza: 100%
Lift: 8

range&[18.950-<]

range8[10.850 - ==]

I
range8 [86.500 - =]

llustracidn 26: Rangos de regla de asociacién nimero 17.

51



7. DISCUSION

El objetivo principal de este estudio fue la aplicacion de técnicas de asociacion
de mineria de datos para analizar el comportamiento de contaminantes atmosféricos y
variables meteoroldgicas. Se utilizé un conjunto de datos de enero a noviembre del afio
2018. Durante la experimentacion se probaron varios métodos de discretizacion con
los valores continuos de las variables de estudio. Sin embargo, algunos métodos no
resultaron eficaces para el descubrimiento de patrones, ya que en ciertos rangos se
acumulaba mayor cantidad de datos y en otros rangos muy pocos 0 ninguno. Fue
importante seleccionar la técnica adecuada de discretizacion, es asi que se selecciond
el método de discretizacion frecuencia, puesto que este representa una division mas

equilibrada a nivel de cada rango.

Asi también, es importante establecer parametros minimos adecuados en la
seleccion de las reglas, por ello, en un principio se establecié un soporte de 50%,
confianza del 80% y un lift del 80%, no obstante, no se obtuvieron los resultados
esperados. Por lo que, se decidio reducir el valor del soporte al 10%, obteniendo asi
dos resultados. Si bien los resultados obtenidos son buenos, no representan en su
totalidad el conocimiento del conjunto de datos, por lo que se disminuyé ain mas el
soporte a un 5%, lo que dio como resultado cuatro reglas de asociacion. Por ello,
finalmente se decidi6 establecer un soporte del 3% con lo cual el numero de reglas

aumento significativamente a diecisiete reglas.

La metodologia aplicada fue eficaz en la busqueda de patrones de
comportamiento de los contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas. Se
concuerda con el comportamiento definido por (Othman, Ismail, & Latif, 2018) que
indica que la temperatura es un factor meteorologico que influye en la formacion de
O3. El resultado obtenido en la regla de asociacién nimero tres conincide con esta
afirmacion de manera particular el 0zono en sus rangos mas elevados, la temperatura
tiende a elevarse. De manera analoga (Christy & Khanaa, 2016) menciona que cuando
la temperatura se encuentra en niveles altos, es una excelente condicion que conduce a
la formacion y acumulacién de contaminantes. La correspondencia a los resultados

obtenidos en la regla de asociacion nimero tres concuerda nuevamente. Sin embargo,
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lo interesante del presente estudio es que se encontraron patrones no usuales con

relacion a otros trabajos.
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8. CONCLUSIONES

En este estudio se aplicé la técnica de asociacion de mineria de datos para analizar
el comportamiento de contaminantes atmosféricos y variables meteoroldgicas. Es asi
que, para el desarrollo del estudio se utilizaron datos recolectados en la ciudad de
Cuenca en un intervalo de meses de enero a noviembre del afio 2018, cabe mencionar
que la etapa de discretizacion fue uno de los pilares fundamentales dentro del proceso,
dado que, fue necesario modular el numero de grupos con la finalidad de obtener

resultados eficientes posterior a la aplicacion de la algoritmia.

Por ello, se determind que la mejor manera de discretizar los datos previos a la
aplicacion de técnicas de asociacion, es la técnica de discretizacion por frecuencia,
puesto que realiza una distribucion ecuanime de los elementos, definiendo rangos en
base a las frecuencias de los elementos del conjunto de datos. Por otro lado, se
descartaron las técnicas como binning, tamafio y especificacion por usuario, puesto que
presentaban una serie de incongruencias al momento de discretizar, lo que causaba un

sesgo en los resultados finales.

Los parametros de evaluacion considerados para el desarrollo de este estudio
fueron el soporte, confianza y, lift de cada regla de asociacién, de esta manera,
inicialmente se modul6 el soporte desde el 100%, sin embargo, no se presentaban
resultados. Por lo que, finalmente se establecié un soporte del 3%, acompafiado de una
confianza del 80% y, un lift de 80. De tal manera que los resultados que no presentaron
relevancia fueron descartados, obteniendo asi 17 reglas de asociacion que describen el
comportamiento de variables meteoroldgicas y contaminantes atmosférico. Asi pues,

se obtuvo conocimiento Gtil y comprensible para el control del aire.
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10. ANEXOS
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llustracion 27: Modelado de operadores.
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rangel [-w - 13.935] range2 [13.935 - range3 [27.752 - ranged [41.569 - range5 [55.386 - range6 [69.203 -
27.752] 41.569] 55.386] 69.203] §3.020]
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N
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range7 [83.020 -

96.837)

range8 [96.837 - =]

llustracion 28: Discretizacién por Binning.
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rangel [-o - 0.416] range2 [0.416 - range3 [5.901 - ranged4 [8.923 - range5 [14.188 - range6 [20.241 - range7 [27.137 -
5.901] 8.923] 14.188] 20.241) 27.137] 34.749]
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llustracion 29: Discretizacién por Tamafio (Size).
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llustracion 30: Discretizacidn por Especificacion de Usuario.
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03 =range8 [45.191 - =

Rule 10 (0.036 / 0.886 ATl =S

HORA = range5 [12.500 - 15.500

Rule 9 (0.063 / 0.849

Rule 1 (0.036 / 0.806

Rule 6 (0.052 / 0.822

Rule 7 (0.045 / 0.823

TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - =

PATM_AV = range1 [-= - 749.328]

Rule 15 {0.036 / 0.934
DP_AV = range1 [-= - 5.250]

WINDSPEED_AV = range8 [3.150 - =

llustracion 31: Relacion entre reglas de asociacion de HR_AV = rangel [-o -
44.500].

03 =range8 [45,191 - =]

Rule 4 (0.032 /0.808

HORA = range4 [9.500 - 12.500

HR_AV = range1 [-= - 44.500]

llustracidn 32: Relacion entre reglas de asociacion de O3 = range8 [45.191 - «o].
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Rule 11 (0.035 7/ 0.899 TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 12.75(

Rule 17 (0.038 / 1.000 HR_AV = range8 [86.500 - =]
DP_AV = range8 [10.850 - =] 03 =range1 [-= - 5.899]
WINDSPEED_AV = range1 [-= - 0.750 Rule 16 (0.036 / 0.981

Rule 14 (0.036 / 0.931 HORA = range2 [3.500 - 7.500

llustracion 33: Relacion entre reglas de asociacion HR_AV = range8 [86.500 - «o].

O3 =range8 [45.191 - ==

Rule 3 (0.063 / 0.807]

HR_AV = range1 [-= - 44.500,

HORA = range5 [12.500 - 15.500]

TEMPAIRE_AV = ranges8 [18.950 - =

PATM_AV = range1 [-= - 749.328

Rule 8 (0.052 7 0.834)

Rule 13 {0.045 7 0.922]

Rule 12 (0.036 / 0.903)

llustracion 34: Relacion entre reglas de asociacion TEMPAIRE_AV = range8
[18.950 - oo].
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TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 12.750

Rule 2 (0.036 / 0.307)

DP_AV = rangeB [10.850 - =

HR_AV = ranges8 [86.500 - =

03 = range1 [-= - 5.899]

Rule 5 (0,038 / 0.819)

llustracion 35: Relacion entre reglas de asociacion DP_AV = range8 [10.850 - /.
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MIVERSID.
EL AZUAY

Doctora Maria Elena Ramirez Aguilar, Secretaria de la Facultad de Ciencias de la Administracion
de la Universidad del Azuay :

CERTIFICA:
Que, el Consejo de Facultad de Ciencias de la Administracion, en sesion del 31 de julio de 2019,

conocid y aprobo la solicitud para la realizacién del trabajo de titulacion y el respectivo protocolo
presentado por:

Estudiante:  Jimmy Fernando Salto Sumba con cbdigo 74309

Tema: Anélisis de comportamiento de componentes atmosféricos y variables
meteorolégicas aplicando técnicas de asociacion de minerfa de datos
Previo a la obtencion del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica

Director: Ing. Marcos Orellana Cordero

Tribunal: Ing. Patricia Ortega Chasi e Ing. Esteban Crespo Martinez

Plazo de presentacion del trabajo de titulacion: E| Consejo de Facultad resolvi establecer el
plazo de seis meses para la presentacion del trabajo de titulacion concluido y calificado por el Director;
este plazo se contara desde la fecha de aprobacion del protocolo, esto es hasta el 31 de enero de 2020.

Cuenca, 1 de agosto de 2019

iy ey

Dra. Maria Elena Ramirez Aéuilar

Secretaria de la Facultad de
Ciencias de la Administracion

UNIvE RSIDAD
. DEL AZUAY
ﬁfmhed e Cientias e J, Adminshacigy

SECRETARTA
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UNIVERSIDAD
DEL AZUAY

CONVOCATORIA

Por disposicion de la Junta Académica de la escuela de Ingenieria de Sistemas y
Telematica se convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacién del
Protocolo del Trabajo de Titulacion: Andlisis de comportamiento de componentes
atmosféricos y variables meteorolégicas aplicando técnicas de asociacién de mineria
de datos, presentado por el estudiante Jimmy Fernando Salto Sumba con cédigo 74309,
previa a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica, para el dia Jueves,
27 de junio de 2019 a las 09:20

Tomar en cuenta que posterior a la sustentacion del Disefio del Trabajo de Titulacidn,
por ningin concepto se puede realizar modificaciones ni cambios en los documentos;
tinicamente, en caso de diseiio_aprobado con modificacién, el Director adjuntard al
esquema un oficio indicando que se procede con los cambios sugeridos.

Cuenca, 24 de junio de 2019

Dra. Maria Elena Ramirez Aguilar
Secretaria de la Facultad

Ing. Marcos Orellana Cordero

Ing. Patricia Ortega Chasi

Ing. Esteban Crespo Martinez
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Oficio Nro. 052-2019-DIST-UDA

Cuenca, 18 de junio de 2019

Ingeniero,

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIEN CIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De nuestras consideraciones,

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telemética, reunida el dia 18 de junio del 2019,
revis6 la documentacion del trabajo de titulacién denominado“ANALISIS DE COMPORTAMIENTO DE
COMPONENTES ATMOSFERICOS Y VARIABLES METEOROLOGICAS APLICANDO
TECNICAS DE ASOCIACION DE MINER{A DE DATOS”, por la/el estudiante JIMMY FERNANDO
SALTO SUMB/A con cédigo/s estudiantil 74309, estudiante/s de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y
Telemética, y revisado por MARCOS ORELLANA, previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas
y Telemética.

La Junta Académica considera que la documentacién cumple con las normas legales y reglamentarias de la
Universidad y de la Facultad de Ciencias de la Administracién y designa como miembros del tribunal a Patricia
Ortega y Esteban Crespo, asi por su digno intermedio, el conocimiento y aprobacién por parte del Consejo de
Facultad.

Atentamente,

Marcos Orellana Cordero
Coordinador de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica
Universidad del Azuay
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UNIYERSIDAD
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ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJO DE TITULACION

Nombre del estudiante: Jimmy Fernando Salto Sumba
Cddigo: 74309

Director sugerido: Ing. Marcos Orellana Cordero
Codirector (opcional):
Tribunal: Ing. Patricia Ortega Chasi e Ing. Esteban Crespo Martinez

Titulo propuesto: Analisis de comp;t?iento de componentes atmosféricos

variables meteorolégicas aplicando téénicas de asociacion de mineria de datos
7. Aceptado sin modificaciones: -

®

9 g e

8. Aceptado con las siguientes modificaciones:

9. No aceptado
10. Justificacidn:

Tribunal

Sr. Jimmy Fernando Salto Sumba Dra. Marfa Eléna Ramirez Aguilar
Secretaria de la Facultad

y
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RUBRICA PARA LA EVALUACION DEL PROTOCOLO DE TRABAJO DE TITULACION
(Tribunal)

Nombre del estudiante: Jimmy Fernando Salto Sumba

Codigo: 74309

Director sugerido: Ing. Marcos Orellana Cordero

Codirector (opcional):

Titulo propuesto: Andlisis de comportamiento de componentes atmosféricos y
variables meteorolégicas aplicando técnicas de asociacién de mineria de datos
Revisores tribunal: Ing. Patricia Ortega Chasi e Ing. Esteban Crespo Martinez

t

U 0 Ry

o

Cumple No cumple

Problemdtica y/o pregunta de investigacidn

1. ¢Presenta una descripcidn precisa y clara?

2. ¢Tiene relevancia profesional y social?

Objetivo general

3. ¢Concuerda con el problema formulado?

4. ¢Se encuentra redactado en tiempo verbal infinitivo?

Objetivos especificos

5. ¢Permiten cumplir con el objetivo general?

6. ¢Son comprobables cualitativa o cuantitativamente?

Metodologia

7. ¢Se encuentran disponibles los datos y materiales mencionados?

8. ¢Las actividades se presentan siguiendo una secuencia |gica?

9. ¢lasactividades permitirdn la consecucién de los objetivos especificos
planteados?

10. ¢éLas técnicas planteadas estan de acuerdo con el tipo de investigacion?

Resultados esperados

11. éSon relevantes para resolver o contribuir con el problema formulado?

12. ¢Concuerdan con los objetivos especificos?

13. ¢Se detalla la forma de presentacion de los resultados?

14. ¢ Los resultados esperados son consecuencia, en todos los casos, de las
actividades mencionadas?
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Facultad de Cienciaos deds Administracién
Escuela de Ingenieriz de Sistemas y Telematica

Cuenca, 13 de junio del 2019

Ingeniero,
"""""" Oswaldo Merchén Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACI()N
""""" 'UNIVERSIDAD DEL AZUAY

®

De mi consideracion,.. ... e e R

Estimado Sefior. Decano, yo.Jimmy Fernando Salto Sumba.con C.1. 0106046626, cAdigo.estudiantil..............
~ 74309; estudiante de la Carrera de Ingenieria de Sistemas y Telematica, solicito encarectdameme a

COMPORTAMIENTO DE COMPONENTES ATMOSFERICOS Y VARIABLES
--------- METEOROLOGICAS “APLICANDO TECNICAS DE ASOCIACION DE MINERA DE
--DATOS? previo a la obtencxon del-titulo-de Ingeniero de Sistemas. yTeleméhca -para- lo-cual- adjunto- —

L a documentacxén respectiva.

- "'Por'ta‘favorable"aco‘gida'que'brin'de ala ‘preseme‘;'anu"c‘ipd'nﬁ'agrade‘cimi‘emo;"“'""‘"' T

Atentamente

0306(,;”
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UNIVERSIDAD -
DEL AZUAY

ek SECRETARMDE LA FACULTAD DE CIENGIAS DE LA

ADMINISTRACION DE LA
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

__________________ CERTIFICA:

Que, el sefior JIMMY FERNANDO SALTO SUMBA, con
"""" 0106046626;""'66di§6""a'e"""é'éﬂ'jéﬁéﬁ'té""Ni‘&il""‘/’43’()’9’,’"“§lﬁmno de
SISTEMAS Y TELEMATICA, tiene aprobado el 89,96%

numero de cédula de identidad
la “carrera”de INGENIERIA DE
de créditos de su malla curricular,

Cuenca, 28 de mayo de 2019

7 S
&a.—-Ma’ﬁé/éI’M'Aguﬂar o

D_erecho Nro.  Null
" rgp-

b
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Farullad de Ciencias de lp Administracidn
Excuels de Ingenieris de Sistemas y Telemaética

Cuenca, 13 de junio del 2019

Ingeniero,

"""" Oswaldo Merchdn Manzano e

DECANQO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION

""""" UNIVERSIDAD DEL AZUAY ™

____________ Ya, Marcos. Patricio. Orellana Cordero.informo..que. he_revisado. el. protocolo. de. trabajo. de............

titulacion, elaborado previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Slstemas ¥ Telemética,

“ANALISIS DE COMPORTAMIENTO DE COMPONENTES ATMOSFERICOS Y

------- eslmlaanhl—--?4309,-~prot9901@--qu&--a--mr-m-teno,---eumple-- con -los---lmaammlos---y--rcqusrmenws----------

.. establecidos por la carrera.

Atentamente
____________ o Z 7 .
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UNIVERSIDAD

GUIA PARA LA ELABORACION Y PRESENTACION DE LA

DENUNCIA/PROTOCOLO DE TRABAJO DE TITULACION

1. DATOS GENERALES
1.1 Nombre del-estudiante:

1.1
~4:1:2-~Contacto:

.1 Cédigo: 74309

Telf.: 072879348

Cel.: 70991552027
Correo Electrénico: jimmy.salto@outlook.es

1.2Director sugerido:

1.2.1  Contacto: Orellana Cordero, Marcos Ingeniero.
Teléfonos:

Telf.: 074128640

Correo Electrénico: marore@uazuay.edu.ec

1.3 Co-director siigerido: (opcional).

1.4 Asesor metodolégico: Daniela Elisabet Ballari

1.5Tribunal designado:

1.6 Aprobacién;

1.7Linea de investigacion de la carrera:

Cédigo UNESCO: .
1203 Ciencia de Los Ordenadores

1203.17 Informéatica
1.1.1....Tipo.de Trabajo:

Proyectos Técnicos-Investigacion

1.2Area de estudio:

- Minerfa-de Datos

........

1.3 Titiilo propuesto:

Anédlisis de comportémiento de componentes atmosféricos y variables

meteoroldgicas aplicando técnicas de asociacion de mineria de datos.

1.4Estado del proyecto:
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_.2013:; Martinez-Ballesteros,. Troncoso, Martinez-Alvarez, & Riquelme,.2010).

2.1 Motivacioén de la investigacion: .
----------- El-fenémeno-de-la--contaminacion-del-aire--se-encuentra-vineulado-eor @l
desarrollo continuo de la sociedad. Las 4reas urbanas se encuentran habitadas :
"""""""" por-un-gran-nimero-de personas; por-fo-tanto; la-industria y el transportesg-
encuentran altamente desarrollados. En general, la contaminacién emitida es

R

calidad del aire de parte de los gobernantes (Czechowski, Badyda, & Majewski,

datos que caractericen la calidad del aire. En las ciudades existe una

meteorologicas que genera gran cantidad de datos, los cuales son utilizados, en

............ Para evidenciar-los-problemas.de.contaminacion.del aire;-es-necesario-recopilar .

»»»»»»»»» monitorizacion-constante---de--componentesatmosféricos -y vatiables -

modelos de prediccion precisos a partir de grandes y complejos conjuntos de

datos, con la finalidad de determinar hipotesis o pronosticar el comportamiento

se encuentran los niveles de los contaminantes (Czechowski et al., 2013).

_.de la calidad del aire. Dichas predicciones resultan dtiles para determinarcémo. ... .

2.2Problematica:
- A-pesar-de-Jos trabajos-mencionados-anteriormente; no-existen-aplicacienes-de--——----

mineria de datos que involucren tanto componentes atmosféricos como variables

comprensible basados en la discretizacién de estas variables, esto implica

""""""" meteorolégicas—y que-den--comoresultado-unarelacion-descriptivg -~y

“utilizar métodos de asociacion. El trabajo de Lanjewar & Shiah (2012) explors

estos métodos con la aplicacién de técnicas de asociacién a un conjunto de

datos de contaminantes del aire y consecuentemente determino la relacion de

~_asociacion que existe entre estos, aunque el mismo no cuenta con un analisis

de las variables meteorolégicas. El presente proyecto busca extender el trabajo

..de Lanjewar & Shah (2012) en combinacion.tanto de componentes atmosféricos ...

como de variables meteorolégicas, realizando la discretizacion de las mismas

descriptivas y comprensibles para los ciudadanos.

............ para..la..aplicacion..de..técnicas...de..asociacion..que..determinen...relaciones.............

2.3Pregunta de investigacion:
-~ Existen-asociaciones relevantes que demuestren patrones de comportamiento

entre componentes atmosféricos y variables meteoroldgicas?

...es.importante para evaluar la calidad del aire.y. con.ello.evitar riesgos en la salud,

sin embargo, encontrar una relacién de asociacion entre estos factores depende
binning, etc. Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es discretizar un conjunto de

posteriormente aplicar técnicas de asociacion para evaluar los resultados de

..del-método.-de -categorizacion - que-se-emplee, es-decir,- frecuencia;-tamafo, ...

~combinaciones entre estas y encontrar patrones de comportamiento. Deesta
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manera, se espera formallgg’F‘c({ﬁ% aciones apropiadas para criterios de
soporte, confianza y lift.

Estado-del-arte y marco terico et

Mucho se ha estudiado al respecto a nivel internacional acerca del uso de

“técnicas demineria - de datospara el tratamiento tanto "de compoHeTites

atmosféricos como de variables atmosféricas. Un ejemplo a destacar es el caso

Estambul, provincia de Turquia, que ha implementado un sistema basado en
médulos para realizar predicciones de contaminacion del aire. Ei primer mddulo

recolecta datos de variables meteorolégicas y mediciones diarias de niveles de

confaminacion. aimosféricas. de_sitios. web. El segunda.madula,.conocido.como.........

modulo de pronéstico, usa redes neuronales para pronosticar hasta tres dias de

-niveles de.contaminantes.. Finalmente,.el tercer médulo,-conocido-come-modulo.....

--calidad-{Kurt; Gulbagei; Karaca; & Alagha; 2008):-El caso-de-Franja-de-Gaza; se—

web, se utiliza para visualizar los resultados categorizados en tres niveles de

recopilaron datos durante un periodo de nueve afios [1977-1985] y

“-posteriormente; “con"I‘os"re‘suita'dos'dE"IaS'té‘cn'icas"a'pﬁca‘da's“sob'r e elconjunte

de datos, se realizo un analisis generando conocimiento (Gtil para agricultoras,

sector turistico, sectoreés "hidricos 'y ofros secfores involucrados con el
comportamiento del aire (Kohail & El-halees, 2011). De igual manera, se

anteriores de dias polvorientos (Sahafizadeh & Ahmadi, 2009). As! también Loon.

el uso de redes neuronales, se determinaron niveles de diéxido de azufre (S02),

.................................... mongxida. de..carbono..(CO)..y.. material..particulado..(PM10)..con. tres. dias..de...........

anticipacion (Kurt & Oktay, 2010).

Actualmente, dentro del contexto local, la ciudad de Cuenca cuenta con

proyectos realizados tales-como-el-andlisis de-patrones-de-comportamiento-entre-

componentes atmosféricos y variables meteoroldgicas (Andrade & Oreliana,

~2018)-Asttomu; la busqueda de algoritmos 6ptimos para el analisis de vaiiables

de contaminacion atmosférica (Ortega & Orellana, 2018).

2.6

Objetivo general

-Objetivos-especificos
1

Aplicar técnicas de asociacién de mineria de datos para analizar el

comportamiento de.componentes. atmosféricos.y.variables meteoroldgicas...............

Revisar estudios similares con técnicas de mineria de datos.

atmosféricos y variables meteorolégicas.

2:~Experimentar-condiferentes niveles -dediscretizacion~de componentes

3. Igentificar “patrones  rélevantes que determingn 1a T asociacion éntre Tas
variables atmosféricas y meteoroldgicas.

4. Exponer los resultados obtenidos de la técnica utilizada.

2.8

Metodologia

ayudaran a gestionar de mejor manera el proyecto. La etapa inicial se enfoca en

-Para.realizar.el.presente. trabajo.es-necesario-seguir-una-serie-de-etapas.-que ...

ia recopilacion de los datos, ‘etapa en 1a cual los datos son capturados por

sensores de la estacion meteoroldgica ubicada en el centro histérico de Cuenca.

Posteriormente, se preparan los datos, es decir, se realiza una limpieza de los
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los datos es fundamental en este trabajo, por lo que, la manera en la que se

-.discreticen-los-conjuntos..de-datos-tanto. de-variables.-atmosféricas..como.-.de ...

variables meteorolégicas'brindaré los resultados esperados. A continuacion, se

Drlon,__alqorltm_o_,As.e.l.eg.c.!gna.d.g.en.b..aﬁ.e._a_l.a..l.a.l..!.a.l!ggraf.l.a.vte.w.sada_,..d@b.ldg.aqug,ggu_,,.h_ _

el mas utilizado para determinar reglas de asociacién, ademas de ser

--caracterizado—por-su-facilidad-deuso.~Consecuentemente ~se -estableceran

meétricas como soporte, confianza y lift para evaluar los resultados. Finalmente,

se evalian los resultados en base a las métricas establecidas anterlormente

-.esto..determina...si..es-.0.-no..factible.volver..a..discretizar..los..componentes ...

atmosféricos o variables meteorol6gicas.

Aglicocidn d2 BeSnissE G [
kecopiazidn de PreporaZidn de 3 E teznices de - | Badaciénoe [T
datos. Ios 6otos Decseltocn asociocion: z’f:,};::: resuitados.
Agorfimo Apioi G
........... I { t

--2:8:4Area-de-estudio

El drea de estudio es la ciudad de Cuenca, con aproximadamente qumlentos mil

'"habltantes §€ ubica como la tercera ciudad del Ecuador. Localizada ai sur del

mar, entre las coordenadas 78°59 — 79°01' de Iongnud oeste y 2°52' — 2°64'de

~-latitud-sur:-Presenta-un-clima-templado,-es-decir, temperatura-anuat-de-15°C.-—-

Cuenta con pluviosidad anual entre 700-110 y 75% de humedad relativa. Una

velocidad de viento de entre 4m/s y 5,5 m/s (Emov Ep, 2014; Emov Ep, 2016).

2.8.2 Materiales

....2.8.2.1 Datos

Los datos fueron recolectados desde el afio 2012 por la Red de Monitorec de

-.Cuenca,-la-cual-registra-datos-a través-de-una estacién-automatica instalada en

el Centro Histérico por lo tanto esta infraestructura almacena tanto niveles de

Los datos utilizados en el desarrollo del trabajo competen a un periodo de tiempo

““entre el 'dia 16 de septiembre dél ario 2018y el dia 14 de octubre del afio 20718,

e involucran mediciones tomadas en lapsos de 10 minutos. Las variables que se

utmzarén para el desarrollo del trabajan son:

_.Contaminantes.Atmosféricos: Ozono.(03), Monéxido de Carbono (CO),

Dléxldo de nitrogeno (NO2), Dioxido de Azufre (SO2), Material

. Vanables Meteoroléglcas Temperatura del Alre Humedad Re!atlva
- Punto-del-rocio;-Presidn-Atmosférica;-Radiacion-Global; Precipitacion;

Velocidad del viento, Radracnén u!trawoleta A, Radiacion ultrawoieta E

77



DEL AZUAY “
Los conjuntos de datos tanto de componentes atmosféricos y variables
meteorolégicas proporcionados originaimente contienen valores como maximo,

------------------------------------ minimo-y-promedio-de cada variable: Por ello; se usaré valores promedios; “esto

se debe a que, tanto valores maximos como minimos representan situaciones

poco comunes dentro del conjurito dé datos (Andrade & Orellana, 2018). Per otrg ™

lado, del conjunto de datos se descartaron valores pertenecientes a la direccion

del viento, dato que no es relevante para el desarrolio de este proyecto.

..2:8.2.2.1.. RapidMiner

2.8.2.2 Software

RapidMiner es una plataforma software de ciencia de datos caracterizada por ser
abierta.y.extensible.-Un-aspecto-importante-a- mencionar-es-la-funcionalidad-que
ofrece RapidMiner, es decir, unifica todo el ciclo de vida de la ciencia de datos.,

iniciando-en ta-preparacién de los-datos; dentro-deesta-etapa-ofrece soluciones -

rapidas a problemas como valores perdidos y atipicos, posteriormente, aplica

‘aprendizaje automaticoy -finalments, implementa o modelo de predicgion.

Varias empresas utilizan productos y funcionalidades de RapidMiner con la

finalidad de generar ingresos, reducir costos y evitar riesgos. Particuiarinente
RapidMiner posee portabilidad, por ello, es ejecutado en varias plataformas, a

mas de ser una herramienta gratuita (Rapidminer, 2019).

RapidMiner es usado como herramienta para el analisis de contaminantes
atmosféricos.y. variables.. meteorolégicas. (Andrade. & Orellana,.2018)..Permite
discretizar el set de datos tanto de contaminantes atmosféricos y variables

- meteorolégicas.-En-base-al-conjunto-de datos resultante-se-aplica-algoritmos-de---

mineria de datos y se evalGan los resultados de los algoritmos aplicados

{Rapidminer;-2019):

YT PG
Python es un lenguaje de alto nivel orientado a objetos, caracterizado por su

semantica dinamica, por ello, es usado para el desarrollo 4gil de aplicaciones.
Cabe mencionar que su sintaxis simple es una ventaja, puesto que, reduce el

costo de mantenimiento del software, otra ventaja en particular de Python es

..que_posee_extensas.librerias. permitiendo.la.reutilizacion. de.codigo. (Python,

2019) esto lo hace atractivo para un ambiente de desarrollo de machine-learning,

en.base a.que.-posee una.gran.coleccion.de paquetes-de-codigos-de repositorios. ..

de codigo abierto, algunas de estas librerias son numpy para trabajar con

imagenes-y-texto;-Lobrosa para-el-procesamiento-de-archivos-de-audio; Panda-—-

para machine learning, ademas de una gran variedad de librerias para el

procesamiento de datos.

2.8.3  Métodos

La mineria de datos analiza gran cantidad de datos para obtener informacion y

conocimiento, que sera utilizada en diferentes pronésticos. Durante los ultimos

anos. la_mineria de datos _ha tenido un_enorme crecimiento, es.decir, existen..

varios modelos estandar para la mineria de datos, todos estos enfocados en

--Pasos...secuenciales,..cada.-uno...de...estos...pasos.-ayudan..al..desarrolo.- ...

implementacién de tareas de mineria de datos (Shafique & Haseeb, 2014). Por
€llo;-en-este trabajo-se-utilizara-el modelo-CRISP-Di--worveee

09068432 |
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El modelo a utilizar en este trabajo es CRISP-DM, este modelo proporciona una
............................... vision.de. ciclo.de.vida.de.un.proyecto.de.mineria.de datos..Incluye. fases .del

proyecto, tareas a realizar, y finalmente obtencion de resultados (Ferna, 2010).
--------------------------------- El-ciclo-de-vida-de- CRISP-DM-contiene-las-siguientes etapas:-comprension- del--
negocio o problema, comprension de los datos, preparacién de los datos,
mo.d.e1.ado,evaluac].éneimplementa.cién' -------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Se debe mencionar queé, 1a sectiencia de 1as fases 1o es secusncial esto quisre
decir que indican tan solo el flujo de los procesos mas importantes y frecuentes

entre si, sin embargo, durante ei desarroiio del proyecto depende de qué tarea
__________________________ ....en particular se debe realizar a continuacion. Al ser un procesg ciclico la mineria._

de datos no termina al implementarse la solucién. Por el contrario, se presentan
-.nuevas incognitas.con. mayor especificidad (Ferna, 2010) '

- 2,8.3.2-Reglas-de-asociacién
Las reglas de asociacion, son utilizadas para descubrir elementos que se

------------------------------- relacionan-entre-si-de-manera-frecuente:-Por-ejemplo; para-determinar--que -
productos compran los clientes a menudo de manera conjunta, por lo tanto, los

“articutos que se compren-juntos se pugden-colocar proximos entre elios e fog

palabras, buscan una serie de reglas para cada una de las cuales se interpreta
..una.conclusion. diferente,. por.otra parte, los. algoritmas. de. asociacién. buscan

también patrones en grandes conjuntos de datos, por lo que, suelen ocupar un
--mayor-tiempo-de-ejecucion-{{BM;-2019).-Medidas.como-soporte;-confianza-y Jift ...

son utilizados para encontrar subconjuntos de elementos de distintos conjuntos
~de-elementos: =

“‘“i"““Sop‘orté:"'Hace"‘référéﬁcia'“a'"ta“bro'porcnon de registros de datos gue
contiene un conjunto (X) (Ye, 2015).
+ Confianza: Mide la proporcion de registros que contiene tanto un conjunto
A como un conjunto C (Ye, 2015).
e Lift: Es la proporcion basada en el soporte de un conjunto de productos
-.frente al soporte tedrica.esperado.(Aggarwal,.2015)

e 281303 A-PEIOF A
El algoritmo Apriori brinda un procedimiento eficiente para formar conjuntos de
—elementos-frecuentes: -Por-lo-tanto; “Un-conjunto-de elementos-puede-ser-un-
conjunto de elementos frecuentes, solo si todos sus subconjuntos son conjuntos
e e EIEMENtOS TrECUBMIEE™ (YE; 2OTE): oot

Apriori inicialmente encuentra los ftemsets frecuentes, es decir, conjuntos de
elementos que tienen mayor nimero de frecuencia, sin embargo, para que la
generacion de itemsets sea continua se debe establecer un umbral de soporte
_.inicial, por ello, es necesario generar todos los. itemsets.posibles.y.para cada.uno. ...
de ellos definir su frecuencia, a continuacion, los items candidatos seran
............................... generados.en.un.inicio.de-1-item,-posteriormente.de. 2. items-y. asi.de-manera..............
continua, sin embargo, esta continua generacion de conjunto de jtems demanda
~-gito-costo-computacional:-Por-lo-que;-basados-en-et-principio-de-montonocidad -
que menciona, si un itemset es frecuente entonces todos los subconjuntos de
woee-ggte-también son frecuentes; demanera-anatoga; sicun itemset no es frecuente
entonces cualquier conjunto que contenga a este itemset tampoco sera




~-eomo-resuitado-un-conjunto-de-datos-con-los-items-entre-los-cuales-existe -

ULV
DE

‘
frecuente, por ello, no es vuabié 14 récfﬂfo‘dos los itemsets posibles de una base
de datos. Por lo tanto, la generacion de itemsets es continua hasta que no existen
itemsets que aprueben el soporte inicial definido, finalmente este proceso nos da

asociacioén.

2.9

Alcances y resultados esperados

Dentro del alcance del proyecto se pretende realizar discretizaciones adecuédas

posteriormente aplicar técnicas de asociacién. De esta manera, se identificaran

--patrones relevantes que determinen.relacion de asociacién y finalmente.analizar...... .

resultados obtenidos de la aplicacién de la técnica utilizada con ia fi nahdad de
generar-conocimiento-interpretable-para-los-ciudadanes:

2.10 Supuestos y riesgos
"""" Riesgo Probabilidad Solucién -
Datos  atipicos, faltantes o Alta Realizar _una_preparacion
irrelevantes que cambien los de los datos previo al
resultados de la investigacion desarrolo.........ocoeeec
-}.Recursos..de.procesamiento-bajo-| ... Baja.m -incorporacién. - de--mayor- |-
que no satisfagan los numero de equipos para
-------------------------------------- requerimientos-de-procesamiento satisfacer-el- procesamiento-|-
del algoritmo. requerido.
"|'Datosrecolectados queno [ Media | Reatizar de-mejor manera |
presentan la variabilidad la etapa inicial,
suficiente, asi como, enfocandonos en [a
inconsistencias presentadas preparacién y limpieza de
dentro de las mismas. los datos.
Mala estimacién del tiempo para el Media Justificar  moratoria  y

desarrolio.de.la.investigacién

solicitar.una..prérroga.-para.-
la entrega de la

investigacion:
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_______________________ 2.11. .. .. Presupuesto...

Rubro- Justificacion Costo Cantidad Costo
= ..Denominaeién......... (Deta‘”e) .......................................... Tﬂta' .....................
Remuneracion _por | 800 4 meses 13200
Remuneracién | trabajos  realizado
.................................................... .| mensualmente S
___________________________________ Impresiones | Impresiones  del |50 {1 150
documento.
-|-8ervicio---de-r-Conexién-a-internet--25 4 -meses R
internet para consultas y
""""""""" retroalimentacion-de
la investigacién
Total 3350
2.12 Financiamiento: Propio i
t

Esquema tentativo....

Capitulo 1: Introduccién.

.................................. Capitulo-2:-Estado del-arte:

Capltulo 3: Aplicacion de técnicas de asociacion.
--4:1-Discretizacién-de-datos:
4.2 Aplicacién Algoritmo Apriori.

~~Capitulo 4: Andtisis de resuitados:

4.1 Evaluacion de resultados.
Conclusiones'y trabajos futuros

Bibliografia
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2.14 Cronograma
Objetivo Especifico Actividad Semanas
i 4l 56| 7] 8] 9[10]|11]12]13]14 15|16
_____________ Revisar estudios Revisién de
similares con técnicas | documentacién, i
.................. |- de.mineria.de.datos.- | tutoriales - J
' a cerca dej algoritmo
autilizar: e R e e e
Aprpndimjp delda.......|.|. . ;oo | | 1 | A 1 1 1. 1.1_
técnica
""""" seteccionada parael
desarrollo del
proyecto. | | KE T TTCVTCTTCTTTT T
Experimentar-con €ategorizar--
diferentes niveles de | componentes
"""" discrétizacion de atmosféricos'y -
componentes variables
"""" atmosféricos y meteorolbgicas.
..................... variables...............[Aplicarla algoritmia.de
meteoroldgicas. Apriori sobre conjunto

de-datos discretizados:

Identificar patrones

“[relevantes que

determinen la

Evaluacién y

los resultados

asociacion entre las
| variables atmosféricas .
y meteorolégicas.

 aplicacidn del

obtenidos tras la

algoritmo Apriori.

Exponer los resuftados

Evaluacién de

obtenidos de la
técnica utilizada.

resultados de la

 aplicacion del

algoritmo Apriori

sobre componentes
atmosféricos y

variables
meteoroldgicas.

Redaccién y

correcciones

-respectivas

sobre el proyecto de

investigacion:
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