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RESUMEN 

 

La relación entre los componentes atmosféricos y variables meteorológicas es importante 

para evaluar la calidad del aire y con ello evitar riesgos en la salud, sin embargo, encontrar 

una relación de asociación entre estos factores podría ser compleja por la cantidad de métodos 

de categorización que se pueden emplear, tales como, frecuencia, tamaño, binning, entre 

otros. Por lo tanto, el objetivo de este estudio fue la creación de una metodología que prepara 

los datos a través de un proceso de discretización y luego aplica técnicas de asociación de las 

posibles combinaciones entre las variables de estudio. Los resultados mostraron que la 

metodología empleada fue efectiva en la ubicación de patrones, que son de utilidad para el 

gestor ambiental para encontrar conocimiento. 

 

Palabras clave: minería de datos, reglas de asociación, discretización, contaminantes 

atmosféricos, variables meteorológicas. 
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1. INTRODUCCIÓN 

El fenómeno de la contaminación del aire se encuentra conectado con el desarrollo 

continuo de la sociedad. Las áreas urbanas se encuentran habitadas por un gran número de 

personas, por lo que la industria y el transporte se encuentran altamente desarrollados. En 

general, la contaminación 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 regulación 

de los niveles de contaminantes del aire como una de las tareas más importantes para los 

gobiernos en desarrollo. Por lo tanto, es necesario que exista una adecuada gestión de la 

calidad del aire de parte de los gobernantes (Czechowski, Badyda, & Grzegorz, 2013; 

Martínez, Troncoso, Álvarez, & Riquelme, 2010). 

Para evidenciar los problemas de contaminación del aire, es necesario recopilar datos 

que caractericen la calidad del aire. En las ciudades existe una monitorización constante de 

componentes atmosféricos y variables meteorológicas mediante sensores que recolectan una 

gran cantidad de datos.  Luego, estos datos son utilizados en combinación tanto de técnicas 

de minería 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 predicción precisos a partir de grandes y 

complejos conjuntos de datos, con la finalidad de determinar hipótesis o pronosticar el 

comportamiento de la calidad del aire. Dichas predicciones resultan útiles para determinar 

cómo 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 Turquía, que ha 

implementado un sistema basado en módulos para realizar predicciones de contaminación 

del aire. El primer módulo recolecta datos de variables meteorológicas y mediciones diarias 

de los niveles de contaminación atmosférica de sitios web. El segundo módulo, conocido 

como módulo de pronóstico usa redes neuronales para pronosticar hasta tres días de niveles 

de contaminantes, y finalmente, el módulo 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 años 



 

2 
 

[1977-1985] y posteriormente, con los resultados de las técnicas aplicadas sobre el conjunto 

de elementos, se realizó un análisis generando conocimiento útil para agricultoras, sector 

turístico, sectores hídricos y otros sectores involucrados con el comportamiento del aire 

(Kohail & Alaa, 2011). De igual manera, se pronosticó días polvorientos utilizando presión 

de aire, humedad y datos anteriores de días polvorientos (Sahafizadeh & Ahmadi, 2009). Así 

también, con el uso de redes neuronales, se determinó niveles de dióxido de azufre (SO2), 

monóxido de carbono (CO) y material particulado (PM10) con tres días de anticipación (Kurt 

& Oktay, 2010).  

Estudios realizados en la ciudad de Cuenca determinaron el algoritmo óptimo para el 

análisis de componentes atmosféricos recolectados de una estación ubicada en el centro de 

la ciudad. Entre los estudios, existe un estudio que enuncia la técnica de minería de datos 

para encontrar relación entre componentes atmosféricos y variables meteorológicas. Así 

como también, la búsqueda de algoritmos óptimos para el análisis de variables de 

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

A pesar de los estudios mencionados anteriormente, no existen aplicaciones de minería 

de datos que involucren tanto componentes atmosféricos como variables meteorológicas y 

entreguen resultados descriptivos y comprensibles basados en la discretización de esta 

variables y métodos de asociación.  Un estudio que exploró estos métodos es de (Lanjewar 

& Shah, 2012) que aplicaron técnicas de asociación a un conjunto de datos de contaminantes 

del aire, de tal manera que, encontraron relaciones de asociación 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 

meteorológicas, con técnicas de discretización, y luego aplicar técnicas de asociación que 

determinen patrones relevantes dentro del conjunto de reglas de asociación. 

Por lo tanto, el objetivo de este estudio es aplicar técnicas de asociación de minera de 

datos para analizar el comportamiento de componentes atmosféricos y variables 

meteorológicas. Esto se realizará a través de una discretización de estos componentes que 

proporcionen los resultados óptimos en cuanto a criterios de soporte, confianza y lift.  
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La zona de estudio es la ciudad de Cuenca, que cuenta con monitorización continua de 

componentes atmosféricos y variables meteorológicas para evaluar la calidad del aire. Sin 

embargo, en ciertos casos existe gran cantidad de información 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 asociación, logrando obtener resultados que 

presenten relaciones de asociación relevantes. 
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2. MARCO TEÓRICO  

Los datos recolectados a través de la Red de Monitoreo de Cuenca, registra datos a través 

de una estación automática instalada en el Centro Histórico. Esta infraestructura almacena 

tanto niveles de contaminación atmosférica como valores de variables meteorológicas en un 

rango de cuatro kilómetros a la redonda (Emov Ep, 2016). El conjunto de datos entregados a 

través del Municipio de Cuenca se describe a continuación:  

2.1 Variables meteorológicas 

Tabla 1: Variables Meteorológicas. 

Variables meteorológicas Siglas de 

representación 

Unidad de medida 

Humedad relativa HR_AV Valor Porcentual De Agua 

Precipitación PRECIP_SUM Milímetros De Agua 

Presión Atmosférica PATM_AV Hectopascal 

Punto de rocío DP_AV Grados Centígrados 

Radiación Global RADGLOBAL_AV Vatios Por Metro Cuadrado 

Radiación UVA UVA_AV Vatios Por Metro Cuadrado 

Radiación UVE UVE_AV Vatios Por Metro Cuadrado 

Temperatura del aire TEMPAIRE_AV Grados Centígrados 

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 

saturación, es decir, no puede contener más vapor de agua y según las condiciones climáticas 

el restante de aire es transformado en agua líquida o hielo. Por ello, es conocido como el 

porcentaje de vapor presente en el aire y, puede variar a factores como lluvia, cercanía al mar 

o sectores verdes (Sánchez Zavaleta, 2016). 

Temperatura del aire 
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Temperatura hace referencia a la rapidez del movimiento de partículas que conforman 

la materia, por lo tanto, mientras más agitación exista mayor será la temperatura. Es por ello 

que varía de acuerdo a varios factores, tales como, el día, la noche, ubicación geográfica y 

finalmente a la estación del año. Así pues, en verano se incrementa y en invierno disminuye 

(Jiménez, Capa, & Lozano, 2004). 

Presión Atmosférica  

La Presión Atmosférica indica la fuerza ejercida por el peso del aire debido a la 

gravedad. Es así que, puede variar de acuerdo a la altitud de la zona, es decir, mientras más 

elevada sea nuestra posición con respecto a la atmósfera, menor será 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 presión o de temperatura. En primer lugar, cuando 

la presión del aire es distinta es propenso a moverse desde la zona con alta presión a la zona 

con baja presión. 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 flotación, la masa de aire caliente asciende y es remplazada por 

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

Precipitación 

Una nube está 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 saturación. Por ello, al alcanzar la saturación es 

condensada en formas de gotas, por lo que, finalmente se transforma en estado líquido como 

llovizna o chubasco o, a su vez, en estado sólido como cristales de hielo (Jiménez et al., 

2004). 

Punto de Roció 
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El punto de roció 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 

& Gómez, 2008) . 

Radiación Global 

La radiación es la transferencia de energía entre el Sol y la Tierra que se desplaza a 

través del espacio a manera de ondas que poseen determinadas cantidades de energía que son 

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

Radiación UV 

Como se conoce, el sol emite energía 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 radiación UV, no obstante, 

los tipos de radiación 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 & Gómez, 

2008). 

Contaminantes atmosféricos 

Tabla 2: Contaminantes atmosféricos. 

Contaminantes 

atmosféricos 

Siglas de 

Representación 

Unidad de Medida 

Dióxido de Nitrógeno NO2 Microgramos Por Metro 

Cúbico 

Dióxido de Azufre SO2 Microgramos Por Metro 

Cúbico 

Material Particulado PM2.5 Microgramos Por Metro 

Cúbico 

Monóxido de Carbono CO Microgramos Por Metro 

Cúbico 

Ozono O3 Microgramos Por Metro 

Cúbico 

Dióxido de Nitrógeno (NO2) 
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El dióxido de nitrógeno (NO2) es el resultado de la combustión generada a altas 

temperaturas, tales como, vehículos, 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, secreción 

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

Dióxido de Azufre (SO2) 

El dióxido de nitrógeno (NO2) es la consecuencia de quema de combustibles fósiles, 

es decir, combustión de carbón con alto contenido de azufre y petróleo. Así pues, las 

principales fuentes de emanación son fundición 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 suspensión de polvo, tierra, 

tormentas de viento, volcanes u otro material de carretera o agricultura, por ello, es 

considerado un contaminante complejo, puesto que está formado por diferentes componentes 

de diferentes emisiones (Ubilla & Yohannessen, 2017). Por lo tanto, es clasificado en función 

de su tamaño, así pues, PM10 hace referencia a partículas de menos de 10 micrómetros y PM 

2.5 partículas de menos de 2.5 micrómetros (Uysal & Gunal, 2018). 

Ozono (O3) 

El Ozono (O3) generalmente se incrementan en verano, dado que, son generados por 

procesos químicos tales como compuestos orgánicos volátiles y dióxido de nitrógeno en 

medio de luz solar, por lo tanto, su presencia es común en ambientes urbanos y sectores 

industriales (Uysal & Gunal, 2018). 

Monóxido de Carbono (CO) 

El monóxido de carbono (CO) es generado por la combustión de combustibles de 

carbono, es así que, las principales emanaciones de monóxido de carbono son vehículos 

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

Rodríguez, & Fajardo, 2006; Uysal & Gunal, 2018).  
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3. TRABAJOS RELACIONADOS 

Es necesario recalcar que, el constante aumento de la población 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 así 

que la continua exposición a este tipo de contaminación puede causar enfermedades 

respiratorias, cardiovasculares, así como también, deficiencias neurológicas e incluso partos 

prematuros. Por ello, con el uso de minería de datos es posible proporcionar y descubrir 

conocimiento de datos ambientales con el propósito de gestionar la calidad del aire (Du & 

Varde, 2016). Es así que, la mayoría de los estudios relacionados con el uso tanto de variables 

meteorológicas y contaminantes atmosféricos están orientados a evaluar la calidad del aire, 

así como, los riesgos que pueden ocasionar en la salud del ser humano. Tal es el caso de (Wu, 

Wang, Liu, & Li, 2018) donde utilizaron minería de datos con métodos de agrupamiento y 

posteriormente reglas de asociación para el control de la contaminación del aire en las zonas 

urbanas de las ciudades de China. Es necesario mencionar que dentro de este estudio se 

utilizan variables meteorológicas 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 asociación que indican 

relaciones interesantes. Algo semejante ocurre en la investigación de (Toti et al., 2016) que 

utilizo reglas de asociación con el propósito de identificar  efectos de la contaminación con 

respecto al asma. En primer lugar, establecieron criterios de corte con intención de limitar el 

número de reglas resultantes, de esta manera, se eliminó la redundancia de reglas 

encontradas. Así pues, encontraron 27 reglas que cumplen con los criterios definidos, de esta 

manera, se identificó que el Ozono es un componente que se encuentra previo a los ataques 

de asma, así también, se determinó que, la mezcla de otros componentes como SO2 NO, 

NO2, PM, resultan ser más dañinas para la salud. 

Por otro lado, para la predicción de la calidad del aire (Cagliero et al., 2016) utilizaron 

contaminantes atmosféricos como PM10 y PM2.5. Posteriormente, fueron categorizados en 

código de colores, es decir, de verde a rojo, siendo el color verde no crítico y rojo como nivel 
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crítico o altamente severo. Por otro lado, las variables meteorológicas consideradas fueron 

temperatura, humedad, precipitación, viento y presión atmosférica, sin embargo, estos se 

discretizaron en niveles personalizados respectivamente. Finalmente, aplicaron reglas de 

asociación, 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 recolección 

de datos de tráfico 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 público, así como también, la de detección de problemas de salud y 

seguridad de los habitantes. 

Es necesario mencionar que dentro de minería 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 minería de datos con el propósito de analizar una proyección 

espacio temporal de la materia dentro de la región 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 así que, el resultado de las reglas de asociación indicó rutas del 

movimiento de la materia. En resumen, revelaron información de cómo y cuándo 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 meteorológicas y componentes atmosféricos, las técnicas 

utilizadas pueden variar. Es así que, como menciona (Huang, Zhang, Wang, & Zhu, 2015) 

utilizaron conjuntos de datos de PM2.5 y conjuntos de variables meteorológicas recolectados 

por el Ministerio de Protección Ambiental y el Centro de Datos Meteorológicos en China. 

Sin embargo, utilizaron algoritmos de redes neuronales con la finalidad de pronosticar la 

contaminación del aire basados en PM2.5, de donde se infiere que, la única variable 

meteorológica que se relaciona con la PM2.5 es la humedad, por lo tanto, se dice que la 

humedad provoca una disolución de la PM2.5. No obstante, variables meteorológicas 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 contaminación en Delhi -

India, esto con la ayuda de datos recolectados en un periodo de cuatro años (2011-2015), de 
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tal manera que, los resultados encontrados indican que tanto el NO2 y O3 se incrementarán 

un futuro, por otro lado, los niveles de SO2 y CO mantendrán su tendencia a causa del 

incremento del polvo de carreteras y construcciones (Uysal & Gunal, 2018).  
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4. MATERIALES Y MÉTODO 

4.1 Materiales 

4.1.1 Zona de Aplicación 

Cuenca, con 505.585 habitantes, se ubica como la tercera ciudad del Ecuador, 

localizada al sur del país (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). 

 

Ilustración 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 año 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:  

▪ Dióxido de Nitrógeno (NO2). 

▪ Dióxido de Azufre (SO2). 
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▪ Material Particulado (PM2,5).  

▪ Monóxido de Carbono (CO). 

▪ Ozono (O3). 

Variables Meteorológicas:   

▪ Humedad Relativa (HR_AV). 

▪ Precipitación (PRECIP_SUM). 

▪ Presión Atmosférica (PATM_AV). 

▪ Punto del rocío (DP_AV). 

▪ Radiación Global (RADGLOBAL_AV). 

▪ Radiación ultravioleta A (UVA_AV). 

▪ Radiación ultravioleta E (UVE_AV). 

▪ Temperatura del Aire (TEMPAIRE_AV). 

▪ Velocidad del viento (WINDSPEED_AV). 

El conjunto de datos proporcionado originalmente contiene valores como máximo, 

mínimo y promedio de cada variable meteorológica. Por ello, se usará valores promedios. En 

base a que tanto valores máximos como mínimos 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 dirección del viento y la velocidad del 

viento. Una medida de aplicación estaría en la confluencia de estos dos atributos, lo que 

determinaría un índice final. El objetivo de este estudio no corresponde a la creación de 

nuevos atributos determinados por otros, por tanto, la dirección 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 preparación de 
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los datos, así pues, ofrece soluciones rápidas a problemas como valores perdidos y atípicos. 

Posteriormente, aplica aprendizaje automático y finalmente implementa el modelo de 

predicción. 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 más de ser una herramienta 

gratuita (Rapidminer, 2019).    

RapidMiner es usado como herramienta para el análisis de contaminantes atmosféricos 

y variables meteorológicas (Andrade & Orellana, 2018). Permite discretizar el set de datos 

tanto de contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas. En base al conjunto de datos 

resultante se aplica algoritmos de minería de datos. Por último, se evalúan los resultados de 

los algoritmos aplicados. 

4.2  Método 

La minería de datos analiza gran cantidad de datos para obtener información y 

conocimiento, que será utilizada en diferentes pronósticos. Durante los últimos años, la 

minería de datos ha tenido un enorme crecimiento, es decir, existen varios modelos estándar 

para la minería de datos, todos estos enfocados en pasos secuenciales, cada uno de estos pasos 

ayudan al desarrollo e implementación de tareas de minería de datos (Shafique & Haseeb, 

2013). Por ello, en este estudio se utilizará el modelo CRISP-DM, no obstante, con la 

finalidad de construir y documentar las respectivas etapas del desarrollo se utilizó un 

Metamodelo de Ingeniería 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 visión 

de ciclo de vida de un proyecto de minería de datos.  Incluye fases del proyecto, tareas a 

realizar, y finalmente obtención de resultados (Ferna, 2010).  
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Ilustración 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 más importantes y frecuentes entre sí. Sin embargo, 

durante el desarrollo del proyecto depende de qué tarea en particular se debe realizar a 

continuación. Por lo que, al ser un proceso cíclico la minería de datos no termina al 

implementarse la solución, por el contrario, se presentan nuevas incógnitas con mayor 

especificidad (Ferna, 2010). El ciclo de vida de CRISP-DM etapas:  comprensión del negocio 

o problema, comprensión de los datos, preparación de los datos, modelado, evaluación e 

implementación. 

 

4.2.1.1 Comprensión del problema 

La etapa inicial de la metodología 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 minería de datos, por lo que, se 

elabora y diseña un plan para lograr los objetivos (Azevedo & Santos, 2008; Wirth, 2000).Por 

ello, dentro del estudio fue necesario identificar el problema para diseñar una metodología 

adecuada. 
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4.2.1.2 Comprensión de los datos 

En la etapa de comprensión de datos, inicialmente, se realiza la recopilación 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 formación de una 

hipótesis (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 meteorológicas, recolectados por una estación de 

aire en la ciudad de Cuenca. Así, por ejemplo, las variables meteorológicas se ilustran en 

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

 

4.2.1.3 Preparación de los datos 

Dentro de la preparación de los datos se aplican técnicas de tratamiento de la 

información 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 

preparación 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 

transformación y limpieza de datos. 

4.2.1.4 Modelado 

 Por lo general, existen distintas técnicas que brindan solución a problemas de minería 

de datos, por ello, se puede aplicar distintas técnicas de modelado. Así pues, los 

parámetros son ajustados de manera óptima (Ferna, 2010).  Por otro lado, es necesario 

mencionar que ciertas técnicas poseen requerimientos específicos, por lo tanto, es común 

volver a la fase de preparación de los datos (Colina, 2017; Ferna, 2010). Este estudio se 

utilizó reglas de asociación, con la finalidad de descubrir conocimiento oculto del 

conjunto de datos de variables ambientales. 

4.2.1.5 Evaluación 
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 En esta etapa, es necesario evaluar el modelo realizado desde el punto de vista del 

análisis 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 

utilizó diferentes métricas de evaluación con el propósito de mejorar los resultados. 

4.2.1.6 Implementación 

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 

implementación puede repetirse en un proceso de minería de datos o presentarse a manera 

de informe que dé solución al problema planteado. Cualesquiera que fuese el caso, es 

importante tomar acciones con el propósito de utilizar los modelos creados (Colina, 2017; 

Ferna, 2010). Finalmente, el estudio propuesto indicó los resultados a través de graficas 

con la descripción respectiva de sus métricas. 

4.2.2 Metamodelo de Ingeniería de Procesos de Software 

Conviene subrayar que los procesos involucrados con la implementación 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 así que, 

existen varios métodos para modelar procesos, sin embargo, aquellos que se enfocan en 

productos de estudio son los más idóneos. 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 gestión de procesos o análisis 

(Menéndez Domínguez & Castellanos Bolaños, 2015). 

4.3  Factor de valor atípico local 

Dentro de minería de datos, la detección de valores atípicos es fundamental para las 

aplicaciones, tales como, detección de fraudes financieros, distinción de irregularidades, o 

incluso pronósticos erróneos del clima (Bhatt, Dhakar, & Chaurasia, 2016; Yan, Cao, & 
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Rundensteiner, 2017). Dentro de un conjunto de datos, es común encontrar elementos que no 

satisfacen el comportamiento común de los datos, de ahí que, estos elementos son conocidos 

como anormalidades, desviaciones, discordancias, o anomalías (Aggarwal, 2013). Por lo 

tanto, la detección de valores atípicos se enfoca en encontrar valores que se alejan 

considerablemente de la distribución común de los datos. Es decir, un valor atípico es 

considerado como un punto de datos que es significativamente diferente a los elementos 

existentes (Jiawei, Micheline, & Pei, 2019). 

Así, por ejemplo, con el uso un histograma de frecuencia como se observa en la 

Ilustración 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 último rango [80, 89]. Por lo tanto, se observa que la mayoría de valores se concentran en 

los rangos de [50,79], de lo que se deduce que el valor del último rango, es considerado como 

valor atípico (Schubert, Zimek, & Kriegel, 2014; Wu et al., 2016). 

 

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

Como se mencionó anteriormente, dentro de minería de datos existen varias técnicas para 

la detección de valores atípicos, uno de ellos es el método de detección basados en densidad. 

Dicho método evalúa la correspondencia o relación 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 atípico 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 está ubicado dentro de un grupo homogéneo el valor LOF 
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asignado será próximo a uno, no obstante, si la densidad entre el grupo local y la densidad 

en torno a sus grupos próximos es mayor, se le asigna un valor de LOF más elevado (Schubert 

et al., 2014; Wu et al., 2016). 

4.4 Discretización 

Dentro de minería de datos no es conveniente en ocasiones trabajar con valores continuos 

o numéricos, ya sea porque es innecesario desde el punto de vista computacional, o, a su vez, 

porque no se pueda extraer información útil, así también, el no categorizar el conjunto de 

datos puede causar ineficacia y lentitud en la implementación de los algoritmos 

(Lavangnananda & Chattanachot, 2017). Por lo tanto, es necesario utilizar técnicas de 

tratamiento de la información, tal es el caso de la discretización. La discretización es 

considerada como el proceso de transformación de valores numéricos continuos a valores 

categóricos o nominales, esto quiere decir que, convierte un conjunto de datos cuantitativos 

en cualitativos, generando una división categórica en base a intervalos, con el propósito de 

determinar específicamente grupos que representen la mayor cantidad de información como 

sea posible (Geaur Rahman & Zahidul Islam, 2016; Lavangnananda & Chattanachot, 2017; 

Ramirez-Gallego et al., 2015; Ramírez-Gallego et al., 2016; Saeed et al., 2015).De manera 

más específica, se dice que, si se tiene un conjunto de datos continuos 𝐴𝑗 el proceso de 

discretización, divide al conjunto de datos en grupos basados en puntos de cortes 𝑃𝑗 =

{𝑃𝑗1, 𝑃𝑗2, … 𝑃𝑗𝑞} , donde, 𝑃𝑗1 𝑦 𝑃𝑗𝑞 son los limites superior e inferior de 𝐴𝑗 

respectivamente. Así 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 discretización es la 

minimización y reducción de datos, puesto que reduce grandes cantidades de datos a grupos 

categóricos. No obstante, estas ventajas se acompañan de un costo, significa que, el proceso 

de discretización genera pérdida de información, por lo que, uno de los aspectos principales 

es disminuir está perdida de información a través del uso de distintas técnicas de 

discretización (García, Ramírez-Gallego, Luengo, Benítez, & Herrera, 2016; Ramirez-

Gallego et al., 2015). Así pues, ciertas técnicas presentan limitaciones, tal es el caso del 
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requerimiento de un valor de entrada equivalente al número de grupos que se desea crear, o, 

por otro lado, el número de elementos, esto es, el tamaño del grupo (Geaur Rahman & 

Zahidul Islam, 2016). 

Los algoritmos de discretización más populares son los denominados no supervisados 

que constan de discretización por ancho igual y agrupación por frecuencia igual  (Jiang & 

Zhao, 2012), sin embargo, por motivos de experimentación se utilizó dos técnicas adicionales 

conocidas como tamaño y, especificadas por el usuario como se indica a continuación:  

Ancho igual  

La técnica de ancho igual conocida como binning requiere como parámetro de entrada 

el número de grupos que se desea obtener, luego, analiza el valor máximo y mínimo 

del conjunto de datos con el propósito de fraccionar en el número 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 número variable de elementos entre sí (Ropero, 

Renooij, & Van Der Gaag, 2018). Dicho de otra manera, esta técnica distribuye los 

elementos de manera desequilibrada, por lo tanto, ciertos grupos contenderán 

demasiados elementos y, por otro lado, otros grupos pueden presentar ausencia de los 

mismos, razón por la cual se altera la construcción de una buena estructura de datos. 

Por ello, es considerado como buena práctica permitir que los rangos de los grupos sean 

de diferente longitud (Witten, Frank, & Hall, 2011).   

Frecuencia igual  

La discretización por frecuencia, de manera análoga a la técnica anterior recibe como 

parámetro de entrada el número de grupos que se desea obtener, así pues, a través de la 

técnica se divide el conjunto de datos en grupos basados en la distribución de 

elementos. Es decir, fracciona de tal manera que el número de elementos de los grupos 

sea equitativo entre sí (Jiang & Zhao, 2012). Por otro lado, es conocido como 

ecualización de histograma, por la forma en la que representa los resultados,  en otras 
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palabras, la distribución de los elementos en cada uno de los rangos es ecuánime 

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

Tamaño 

Para la discretización a través de tamaño, es necesario definir un parámetro de entrada, 

es decir, el número de elementos que contendrá cada grupo. Así pues, la técnica agrupa 

los elementos en subconjuntos con el mismo número de datos especificados por el 

discretizador (Rapidminer, 2019). 

Especificación de usuario  

En ciertos casos, es necesario personalizar la discretización con el propósito de mejorar 

los resultados, por lo que, es necesario definir ciertas características de los grupos a 

generar. Por lo tanto, la técnica denominada especificación por usuario, funciona de tal 

manera que, el usuario especifica el límite superior de cada rango, puesto que, el límite 

inferior del mismo es determinado por el límite superior del rango anterior, así también, 

el límite inferior del rango inicial es el infinito negativo, de la misma manera, el infinito 

positivo puede ser o no utilizado como límite superior del último rango (Rapidminer, 

2019). 

4.5  Reglas de asociación 

Las reglas de asociación, son utilizadas para descubrir elementos que se relacionan entre 

sí de manera frecuente. Por ejemplo, para determinar que productos compran los clientes a 

menudo de manera conjunta. Por ello, los artículos que se compran juntos se pueden colocar 

próximos entre ellos. Otra aplicación es el análisis de texto, es decir, clasificar y recuperar 

documentos (Ye, 2015). 

La ventaja de los algoritmos de reglas de asociación, 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 conclusión diferente. 

Sin embargo, los algoritmos de asociación buscan patrones en grandes conjuntos de datos. 

Por ello, suelen ocupar un mayor tiempo de ejecución (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 continuación: 

▪ Soporte:  

Indica la proporción de registros de datos que contiene un conjunto (X) (Ye, 2015). Es 

decir, hace referencia al número 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 precisión 

de la regla de asociación. Así pues, la confianza de una regla A->B es el fraccionamiento de 

la frecuencia de los elementos A y 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 Ecuación 1 (Aggarwal, 2013; Witten et al., 2011) .  

 𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎(𝐴 → 𝐵) =  
𝑆𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒(𝐴 → 𝐵)

𝑆𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒(𝐴)
                                                  (1) 

▪ Lift 

El valor del lift es usado como medida de representación de una regla de asociación 

(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 A y B no son independientes entre sí, como se observa en 

la Ecuación 2  (McNicholas et al., 2008). 

𝐿𝑖𝑓𝑡(𝐴 → 𝐵) =  
𝑆𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒(𝐴 → 𝐵)

𝑆𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒(𝐴) ∗ 𝑆𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒(𝐵)
                                            (2) 

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

al., 2008)  son los siguientes: 
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• Si el lift es superior a 1, indica que la regla de asociación aparece con frecuencia 

mayor a lo esperado lo que quiere decir que tiene un alto nivel de representación. 

• Si el lift es cercano a 1, indica que la regla de asociación aparece de manera a lo 

esperado. 

• Si el lift es inferior a 1, indica que la regla de asociación aparece con menor frecuencia 

a lo que se esperaba. 

4.5.1 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 ítemsets frecuentes, es decir, conjuntos de elementos 

que tienen mayor número de frecuencia, sin embargo, para que la generación de itemsets sea 

continua se debe establecer un umbral de soporte inicial, por ello, es necesario generar todos 

los ítemsets posibles y para cada uno de ellos definir su frecuencia, a continuación, los ítems 

candidatos serán generados en un inicio de 1 ítem, posteriormente de 2 ítems y así de manera 

continua, sin embargo, esta continua generación de conjunto de ítems 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 análoga, si un itemset no es frecuente entonces cualquier conjunto que contenga a 

este itemset tampoco será frecuente, por ello, no es viable generar todos los itemsets posibles 

de una base de datos. Por lo tanto, la generación 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 ítems entre los cuales existe asociación (Ye, 2015).  
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5. METODOLOGÍA 

Para realizar el presente estudio fue necesario seguir una serie de etapas que ayudarán 

a gestionar de mejor manera el proyecto. La etapa inicial se enfocó en la recopilación de los 

datos, etapa en la cual se almacenan datos acerca de componentes atmosféricos y variables 

meteorológicas 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 atípicos que puedan posteriormente generar inconvenientes en la siguiente etapa. La 

discretización 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 

meteorológicas brindaron los resultados esperados. A continuación, se aplican técnicas de 

asociación, en este caso particular se utilizó la técnica Apriori, un algoritmo caracterizado 

por su facilidad de uso. Consecuentemente, se estableció 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 meteorológicas.  

 

Ilustración 4: Metodología de desarrollo del proyecto. 

5.1  Recopilación de los datos 

Los datos recolectados a través de la Red de Monitoreo de Cuenca, registra datos a 

través de una estación automática instalada en el Centro Histórico. Esta infraestructura 

almacena tanto niveles de contaminación atmosférica como valores de variables 

meteorológicas en un rango de cuatro kilómetros 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 año 2018, e involucran mediciones tomadas en rangos de 10 minutos cada uno. Los datos 

entregados por el Municipio de Cuenca son descritos en la sección de Marco Teórico.  

5.2  Preparación de los datos. 

Es importante mencionar que las estaciones de monitoreo encargadas de la recolección 

de los datos capturan valores erróneos por diferentes causas, tales como, errores en los 

sensores de las estaciones meteorológicas, interrupciones eléctricas o, por otro lado, que los 

niveles de contaminantes sean inferiores a los umbrales definidos para la recolección de los 

datos. Otro aspecto importante, es la recolección de contaminantes atmosféricos realizada en 

lapsos de 10 minutos para cada registro. No obstante, los registros pertenecientes a variables 

meteorológicas se recolectaban en lapso de 1 minuto, por lo que, genera discordancia y 

problemas al trabajar con el conjunto de datos. Así pues, en el estudio de (Andrade & 

Orellana, 2018) se da solución al problema seleccionando 10 registros pertenecientes a la 

misma fecha y hora de variables meteorológicas, 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 meteorológicas, 

finalmente, se realiza una vinculación entre los conjuntos de datos. Por otro lado, con el 

propósito de gestionar de mejor manera la preparación de los datos, se definió una secuencia 

de pasos a realizar como se muestra en la Ilustración 5. 

 

Ilustración 5: Secuencia de procesos para la preparación de los datos. 

1. Remoción 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: dirección del viento y 

velocidad del viento. Una medida de aplicación estaría en la confluencia de estos dos 

atributos, lo que determinaría un índice final. El objetivo de este estudio no corresponde 

a la creación de nuevos atributos determinados por otros, por tanto, la dirección del 

viento es descartada desde el inicio del tratamiento de los datos.  

Algoritmo Remover Valores Faltantes 

Para remover valores faltantes inicialmente se utilizó el operador Select Attributes que 

permitió seleccionar solo los atributos a utilizar en el desarrollo del estudio, por ello, el 

resto de atributos fueron eliminados descartando así la dirección del viento. 

Posteriormente, se utilizó el operador Remove Missing Values puesto que cuenta con 

la opción de seleccionar atributos sin valores faltantes.  

Datos sin valores faltantes 

Posterior a la selección de atributos se generó un conjunto de datos que satisfacen las 

condiciones especificadas anteriormente, tales como, remoción de faltantes y remoción 

de atributos que no son pertinentes para el desarrollo del estudio, de manera particular, 

la dirección del viento. Así también, es necesario mencionar que esta sección es 

importante dado que el resultado de este recurso se utilizó en etapas posteriores. 

2. Cálculo de Factor de Valor Atípico Local 

Algoritmo de Factor de Valor Atípico Local 

Esta etapa del proceso fue considerada importante, dado que se identifican valores 

atípicos 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 atípicos, por lo que, fue necesario realizar procedimientos previos con la 

finalidad de evitar errores en el uso de operadores. Es así 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 parámetro de entrada valores numéricos. Sin embargo, al 
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final del proceso existe una vinculación de datos donde se añade este atributo al 

conjunto de datos. 

Así pues, con la ayuda del operador Detect Outlier (LOF) se calcularon estos valores. 

En primer lugar, se estableció los parámetros de entrada conocidos como valores 

MinPts que hacen referencia a los rangos: límite inferior y superior, definidos como 10 

y 20 respectivamente, en otras palabras, son las distancias respectivas con las que se 

trabajó para realizar el cálculo.  De esta manera, posterior al proceso de cálculo se 

obtuvo un nuevo conjunto de datos con una columna adicional nombrada outlier que 

contiene el factor de valor atípico calculado. Consecuentemente, se utilizó el operador 

Filter Examples con el propósito de descartar registros con valores atípicos, de manera 

que aquellos registros que no cumplieron con la condición de outlier <= 1.6 fueron 

descartados. 

Posterior a las etapas de remoción de faltantes y cálculo 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 atípicos. Sin embargo, durante la experimentación se identificó 

que la mayor parte de los datos se pierden durante el proceso de remoción 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 depuración de los valores atípicos, a través 

de la técnica de LOF, dio como resultado la eliminación del 15% de los registros, de 

manera que, no es una perdida considerable de datos. No obstante, como se mencionó 

previamente gran cantidad de registros se perdían en la remoción de faltantes, por lo 

que, se decidió aplicar el método de (Peña, Ortega, & Orellana, 2019). 

Tabla 3: Limpieza de datos inicial. 

Mes 

Número de 
datos 

iniciales 

Número de 
datos sin 
valores 

faltantes 

Número de 
elementos sin 

valores 
atípicos 

Numero de Datos 
Resultantes 

Número 
de datos 
iniciales 

Número 
de datos 
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 (Peña, Ortega, & Orellana, 2019)  se enfoca en la ejecución de los 

siguientes pasos: En primer lugar, rellena los valores faltantes con ceros y, filtra datos 

definiendo un umbral mayor a cero. En segundo lugar, se aíslan cada una de las 

variables. En tercer lugar, se aplica el algoritmo LOF donde se establece el umbral 

correspondiente con el propósito de seleccionar valores que se encuentren bajo el 

umbral establecido. De manera más detallada, en el rellenado de faltantes utilizaron 

dos métodos regularizados, por una parte, la regresión Lasso y, por otro lado, la 

regresión de Ridge. Esto quiere decir que, inicialmente, definieron cierto número de 

puntos hacia adelante y hacia atrás 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 regresión de Lasso presenta superioridad frente a la regresión de Ridge 

en el caso de rellenado de datos faltantes. Así pues, el método seleccionado fue 

evaluado en base a la correlación (R2), error absoluto medio (MAE) y error cuadrático 

medio (RMSE) obteniendo buenos resultados en cuanto a términos de precisión y 

precisión entre espacios con distintas longitudes. 

Finalmente, posterior a la aplicación del método (Peña et al., 2019) se obtuvo un nuevo 

conjunto de datos con un total de 52560 registros. Por lo que, se aplicó 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 más específicos, 

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 aplicó el algoritmo de LOF 

obteniendo 30622 registros totalmente limpios que se refiere al 58% de los datos. Cabe 

recalcar que la eliminación 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 atípicos con los cuales se puede trabajar de manera óptima 

mejorando la calidad de los resultados. 

Tabla 4: Limpieza de datos final. 

Mes 

Número de 
datos 

iniciales 

Número de 
datos sin 
valores 

faltantes 

Número de 
elementos sin 

valores atípicos 

Numero de 
Datos 

Resultantes  

Número de 
datos 

iniciales 

Número 
de 

datos 
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 Atípicos 

Finalmente, luego de aplicar los respectivos algoritmos tanto para la remoción de 

faltantes, así como también la eliminación valores atípicos, se obtuvo un conjunto de 

datos con 30622 registros que indica el 58% de los datos. Sin embargo, como se 
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mencionó anteriormente, fue necesario descartar la columna tipo date, dado que 

causaría un error de formato, por ello, en la siguiente etapa se da solución a esta 

operación realizada. 

3. Vinculación de datos 

Algoritmo de Vinculación 

La siguiente etapa da solución a la desvinculación de la columna de tipo date que se 

realizó con el propósito de evitar errores de formato. Por lo tanto, a través del ID que 

contiene cada uno de los registros y con el uso del operador Intersect se logró unir los 

registros de datos preprocesados junto con los registros de datos iniciales 

correspondientes, así pues, para cada registro se adjuntó su registro de hora.  

Datos Preprocesados 

Posterior a los procesos de limpieza y vinculación de datos se logró unir los registros 

de datos preprocesados junto con los registros de datos iniciales correspondientes. Es 

así 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. 

5.3 Modelado de datos 

Como se mencionó en un inicio se utilizó como guía de desarrollo el modelo CRISP-

DM, por ello, dentro del Modelado de Datos se incluye la etapa de Discretización y 

Aplicación de Técnicas de Asociación referentes a la metodología indicada. Así pues, en la 

Ilustración 6 se indica el modelo con cada una de las etapas que se utilizó para el desarrollo 

del estudio. No obstante, es necesario indicar de manera más específica cada uno de los 

operadores que se utilizaron en el transcurso del estudio que se indica en la sección de 

Anexos. 
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Ilustración 6: Secuencia de procesos del desarrollo del proyecto. 

1. Selección de los datos 

Algoritmo Seleccionar Atributo 

De manera análoga a la etapa de preparación de los datos, se realizó una selección de 

atributos, dado que dentro del conjunto de datos existen atributos que tiene dependencia 

de otros, como es el caso de la dirección viento. Por lo que, a través del operador Select 

Attributes, se filtró solo atributos que nos servirán en el desarrollo del estudio, por lo 

tanto, el resto de atributos se eliminaron del conjunto de ejemplos descartando así la 

dirección del viento.   

Posteriormente, durante la experimentación se decidió descartar los atributos de 

PRECIP_SUM (Precipitación), RADGLOBAL_AV (Radiación Global), a causa de 

que contienen demasiados valores iguales, es decir, si existen demasiados valores 

iguales dentro de una columna en la etapa de discretización el grupo categórico crece 

demasiado incluso doblando el tamaño máximo especificado por el usuario 

ocasionando errores. Del mismo modo, variables meteorológicas como UVA_AV 

(Radiación UVA), UVE_AV (Radiación UVE) se descartaron, dado que estas dos 

variables meteorológicas son similares lo que causaba un sesgo en los resultados 

finales, puesto que se presentaban en la mayoría de reglas de asociación. 

Datos Seleccionados 

Finalmente, la ejecución de los procesos anteriores da como resultado un conjunto de 

datos preprocesados, es así que en etapas futuras se prevé el riesgo de errores, como en 

la etapa de discretización, ya sea porque el formato de entrada es erróneo o, a su vez, 
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si existen grandes cantidades de valores iguales que afectan el proceso de 

discretización. 

2. Transformación de los datos 

Algoritmo Transformar Datos 

Previo a la etapa de discretización, es necesario realizar una transformación 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, día, semana, 

trimestre. Por lo que, la extracción de estos componentes se lo realizó de manera 

relativa, dicho en otras palabras, es posible extraer el día relativo al mes, semana o 

incluso año. Ejemplificando, si se obtiene la fecha 25/abril/2020 el día relativo al mes 

seria 25, sin embargo, el día relativo al año seria 115 porque es el día 115 del año. De 

la misma manera, funciona la extracción de hora, por ello, para realizar el estudio se 

seleccionó la hora relativa al día. Finalmente, el resultado de esta transformación da 

como resultado atributos de tipo fecha convertidos en atributos de tipo numérico. 

Datos Transformados 

Como se mencionó 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 discretización. 

3. Algoritmo de Discretización 

La técnica de asociación se fundamenta en la agrupación de items que se presentan 

conjuntamente a través de varias transacciones.  Cuando los items no corresponden a 

una unidad específica, sino al contrario son construidos por rangos que determinan esa 

unidad, es necesario utilizar una técnica denominada discretización.  En el caso de las 

variables de contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas se necesita 

conformar grupos con rangos determinados que representen estas unidades específicas.  
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Por ejemplo, el caso del ozono tiene una dispersión 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 número de grupos representados; con esto, se podrá 

establecer la relación 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 podría contener más o menos registros que otro grupo, en otras palabras, los 

grupos estarían desbalanceados.  Al contrario, si se determinan los rangos en función 

del número de registros, se obtendría un grupo más balanceado. Por lo tanto, es 

necesario describir las diferencias presentadas entre los diferentes tipos de 

discretización obtenidos como se muestra a continuación:  

Ancho igual  

En primer lugar, se discretizó a través de la técnica de Binning. Esta técnica se aplica a 

través de operador Discretize by Binning, el cual discretiza en base al número de 

subconjuntos especificado por el usuario. Se estableció ocho grupos de rangos de 

manera automática, sin embargo, el tamaño de cada grupo con respecto a otro es 

variable. En otras palabras, en los rangos iniciales existe gran afluencia de datos, no 

obstante, esta acumulación de datos fue disminuyendo, de tal manera, que el último 

rango cuenta con pocos elementos o ninguno. Para ilustrar mejor la distribución de 

elementos se muestra en la sección de anexos. 

Tamaño  

Con la finalidad de obtener mejores resultados se experimentó con la discretización por 

tamaño. Es así que, al tener 30.622 registros se fracciono por el número de registros 

por el número de grupos, en este caso ocho. De esta manera, se obtuvo un tamaño de 

3.827elementos para cada grupo. Sin embargo, al generar los grupos tanto la 

distribución como el tamaño de elementos no fueron los esperados. En primer lugar, el 

operador de discretización creo nueve rangos, siendo los esperados ocho rangos. En 

segundo lugar, se observa que la distribución 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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distribución de los datos no es la correcta o a su vez no es uniforme, por lo tanto, esta 

discretización también fue descartada.  

Especificación de usuario  

Por otra parte, se experimentó la discretización por especificación de usuario. No 

obstante, conviene subrayar que al especificar rangos muy grandes o muy pequeños 

sesga la información. Por lo cual, se estableció ocho rangos que abarquen la mayor 

cantidad de datos. Así, por ejemplo, el rango inicial [-∞,100] va desde el infinito 

negativo hasta 100, posteriormente se incrementó en intervalos de 100, finalizando en 

el rango ochocientos hasta el infinito [800, ∞]. Sin embargo, los resultados fueron aún 

peores que en los casos anteriores, es así que la distribución 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 

discretización, se seleccionó la discretización por frecuencia. Por lo tanto, con la ayuda 

del operador Discretize by Frequency, se estableció el número de grupos a crear, en 

este caso ocho grupos de rangos. Como se puede ver en la Ilustración 7 para el caso del 

ozono los grupos son balanceados. Similar comportamiento se logró el resto de 

variables de estudio. 
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Ilustración 7: Discretización por Frecuencia. 

Datos Transformados 

La técnica de asociación se fundamenta en la agrupación de itemsets que se presentan 

conjuntamente a través de varias transacciones. Por ello, en el caso de las variables de 

contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas fue necesario conformar 

grupos con rangos determinados que representen la mayor cantidad de información 

posible. Es así que, finalizada la etapa de discretización se obtuvo un conjunto de datos 

correctamente discretizado para la aplicación reglas de asociación. 

4. Aplicación del Algoritmo 

Algoritmo Apriori 

Conviene mencionar el algoritmo Apriori brinda un procedimiento eficiente para 

formar conjuntos de elementos frecuentes. Por ello, se aplicó 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 parámetro 

un soporte mínimo de frecuencias, es decir, las ocurrencias frecuentes y no tan 

frecuentes. Así pues, luego de aplicar el algoritmo de elementos frecuentes fue 

necesario aplicar el operador Create Association Rules para generar las reglas de 

asociación. No obstante, para limitar el número 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 sección de Evaluación. 

Reglas de Asociación 

La Tabla 7 muestra los resultados de la aplicación del algoritmo Apriori. La primera 

columna indica el numero de la regla, la segunda columna señala la premisa del 

resultado y finalmente se indica la conclusión de la regla en la tercera columna. Es 

importante indicar en cada regla los parámetros que justifican la regla, por lo tanto, se 

indica el soporte, confianza y lift respectivamente. 
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5.4 Evaluación 

La presente etapa se enfoca en la definición de métricas de evaluación con la finalidad 

de limitar y evaluar los resultados obtenidos. Así pues, como indica  (Witten et al., 

2011) al aplicar técnicas de asociación es posible generar grandes cantidades de reglas, 

sin embargo, el enfoque se lo debe realizar en aquellas que presenten un alto índice de 

confianza. Así también, como parte de la evaluación (Aggarwal, 2013) menciona que 

una regla de asociación es válida si cumple con criterios de soporte y confianza. Por 

ello, con el propósito obtener resultados de calidad las reglas obtenidas fueron 

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

En primer lugar, se estableció un soporte del 50%, confianza del 80% y lift de 80, no 

obstante, al ser un soporte demasiado elevado, no se obtuvo ningún resultado. En 

segundo lugar, se experimentó con soporte del 10%, junto a una confianza y lift del 

80% respectivamente, así 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 evaluación reglas de asociación. 

No. Premisa Conclusión 
So

p
o

rt
e 

C
o

n
fi

an
za

 

Li
ft

 
1 TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - 

∞], WINDSPEED_AV = range8 
[3.150 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

4% 81% 6.00 

2 O3 = range1 [-∞ - 5.899],  
HR_AV = range8 [86.500 - ∞] 

DP_AV = range8 [10.850 - 
∞] 

4% 81% 7.00 

 

Para mejorar los resultados se estableció 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 asociación fuertes no son suficientes para representar el 

conocimiento de la base de datos, por lo que, posteriormente se disminuyó el soporte. 
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Tabla 6:Tercera evaluación reglas de asociación. 

 

En base a los resultados anteriormente descritos, se modificó el parámetro de soporte a 

un 3% y el lift a 80%.  A diferencia de la experimentación anterior que arrojó dos 

resultados reglas de asociación, el resultado luego del ajuste produjo diecisiete reglas.  

  

No. Premisa Conclusión 

So
p

o
rt

e 

C
o

n
fi

an
za

 

Li
ft

 

1 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], 
O3 = range8 [45.191 - ∞] 

TEMPAIRE_AV = range8 
[18.950 - ∞] 

6% 81% 7 

2 HORA = range5 [12.500 - 15.500], 
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

5% 82% 7 

3 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500],  
HORA = range5 [12.500 - 15.500] 

TEMPAIRE_AV = range8 
[18.950 - ∞] 

5% 83% 7 

4 O3 = range8 [45.191 - ∞],  
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

6% 85% 7 



 

39 
 

6. RESULTADOS 

Como se observa en la Ilustración 8, los resultados tienden a agruparse por rangos, es 

decir, como se observa los puntos de coloración amarilla representan las reglas que, si bien 

cumplen con el umbral establecido de un 3% presentan un bajo índice de confianza con una 

oscilación por debajo del 40%. Por otro lado, las reglas de coloración 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 enfocó en las reglas de coloración azul dado 

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

 

Ilustración 8: Distribución de los resultados en base a soporte y frecuencia. 

Una vez definida la sección de evaluación es necesario describir e interpretar los 

resultados obtenidos en cada una de las diferentes reglas de asociación. Es necesario 

mencionar que los resultados obtenidos, por un lado, presentan la relación entre las variables 

meteorológicas y por otro lado, la relación entre contaminantes y variables meteorológicas. 

Así pues, los resultados se observan tanto en la Ilustración 9 y de manera más detallada en la 

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

No
. 

Premisa Conclusión 

So
p

o
rt

e 

C
o

n
fi

an
za

 

Li
ft

 

1 TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - 
∞],  
WINDSPEED_AV = range8 [3.150 - 
∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

4% 81% 6.00 

2 O3 = range1 [-∞ - 5.899],  
HR_AV = range8 [86.500 - ∞] 

DP_AV = range8 [10.850 - 
∞] 

4% 81% 7.00 

3 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500],  
O3 = range8 [45.191 - ∞] 

TEMPAIRE_AV = range8 
[18.950 - ∞] 

6% 81% 7.00 

4 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500],  
HORA = range4 [9.500 - 12.500] 

O3 = range8 [45.191 - ∞] 3% 81% 6.00 

5 TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 
12.750],  
HR_AV = range8 [86.500 - ∞] 

DP_AV = range8 [10.850 - 
∞] 

4% 82% 7.00 

6 HORA = range5 [12.500 - 15.500],  
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

5% 82% 6.00 

7 PATM_AV = range1 [-∞ - 749.328],  
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

5% 82% 6.00 

8 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], 
HORA = range5 [12.500 - 15.500] 

TEMPAIRE_AV = range8 
[18.950 - ∞] 

5% 83% 7.00 

9 O3 = range8 [45.191 - ∞], 
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

6% 85% 6.00 

10 HORA = range5 [12.500 - 15.500], 
O3 = range8 [45.191 - ∞],  
TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

4% 89% 7.00 

11 WINDSPEED_AV = range1 [-∞ - 
0.750],  
DP_AV = range8 [10.850 - ∞] 

HR_AV = range8 [86.500 - 
∞] 

4% 90% 7.00 

12 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500],  
HORA = range5 [12.500 - 15.500],  
O3 = range8 [45.191 - ∞] 

TEMPAIRE_AV = range8 
[18.950 - ∞] 

4% 90% 7.00 

13 HR_AV = range1 [-∞ - 44.500],  
PATM_AV = range1 [-∞ - 749.328] 

TEMPAIRE_AV = range8 
[18.950 - ∞] 

5% 92% 8.00 

14 O3 = range1 [-∞ - 5.899],  
DP_AV = range8 [10.850 - ∞] 

HR_AV = range8 [86.500 - 
∞] 

4% 93% 8.00 

15 DP_AV = range1 [-∞ - 5.250],  
O3 = range8 [45.191 - ∞] 

HR_AV = range1 [-∞ - 
44.500] 

4% 93% 7.00 

16 HORA = range2 [3.500 - 7.500],  
DP_AV = range8 [10.850 - ∞]0 

HR_AV = range8 [86.500 - 
∞] 

4% 98% 8.00 

17 TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 
12.750],  
DP_AV = range8 [10.850 - ∞] 

HR_AV = range8 [86.500 - 
∞] 

4% 100
% 

8.00 
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Ilustración 9:Reglas de asociación. 

La primera regla de asociación que se muestra a continuación, representa una 

oscilación de temperatura en un rango de 18.9°C o más, 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 Ilustración 10. Es lógico deducir que la 

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

• [TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞], WINDSPEED_AV = range8 [3.150 - ∞]] 
→[HR_AV = range1 [-∞ - 44.500]] 

 

Ilustración 10: Rangos de regla de asociación número 1. 

La segunda regla de asociación indica que si el ozono se encuentra por debajo de los 

5.9 microgramos por metro cúbico 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 más rango elevado, el 

punto de roció se incrementa como se indica en la Ilustración 11. 
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• [O3 = range1 [-∞ - 5.899], HR_AV = range8 [86.500 - ∞]] →[DP_AV = range8 

[10.850 - ∞]] 

 

Ilustración 11: Rangos de regla de asociación número 2. 

La tercera regla de asociación muestra que si en existe vapor de agua por debajo del 

44.5% acompañado de ozono por encima de los 45 microgramos por metro cúbico, 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 Ilustración 12.   

• [HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], O3 = range8 [45.191 - ∞]]→[TEMPAIRE_AV = 

range8 [18.950 - ∞]] 

 

Ilustración 12: Rangos de regla de asociación número 3. 

En cuanto a la cuarta regla muestra que entre las 9:50am - 12:50pm acompañado 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 cúbico. Por ello, se deduce que a media mañana e inicio de 
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la tarde, si existe un bajo nivel de humedad el ozono se incrementa a su nivel más alto como 

muestra la Ilustración 13.  

• [HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], HORA = range4 [9.500 – 12.500]]  →[O3 = range8 

[45.191 - ∞]] 

 

Ilustración 13: Rangos de regla de asociación número 4. 

La quinta regla indica que una oscilación de temperatura entre los 11.85°C y los 

12.75°C acompañado de humedad relativa de 86.5% o superior, genera un punto de roció 

entre los 10.85°C o más. Lo que quiere decir que, cuando existe alta presencia de humedad 

acompañada del frio del entorno, el punto de roció se eleva hacia su rango más alto como se 

indica en la Ilustración 14. 

• [TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 12.750], HR_AV = range8 [86.500 - ∞]] → [DP_AV 

= range8 [10.850 - ∞]] 

 

Ilustración 14: Rangos de regla de asociación número 5. 
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La sexta regla de asociación señala que dentro del horario entre las 12:50 pm y las 

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

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

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

• [HORA = range5 [12.500 - 15.500], TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞]] →[HR_AV = 

range1 [-∞ - 44.500]] 

 

Ilustración 15: Rangos de regla de asociación número 6. 

La séptima regla de asociación muestra que una oscilación de presión 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 Ilustración 16.   

• [PATM_AV = range1 [-∞ - 749.328], TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞]] 

→[HR_AV = range1 [-∞ - 44.500]] 
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Ilustración 16: Rangos de regla de asociación número 7. 

La octava regla de asociación señala 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 más alto como se aprecia en la Ilustración 17.   

• [HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], HORA = range5 [12.500 - 15.500]] →[TEMPAIRE_AV 

= range8 [18.950 - ∞]] 

 

Ilustración 17: Rangos de regla de asociación número 8. 

La novena regla muestra que el ozono por encima de los 45.2 microgramos por metro 

cúbico 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 que si existe un alto nivel de ozono y una alta 

temperatura, la humedad disminuye como se observa en la Ilustración 18. 
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• [O3 = range8 [45.191 - ∞], TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞]]→[HR_AV = range1 

[-∞ - 44.500]] 

 

Ilustración 18: Rangos de regla de asociación número 9. 

La décima regla indica que durante las 12:50 pm y 15:50 pm, frente a un ozono 

superior a los 45.2 microgramos por metro cúbico y una temperatura de 19°C o más, infieren 

en una humedad relativa por debajo de los 44.5%. Por lo tanto, como indica la Ilustración 19 

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

disminuye. 

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

range8 [18.950 - ∞]]→[HR_AV = range1 [-∞ - 44.500]] 

 

Ilustración 19: Rangos de regla de asociación número 10. 
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La undécima regla de asociación indica que cuando la velocidad del viento se 

encuentra por debajo de los 0.8 metros por hora y el punto de roció por encima de los 10.9 

°C, causan una humedad del 86.5% o más. Por ello, cuando la velocidad del viento disminuye 

y el punto de roció se eleva, la humedad se incrementa a su nivel más alto como muestra la 

Ilustración 20. 

• [WINDSPEED_AV = range1 [-∞ - 0.750], DP_AV = range8 [10.850 - ∞]] →[HR_AV = 

range8 [86.500 - ∞]] 

 

Ilustración 20: Rangos de regla de asociación número 11. 

La duodécima regla de asociación muestra que una humedad relativa por debajo del 

44.5% junto a un ozono por encima de los 45.2 microgramos por metro cúbico entre las 12:50 

pm y 15:50 pm, dan como resultado una temperatura de 18.9°C o más. La Ilustración 21 

indica que cuando la humedad relativa disminuye y el ozono se eleva durante la tarde, la 

temperatura aumenta a su rango superior. 

• [HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], HORA = range5 [12.500 - 15.500], O3 = range8 

[45.191 - ∞]] →[TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞]] 
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Ilustración 21: Rangos de regla de asociación número 12. 

En cuanto a la decimotercera regla de asociación muestra que si existe humedad 

relativa por debajo del 44.5% y una presión atmosférica inferior a los 749.3 hectopascales, 

entonces la temperatura radica en los 19°C o más. En la Ilustración 22 se deduce que cuanto 

la humedad y la presión atmosférica se encuentren en sus rangos inferiores, el calor se eleva 

a su rango más alto. 

• [HR_AV = range1 [-∞ - 44.500], PATM_AV = range1 [-∞ - 749.328]] --> 

[TEMPAIRE_AV = range8 [18.950 - ∞]]  

 

Ilustración 22: Rangos de regla de asociación número 13. 

La decimocuarta regla de asociación indica que un ozono por debajo de los 5.9 

microgramos por metro cúbico y un punto de roció superior a los 10.9 °C, genera como 

resultado una humedad relativa por encima del 86.5%. Es así que, cuando el ozono disminuye 
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y por el contrario el punto de roció se eleva, entonces la humedad relativa se incrementa 

como se muestra en la Ilustración 23. 

• [O3 = range1 [-∞ - 5.899], DP_AV = range8 [10.850 - ∞]] →[HR_AV = range8 

[86.500 - ∞]] 

 

Ilustración 23: Rangos de regla de asociación número 14. 

La decimoquinta regla de asociación 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 así que cuando el punto de roció se encuentra en los 5.25°C o menos junto a un 

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

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

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

relativa.  

• [DP_AV = range1 [-∞ - 5.250], O3 = range8 [45.191 - ∞]] →[HR_AV = range1 [-∞ - 

44.500]] 
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Ilustración 24: Rangos de regla de asociación número 15. 

La decimosexta regla indica que durante las 3:50am y 7:50am junto a un punto de 

rocío superior a los 10.85°C, infieren en una humedad relativa superior al 86.5%. Por ello, la 

Ilustración 25 muestra que, a tempranas horas de la mañana en presencia de un alto nivel de 

punto de roció la humedad se incrementa. 

• [HORA = range2 [3.500 - 7.500], DP_AV = range8 [10.850 - ∞]] → [HR_AV = range8 

[86.500 - ∞]] 

 

Ilustración 25: Rangos de regla de asociación número 16. 

La regla decimoséptima muestra que una oscilación de temperatura entre los 11.9°C 

y 12.8°C y un punto de roció de 10.9°C o superior determinan una humedad relativa del 

86.5% o más. Es importante mencionar que esta regla posee el valor más 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 roció se eleva consecuentemente la humedad relativa se incrementa como se 

muestra en la Ilustración 26. 
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• [TEMPAIRE_AV = range2 [11.850 - 12.750], DP_AV = range8 [10.850 - ∞]] → 

[HR_AV = range8 [86.500 - ∞]] 

 

Ilustración 26: Rangos de regla de asociación número 17. 
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7. DISCUSIÓN  

El objetivo principal de este estudio fue la aplicación de técnicas de asociación 

de minería de datos para analizar el comportamiento de contaminantes atmosféricos y 

variables meteorológicas. Se utilizó un conjunto de datos de enero a noviembre del año 

2018. Durante la experimentación se probaron varios métodos de discretización 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 o ninguno. Fue 

importante seleccionar la técnica adecuada de discretización, es así que se seleccionó 

el método de discretización frecuencia, puesto que este representa una división más 

equilibrada a nivel de cada rango.     

Así también, es importante establecer parámetros mínimos adecuados en la 

selección de las reglas, por ello, en un principio se estableció un soporte de 50%, 

confianza del 80% y un lift del 80%, no obstante, no se obtuvieron los resultados 

esperados. Por lo que, se decidió reducir el valor del soporte al 10%, obteniendo así 

dos resultados. Si bien los resultados obtenidos son buenos, no representan en su 

totalidad el conocimiento del conjunto de datos, por lo que se disminuyó aún más el 

soporte a un 5%, lo que dio como resultado cuatro reglas de asociación. Por ello, 

finalmente se decidió establecer un soporte del 3% con lo cual el número de reglas 

aumento significativamente a diecisiete reglas.  

La metodología aplicada fue eficaz en la búsqueda de patrones de 

comportamiento de los contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas. Se 

concuerda con el comportamiento definido por (Othman, Ismail, & Latif, 2018) que 

indica que la temperatura es un factor meteorológico que influye en la formación de 

O3. El resultado obtenido en la regla de asociación número tres conincide con esta 

afirmación de manera particular el ozono en sus rangos más elevados, la temperatura 

tiende a elevarse. De manera análoga (Christy & Khanaa, 2016) menciona que cuando 

la temperatura se encuentra en niveles altos, es una excelente condición que conduce a 

la formación y acumulación de contaminantes. La correspondencia a los resultados 

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

relación a otros trabajos. 
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8. CONCLUSIONES  

En este estudio se aplicó la técnica de asociación de minería de datos para analizar 

el comportamiento de contaminantes atmosféricos y variables meteorológicas. Es así 

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 año 2018, cabe mencionar 

que la etapa de discretización fue uno de los pilares fundamentales dentro del proceso, 

dado que, fue necesario modular el número de grupos con la finalidad de obtener 

resultados eficientes posterior a la aplicación de la algoritmia.  

Por ello, se determinó que la mejor manera de discretizar los datos previos a la 

aplicación de técnicas de asociación, es la técnica de discretización por frecuencia, 

puesto que realiza una distribución ecuánime 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, tamaño y especificación por usuario, puesto que 

presentaban una serie de incongruencias al momento de discretizar, lo que causaba un 

sesgo en los resultados finales. 

Los parámetros de evaluación considerados para el desarrollo de este estudio 

fueron el soporte, confianza y, lift de cada regla de asociación, de esta manera, 

inicialmente se moduló el soporte desde el 100%, sin embargo, no se presentaban 

resultados. Por lo que, finalmente se estableció un soporte del 3%, acompañado de una 

confianza del 80% y, un lift de 80. De tal manera que los resultados que no presentaron 

relevancia fueron descartados, obteniendo así 17 reglas de asociación que describen el 

comportamiento de variables meteorológicas y contaminantes atmosférico. Así pues, 

se obtuvo conocimiento útil y comprensible para el control del aire.  
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10. ANEXOS 

 

Ilustración 27: Modelado de operadores.  

 

Ilustración 28: Discretización por Binning. 
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Ilustración 29: Discretización por Tamaño (Size). 

 

Ilustración 30: Discretización por Especificación de Usuario. 
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Ilustración 31: Relación entre reglas de asociación de HR_AV = range1 [-∞ - 

44.500]. 

 

Ilustración 32: Relación entre reglas de asociación de O3 = range8 [45.191 - ∞]. 
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Ilustración 33: Relación entre reglas de asociación HR_AV = range8 [86.500 - ∞]. 

 

Ilustración 34: Relación entre reglas de asociación TEMPAIRE_AV = range8 

[18.950 - ∞]. 
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Ilustración 35: Relación entre reglas de asociación DP_AV = range8 [10.850 - ∞]. 
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