TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

EDUCACION

INSTITUTO TECNOLOGICO DE CIUDAD MADERO

DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO E INVESTIGACION

MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA

PO MIPATRIAY PORMIGICN®

TESIS

VARIABLES DEL CAMBIO CLIMATICO EN MEXICO EN BASE A ANALISIS
ESTADISTICOS Y MODELOS MATEMATICOS

Que para obtener el grado de

Maestro en Ciencias de la Ingenieria

Presenta:
Ing. Lucero Lagunes Cuevas
G15070821
No. CVU: 1189157

Director de tesis
Dr. Juan Javier Gonzalez Barbosa
No. CVU: 202134

Co- director de Tesis

Dr. Juan Frausto Solis

Cd. Madero, Tamaulipas  abril 2024



EDUCACION @ —

NACIONAL DE MEXKO
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion

Ciudad Madero, Tamaulipas, QlisElgdyzien:

OFICIO No.: U.028/2024
ASUNTO: Autorizacién de impresion de tesis

C. LUCERO LAGUNES CUEVAS
No. DE CONTROL G15070821
PRESENTE

Me es grato comunicarle que después de la revision realizada por el Jurado designado para su Examen de
Grado de Maestria en Ciencias de la Ingenieria, se acordd autorizar la impresion de su tesis titulada:

“VARIABLES DEL CAMBIO CLIMATICO EN MEXICO EN BASE A ANALISIS ESTADISTICOS Y MODELOS
MATEMATICOS”

El Jurado esta integrado por los siguientes catedraticos:

PRESIDENTE: DR. JUAN JAVIER GONZALEZ BARBOSA
SECRETARIO: DR. JUAN FRAUSTO SOLIS

VOCAL: DR. ULISES PARAMO GARCIA
SUPLENTE: DRA. ANA LIDIA MARTINEZ SALAZAR
DIRECTOR DE TESIS: DR. JUAN JAVIER GONZALEZ BARBOSA
CO-DIRECTOR: DR. JUAN FRAUSTO SOLIS

Es muy satisfactorio para la Division de Estudios de Posgrado e Investigacion compartir con usted el logro
de esta meta. Espero que continle con éxito su desarrollo profesional y dedique su experiencia e inteligencia
en beneficio de México.

ATENTAMENTE
Excelencia en Educacion Tecnoldgicas

“Por mi patria y por mi

(@) EDUCACION | iz
INSTITUTO TECNOLOGICO

MARCQO/ANTONIO CORONEL GAR CiA DE CIUDAD MADERO

JEFE DE LA DIVISION DE ESTUDIQS DE

POSGRADO E INVESTIGACION DIVISION DE ESTUDIOS DE

POSGRADO E INVESTIGACION

c.c.p.- Archivo

MACG/NRV

R &
gy o
Av.1° de Mayoy Sor Juana |. de la Cruz S/N Col. Los Mangos C.P. 89440 Cd. Madero, Tam.
Tel. 01 (833) 357 48 20, ext. 3110, e-mail: depi_cdmadero@tecnm.mx
tecnm.mx | cdmadero.tecnm.mx

3 2C24

- Felipe Carrillo
PUERT

BT G A ik




Divisiéon de Estudios de Posgrado e Investigacion

’ . . . .
“EDUCACION @mm Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero

INSTITUTO TECNOLOGICO DE CIUDAD MADERO

DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO INVESTIGACION

Por medio de la presente se hace constar que la C. LUCERO LAGUNES CUEVAS, con numero de
control G15070821 Estudiante de la MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA no tiene adeudo
en el departamento a mi cargo:

CENTRO DE COMPUTO DE LA DIVISION DE COORDINACION DE LA MAESTRIA EN
ESTUDIOS DE POSGRADO E INVESTIGACION CIENCIAS DE LA INGENIERIA
FECHA: 06 de marzo de 2024 FECHA: 06 de marzo de 2024

@) EDUCACION | ==

|
]
!
l

1
SELLO: @) EDUCACION | e

INSTITUTO TECNOLOGICO
DE CIUDAD MADERQ

SELLO:

INSTITUTO TECNOLOCICO
DE CIUDAD MADERO

DIVISION DE ESTUDIOS DE

POSCRADO E INVESTIGACION POSGRADO E INVESTIGACION |

|
i
DIVISION DE ESTUDIOS DE l
|

JEFE DE LA DIVISION DE ESTUDIOS
DE POSGRADO E INVESTIGACION

FECHA: 06 de marzo de 2024

FIRMA: @) EDUCACION | v
DR. MARCO ANTONIO QORONEL GARCIA i

INSTITUYO TECNOLOGICO

SELLO: DE ZIUDAD MADERQ

DIVISION DE ESTUDIOS DE
POSGRADO E INVESTIGACION

i
|
i
’.
a

o ") 00/

= A Cuadtieo

Av.1° de Mayoy Sor Juana |. de la Cruz S/N Col. Los Mangos C.P. 89440 Cd. Madero, Tam.
Tel. 01 (833) 357 48 20, ext. 3110, e-mail: depi_cdmadero@tecnm.mx

tecnm.mx | cdmadero.tecnm.mx

. 2C24

 Felipe Carrillo
PUE RTO

.......



DECLARACIONES DE ORIGINALIDAD, PROPIEDAD
INTELECTUAL, CESION DE DERECHOS Y/O
CONFIDENCIALIDAD

Esta tesis consta de la originalidad, propiedad intelectual y cedo los derechos
correspondientes, asi como también la confidencialidad de los métodos, los resultados y
todo lo generado en esta investigacion.



AGRADECIMIENTOS

Le quiero agradecer especialmente a mis asesores y maestros que han estado al pendiente
del avance, a mi familia y pareja que estuvieron al pendiente de mi en todo el proceso y
también a CONACYyYT por recibir la beca y por supuesto el Instituto Tecnolégico de Ciudad

Madero.



Variables del cambio climatico en México en base analisis estadisticos y

matematicos.

Lucero Lagunes Cuevas

Resumen

El cambio climatico es la modificacion de la temperatura y del resto de variables del clima,
que se esta produciendo con una velocidad e intensidad que se ha visto afectado en la historia
de la humanidad, como consecuencia de la actividad humana y de otros factores. Es por eso
que las variables del cambio climéatico como temperatura, presion atmosférica, punto de
rocid, monoxido de carbono y el 6xido nitrico que son fundamentales para avanzar en la
comprensidn cientifica del clima aportando informacién climatica necesaria para apoyar la
toma de decisiones en muchos sectores. Por lo tanto en cada ciudad son diferentes las
variables mas relevantes ya que las condiciones climatolégicas siempre seran diferentes dada
la region de interés, la altura sobre el nivel del mar, las industrias cercanas etc.

El problema que se aborda es el obtener las variables relevantes del conjunto de variables de
4 ciudades que son Monterrey, Guadalajara, Tampico y Tijuana. Ademas, aparte de buscar
las variables relevantes también se busca saber que ciudades les afecta unas mas que otras, y
cuéles de los métodos utilizados es el mejor para el estudio. Se utilizardan 4 métodos
matematicos y estadisticos: que son PCA, seleccion de atributos con correlacién, seleccion
de atributos por ganancia de informacién y basada en el aprendizaje. Con los cuales podremos
hacer tal comparacion utilizando regresion lineal multiple en donde obtendremos como
resultado que los métodos de ganancia de informacion y basada en aprendizaje son los

mejores para este tipo de experimentacion.



Variables del cambio climatico en México en base analisis estadisticos y

matematicos.

Lucero Lagunes Cuevas

Abstract

Climate change is the modification of temperature and other climate variables, which is
occurring with a speed and intensity that has been affected in human history, as a
consequence of human activity and other factors. That is why climate change variables such
as temperature, atmospheric pressure, dew point, carbon monoxide and nitric oxide are
fundamental to advancing scientific understanding of climate, providing the climate
information needed to support decision making in many sectors. Therefore, the most relevant
variables are different in each city as the climatic conditions will always be different given
the region of interest, the height above sea level, nearby industries etc..

The problem addressed is to obtain the relevant variables from the set of variables of 4 cities
which are Monterrey, Guadalajara, Tampico and Tijuana. In addition, apart from looking for
the relevant variables, the aim is also to find out which cities are affected more than others,
and which of the methods used is the best for the study. Four mathematical and statistical
methods will be used: PCA, attribute selection with correlation, attribute selection by
information gain and based on learning. With which we will be able to make such a
comparison using multiple linear regression where we will obtain as a result that the

information gain and learning based methods are the best for this type of experimentation.
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Capitulo

1 Introduccion

El cambio climatico es uno de los problemas mas importantes en la actualidad ya que los
cambios no solo son notorios, si no que afectan el dia a dia desde el cambio de las estaciones
gue se han tenido los ultimos afios. Es importante tomar en cuenta que cada variable afecta
de modo distinto cada ciudad por multiples motivos como su geografia, desarrollo urbano
etc.

Es por la razon anterior que se decide realizar este trabajo, el cual busca encontrar las
variables del cambio climatico que tienen mayor impacto en Monterrey, Guadalajara, Tijuana
y Tampico. Tales ciudades se eligieron de forma aleatoria por la poca informacion encontrada
hasta el momento. Esta investigacion desarrollara conocimiento de cambio climatico para

estas ciudades.

Hoy en dia de acuerdo a la informacion estudiada, no se ha encontrado en la bibliografia leida
que exista alguna diferencia entre variables relevantes al comparar una ciudad grande y una
ciudad pequefia al menos en revistas de alto impacto en donde se vea marcada dicha

comparacion.

Es por eso, por lo que el hecho de utilizar ciertas técnicas matematicas como analisis de
componentes principales y estadisticas como correlacion, ganancia de informacion, basadas
en el aprendizaje y regresion lineal multiple entre otras de maching learning nos ayudaran
para poder saber cuales son las variables que mas afectaron hasta la actualidad el cambio

climatico, en 4 ciudades importantes las cuales son monterrey, Guadalajara Tijuana y
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Tampico por lo siguiente saber que método matematico y estadistico es el mejor para realizar

dichas evaluaciones.

Y por lo tanto se decidié comenzar este proyecto con este fin y conocer cuales han sido las
variables con mayor impacto en las ciudades antes mencionadas y asi poder aportar dicha
informacidn para programas o estudios futuros que puedan servir de ayuda para lograr en
algin momento que se puedan realizar acciones que ayuden a que el cambio climéatico no

avance exponencialmente.

Para esto se analizan las técnicas y variables segun la literatura que mas estén presentes en
algunos estudios previos, para a partir de esto, elegir programas que podamos utilizar de libre
y facil acceso para esta investigacion. Después se continuara a analizar cuéles serian las
mejores técnicas, para empezar con dicha evaluacion y la comparacion de estas. Tomando
los resultados del estudio completo obtendremos la diferencia si es que la hay, de cada ciudad
grande y pequefia, asi mediante las métricas utilizadas saber cudles métodos matematicos o

estadisticos fueron y serén los que nos den mejores resultados.

Y asi poder demostrar que este método o métodos puede ser utilizado después para futuras

investigaciones y que se sepa que tendra menor margen de error que otros métodos.

1.1 Planteamiento del problema

El cambio climatico se ha considerado como de los problemas ambientales mas importantes, y se
define como la variacion del sistema climatico que puede darse por algunas causas naturales o por las
actividades humanas. Por lo tanto, el calentamiento global se refiere al incremento promedio de las
temperaturas terrestres, marina a nivel global y desde las Gltimas décadas la temperatura promedio de
la tierra se ha vuelto més calida e incluso supero los registros anteriores a 1850[1]. Lo anterior ha
involucrado también el incremento de didxido de carbono o CO; [2]. A pesar que el clima a cambiado
mucho por formas naturales por decirlo de alguna manera existen claras evidencias de que el aumento
de la temperatura es en gran parte por las actividades humanas [2]. Y este aumento lo podremos
observar en las siguientes imagenes del comportamiento de la temperatura del 2012 al 2022 de las 4

ciudades ya mencionadas que se estudiaran a continuacion:
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Figura 1. Promedio de las temperaturas de los 10 afios de las ciudades Monterrey, Guadalajara,
Tijuana y Tampico

En la figura anterior demuestra el comportamiento de la temperatura promedio afio con afio de
monterrey y Tampico rondando los 30 grados y en el caso de Tijuana y Guadalajara no a aumentado
en promedio mas de 25 grados. Por lo cual en algunos acuerdos como en el de paris nos da ciertas
temperaturas a las cuales no deberia aumentar para que nuestro problema sea irremediable. En este
acuerdo se menciona que se reducen las emisiones de gases de efecto invernadero para limitar el
aumento de la temperatura global en este siglo a 2 °C y tratar de parar el aumento a 1,5. También se
revisan estos compromisos cada cinco afios; Y ofrecen financiacion a los paises en desarrollo para
gue puedan mitigar el cambio climatico; Y con esto, el proyecto al sumarse ayudara a estas ciudades

en especifico. [2]

Siguiendo con las condiciones de vida que el clima determina son las posibilidades de alimentacién,
la actividad econdmica en general y la seguridad de las poblaciones. En definitiva, determina coémo

son los ecosistemas. Por lo tanto, al verse afectado influird a todo el demas cambio.

Unas de las variables que afectan el cambio climatico son las variaciones de la temperatura, presion
atmosférica, la concentracién de los gases de efecto invernadero, PM 5, 2.5 (materia particulada), las
cuales han sido en gran parte por el incremento de poblacion de los Gltimos afios y entre otras

variables, esto se explicaran mas a detalle para tener mejor contexto de la situacion.

Las variaciones de temperatura atmosférica es uno de los elementos que constituyen el clima. nos da

la cantidad de energia calorifica la cual se encunetra en el lugar.

Proviene de los rayos que emite el sol. Los rayos son reflejados por la superficie terrestre y mandados

otra vez al espacio. La atmosfera, los rayos solares vuelven a la tierra permitiendo que el calor se
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quede més tiempo y asi se provoca el efecto invernadero, algo de lo cual se escucha hablar todos los
dias. La atmosfera esta formada por gases gracias a los que nuestro planeta tiene una temperatura
media, uno de ellos es el CO,. Existen en gran cantidad en la atmédsfera se vuelve mas gruesa,
haciendo que los rayos del sol estén durante mas tiempo en la tierra. Al mantenerse ahi y seguir
recibiendo rayos de sol, aumenta cada vez mayor de la temperatura de la tierra. Por esto, cuando méas
gases existan en la atmdsfera, aumentara mas la temperatura, ya que le impedira al calor salir hacia
el espacio [5]. Por lo tanto, debido a esto el realizar esta investigacidn de las variables nos dara algunas
respuestas de como ha sido el comportamiento y afectacion en los ultimos afios de las ciudades a

estudiar.

Las variables de interés son llamadas variables dependientes. Y la determinacion de estas no es una
tarea simple, asi como tampoco lo es el lograr cuantificar el nivel de impacto en cada una de las
regiones de la Republica Mexicana. Y por lo tanto la variabilidad que existe en el clima se refiere a
las fluctuaciones o variables observadas en el clima, alrededor de una condicién promedio durante
periodos de tiempo relativamente cortos. La variacion observada en el clima durante periodos se llama

cambio climatico [7].

Para poder entender estas variaciones y obtener las variables mas sobresalientes utilizaremos una
técnica a utilizar es un andlisis de componentes principales en el cual existen altas correlaciones entre
las variables (esto indica que existe informacion redundante y por lo tanto, pocos factores explicaran

una gran parte de la variabilidad total) [8].

Todo con el uso del machine learning y métodos estadisticos esto con el conjunto de todas estas
técnicas poder realizar la evaluacion de las variables que afectan el cambio climéatico que nos

ayudaran a darle respuesta a nuestra situacion planteada.

El problema que se busca abordar radica en determinar cuales son las variables relevantes que afectan
al cambio climatico especificamente en las ciudades de Tampico, Tijuana y Monterrey, Guadalajara.
Tomando en cuenta que en todos los lugares del mundo puede variar el impacto del cambio climatico,
no se cuenta con los mismos valores las variables dependientes en México y sus regiones. Por otra

parte, estudios de este tipo se han realizado en otros lugares, hasta el momento de realizar este

documento, no se han encontrado estudios publicados en revistas de alto impacto para regiones de
México. Y tampoco la comparacion entre ciudades pequefias y grandes, ademés los modelos
estadisticos y matematicos no son suficientemente claros para la evaluacion y con los presentados se

mejorara eso para poder tener respuestas mas claras.
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1.2 Objetivos

Obijetivo general

Determinar las variables relevantes que tienen mayor impacto de un conjunto de variables de las

ciudades de Monterrey, Guadalajara, Tampico y Tijuana con 4 métodos matematicos y estadisticos y

evaluar estos métodos con Regresion Lineal Multiple para obtener el que tenga menor error, y con

esto saber cual es mejor método de los 4.

Obijetivos especificos

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Hacer una revision bibliografica sobre cambio climatico para determinar cuales son las
variables con mayor mencién y mayor cantidad de datos, utilizadas para medir el desempefio
de dichos métodos, asi como software libre utilizado para la implantacion de dichos métodos
y métricas.

Obtener los datos de cada variable de afios de las regiones mas pobladas o representativas de
México. (Monterrey, Guadalajara, Tijuana y Tampico).

Evaluar y seleccionar herramientas computacionales de machine learning méas adecuadas
para elaborar los métodos matematicos como PCA y estadisticos como correlacién, ganancia
de informacion y basado en aprendizaje.

Disefiar estrategias de prueba y obtener resultados con los métodos desarrollados y las
métricas seleccionadas.

Evaluar qué métodos matematicos y estadisticos con los afios necesarios para poder obtener
un buen resultado.

Realizar las evaluaciones y con Regresion lineal multiple obtener cual es el mejor método.
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1.3 Justificacion del estudio

La informacion o evidencia disponible demuestra que el cambio climatico es un fenébmeno con
incidencia global que afecta por lo tanto a México, donde al igual que en otros paises existe un debate
de las causas y consecuencias en unos lugares mas que en otros se encuentra informacion, razén por
la cual se hace este estudio hoy en dia [11]. Por lo cual con esta tesis se espera aportar la mayor
cantidad de informacion que nos ayude a tener respuesta de las variables relevantes de las ciudades y

que tomen de margen o referencia lo publicado aqui para poder tomar acciones en conjunto.

Por otra parte, en México no se ha encontrado en la bibliografia leida tal informacion en alguna revista
de alto impacto que nos mencione cuales han sido las variables relevantes que mas han afectado al
cambio climatico en comparacion de ciudades pequefias y grandes, los métodos utilizados y la
comparacion entre ellos. Con esta informacidn que obtendremos en el estudio nos ayudara a tener
mas informacion exacta de cuéles son las variables que mas han afectado el cambio climatico en la
Gltima década. En ciertas regiones del pais donde a pesar de la gran influencia que hay en cuanto a
gente y dimensién del lugar no hay estudio como tal en el que se vea reflejado como estas variables

han ido cambiando, y que nos demuestren los cambios que hubo en Gltimos afios.

Social y cientificamente hablando, en este estudio se considera que una aportacion asi es importante
siempre para las mediciones, predicciones de los cientificos u organizaciones que se dediquen a
plantear estrategias para el mejoramiento del planeta, por que como es sabido se esta en una etapa
muy critica en la que pueden ocurrir las consecuencias del mal manejo de recursos que han afectado

la flora, fauna, y todos nuestros ecosistemas.

Al momento de tener la informacion del comportamiento de las variables, se utilizaran estos datos
estadisticos y matematicos que ayudaran en un futuro a programas nacionales que puedan aportar
econémicamente al pais para mejorar con distintas acciones, y programas publicos. Y tomar en cuenta
gue nuestro pais no es el tnico afectado con estas situaciones ya mencionadas, pero de alguna manera
al demostrar primero por nuestro pais s un gran comienzo para que otras personas puedan o quieran
tomar en cuenta esta informacioén, para poder aplicarlas a sus paises o regiones en las cuales se
encuentren y vean que el conocer lo que ha pasado en estos lugares estudiados, nos puede ayudar para

hacer programas en conjunto para el mejoramiento de estas ciudades.
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1.4 Organizacion del documento

Esta tesis se esta realizando en las instalaciones del Instituto Tecnoldgico de Ciudad madero
desde el afio 2022 hasta el 2023 que es donde se culminara con dicho proyecto.

En este documento tenemos una pequefia introduccion en la cual damos una breve
explicaciéon de lo que tratard este trabajo, planteamos el problema por el cual decidimos
empezar esta investigacion, objetivo general y especificos partiendo de lo que se hara para
ser concisos con la informacién dada, justificacion, antecedentes de las técnicas utilizadas
aqui o en otros paises, la metodologia que se utilizo ya que esté dividida en dos partes, la
primer que consta de 4 ciudades con 14 variables del cambio climético y la segunda parte
que consta de 3 ciudades con 17 variables en esta parte las variables agregadas son las de la
calidad del aire, después de esto se aplican las técnicas matematicas y estadisticas y por

ultimo obtenemos resultados.
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2 Antecedentes y Marco teorico

2.1 Antecedentes

Con el paso de los afios el cambio climético se ha visto un evidente cambio; en cambio climético de
Mario molina aportaron unas variables, en un estudio de la tendencia de cambio climatico en un area
de las amazonas, donde se consideran como variables para este fendmeno las siguientes temperaturas
maxima, temperatura minima, evaporacion y precipitacion por mencionar algunas. Se recolectaron
los valores de dichas variables en la estacion meteoroldgica de Puyo. En dicha investigacion, los
autores cubrieron un conjunto de datos de mas de treinta afios, en particular del afio 1974 hasta 2005
y cubriéndose 380 meses. Se pudo observar que todas las variables consideradas fueren influyentes
en el cambio climatico, tuvieron un incremento importante desde 1974 hasta 1985. Posteriormente se
observo un incrementd mas suave [12]. Tomando en cuenta en esta ocasion que las variables a

considerar son las mas aptas para este tipo de estudio.

Otro de los estudios internacionales fue realizado en un area ecoldgicamente vulnerable en China.
En Huang Guanwen 2021 se informa que es muy sensible al aumento de la temperatura global y
cambios ambientales. Toma en consideracion para el estudio de cambio climatico tres factores;
temperatura, precipitacion y vapor de agua. Dichas variables son estudiadas con modelos de series
temporales y con caracteristicas de la distribucion espacial de esos tres factores. Notese que a pesar
de que solo son tres factores en este caso, el nimero de variables involucradas en la modelacion puede
ser bastante mas grande ya que se pueden tener variables asociadas tamafio de la ventana de muestreo
de cada serie temporal y medidas estadisticas asociadas. Los resultados del estudio muestran que en
los Gltimos afios la tendencia de aumento de la temperatura en campo de dunas de china ha sido

superior al nivel medio en China. Pero esta tendencia ha disminuido gradualmente desde el afio 2000.



En el que se utilizd un analisis de componentes principales por vectores propios, funcién ortogonal
empirica o simplemente PCA (de sus siglas en inglés, Principal Component Analysis). Este método
es muy eficaz para analizar las caracteristicas de las variables relevantes, mediante la modelacion en
una estructura matricial y convertir multiples variables en pocas componentes principales; esto es
posible por medio de la busqueda de dimensionalidad méas pequefia que modela completamente el
sistema a estudiar. Lorenz aplico por primera vez este método a la Meteorologia y el clima en 1950
y ahora se ha convertido en un importante método de andlisis en el tiempo de la Meteorologia y clima
esto es aplicable en el campo de los puntos espaciales que cambiaron en el tiempo. [13]. En este
método se realiza un procesamiento de datos y se requiere una prueba estadistica o de significancia
para determinar los compontes principales de mayor impacto.

También se ha podido observar en Margarita Caballero en 2021 algunas de las variables relevantes
para un estudio de cambio climético para la Republica Mexicana, contemplaron aspectos asociados
valores del clima de la atmosfera y al efecto invernaderos, asi como la determinaron los valores de
clima de la atmoésfera, la radiacion solar y el efecto invernadero natural, y también de que, manera

estaban distribuidos los climas en México y las causas que lo ocasionaban [14].

Un ejemplo de esto es por Lidija Tadic en su articulo de la aplicacién de PCA en la evaluacion de
cambio climético en sus variables esenciales de temperatura del aire y la precipitacion. Utilizando 10
pardmetros de dos estaciones de Osijek y Dubraunik de 1985 al 2016 incluyendo precipitacion,
temperatura media, desviacion estandar de la temperatura, temperatura maxima, temperatura maxima,
precipitacion maxima diaria, nimero de dias con precipitacion, dias sin precipitacion, indice de
precipitacion estandar del mes y la aridez. Primeramente, se aplico sobre el conjunto de coeficientes
de regresion lineal definidos para los indicadores de cambio climético, continuando con aplicar PCA
sobre el estadistico de prueba calculado por Man Kendall para determinar la existencia de tendencias
temporales significativas en los valores del indicador. Y demuestra que PCA es una herramienta muy
atil para implementar este enfoque, al igual en Europa se estudiaron las estaciones para ver las
tendencias respecto al lugar geografico y donde la precipitacién o temperatura estaba en aumento y
también se aplico regresion lineal sobre estos datos. En la estacion de Osijek muestra tendencias
crecientes en la temperatura del aire, y luego define sus dos componentes esenciales para la
descripcion de la contribucion y el impacto de cada variable. En conclusion, Osijek se dio cuenta que
estan bajo mas influencia de precipitaciones y cambios extremos de temperatura lo cual provoca méas

sequias e inundaciones [15].
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Para el estudio que buscamos abordar hablando de la calidad del aire que es algo que evidentemente
afecta, en este caso la materia particulada lo representa el libro ““ The Global Health Costo f PM 2.5
Air pollution” que habla acerca del costo del dafio a la salud por particulas denominadas PM 2.5,
constatandose los riesgos relativos resultantes asociados por la presencia de dichas particulas en el
entorno habitable[16].

En otro articulo de que se habla acerca de evaluacion de la climatologia espacio-temporal se
mostraron tendencias del ozono en la regién india utilizando aprendizaje automatico; este articulo
presenta intentos de estudio para detectar anomalias y evaluar tendencias climatolégicas estadisticas
del ozono columna total registrado sobre los sitios de la India. El estudio considera de 30 a 54 afios
de datos de grabado por el espectrofotometro Dobson obtenido del se utiliza el Departamento

Meteoroldgico de la India. [17].

Otra investigacion utiliza componentes principales a partir de una base de datos de calidad del aire
en el cual utiliza el analisis de matriz de correlaciones en México y evalla los gases de efecto
invernadero, PM 2.5y PM 10 [19].

Por otra parte otra de las técnicas de los vectores propios con Charles K Stidd 1966, los vectores
propios se pueden usar de manera que los polinomios ortogonales sin embargo tienen una ventaja
sobre las funciones ortogonales expresables mediante férmulas simples, ya que se derivan de los datos
gue estudian y se asemejan mucho a las caracteristicas importantes de los datos de modo que los
primeros vectores propios contienen un porcentaje lo mas alto de variancia y estarian con contenido
en un namero igual de polinomios ortogonales ordinarios. En este articulo describe el proceso
mediante el cual se derivd una matriz de vectores propios a partir de un conjunto de 2 valores de
precipitacion media mensual para 60 estaciones en nueva el efecto de la elevacion de la estacion en
cada vector propio se determina mediante correlacion lineal y los multiplicadores de estacion

corregidos con una elevacion media y se trazan y analizan en 3 mapas [20].

Agregando mas explicacion de las técnicas elaboradas anteriormente En este estudio de Rubaina
Kabirse desarrolla un nuevo marco estadistico basado en matrices para la asignacion de pesos que
pueden considerarse como el método més simple y preciso para asignar pesos a una gran cantidad de
indicadores el método MSF se basa en la valoracion de matriz de correlacién y vectores propios
asociados al valor propio basdndose en la metodologia Inter construccion MSF puede llenar algunas
brechas intrigadas entre otros métodos de ponderacion también puede ser directamente la decision de

seleccionar los peso relativos que se pueden encontrar en el vector propio correspondiente al valor
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propio mas grande el nuevo método se aplica asignando pesos a 15 indicadores socioeconémicos y
evaluando la vulnerabilidad y el riesgo en la costa de Bangladesh. comparar con otros métodos de
ponderacion se encuentra que MSF brinda la explicacion fisica mas aceptable sobre los valores

relativos de la ponderacion de las generaciones de los indicadores [21].

El articulo de Christine Drebeton el cual habla de los componentes principales y el objetivo de
proporcionar una gama méas amplia de situaciones factibles para ser utilizadas en situacion de riesgo.
En resumen, se utiliza para disminuir el nimero de variables y generar variables independientes que

puedan generarse por separado [22].

En stella que es un software en el cual se evaluaron los posibles cambios en precipitacion y
temperatura para para 2010- 2099 y también los cambios en la escorrentia y evotranspiracion y carga

de los mantos acuiferos [23].

Se han realizado diferentes trabajos con respecto a las variables relevantes en el cambio climaticos

con algunos métodos estadisticos o aplicaciones como weka algunos de los cuales son los siguientes:

Amit kumar Yadav y Hasmat Mlik 2013 hablan de seleccién de las variables de entrada mas
relevantes mediante weka para modelos de prediccion de la radiacion basados en redes neuronales
artificiales en India.. Las variables utilizadas son la latitud longitud y temperatura se utilizan 3
modelos neuronales artificiales en los cuales la temperatura, la temperatura maxima, la temperatura
minima, la altitud, la latitud, la longitud y el clima son las mas relevantes. Y la latitud y la longitud

como las variables menos influyentes en la prediccion de la radiacion solar. [24]

Lidija Tadic en 2019 se utilizd PCA en la evaluacion de cambio climatico en sus variables esenciales
de temperatura del aire y precipitacion. Utilizando 10 parametros de dos estaciones meteorol6gica de
Osijek y Dubraunik de 1985 al 2016 incluyendo precipitacion, temperatura media, desviacion
estandar de la temperatura, temperatura maxima, temperatura maxima, precipitacién maxima diaria,
numero de dias con precipitacion, dias sin precipitacion, indice de precipitacion estandar del mes y

la aridez.
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Y como resultados que la estacion meteoroldgica Osijek muestra tendencias crecientes en la
temperatura del aire, y luego define sus dos componentes esenciales para la descripcion de la
contribucion y el impacto de cada variable. Y en conclusion, la ciudad de Osijek se dio cuenta que
estan bajo mas influencia de precipitaciones y cambios extremos de temperatura lo cual provoca mas

sequias e inundaciones [25].

Huan Guanwen y Zhu Hai hizo en 2021 un estudio internacional que fue realizado en un &rea
ecoldgicamente vulnerable en China, el cual es muy sensible al aumento de la temperatura global y
cambios ambientales. Se toma en consideracién para el estudio de cambio climético tres variables;
temperatura, precipitacion y vapor de agua. Dichas variables son estudiadas con modelos de series

temporales y con caracteristicas de la distribucién espacial de esos tres factores.

En dicho estudio se utiliz6 un andlisis de componentes principales por vectores propios, 0 PCA (de

sus siglas en inglés, Principal Component Analysis).

Dando como resultado de esto la tendencia es que el aumento de la temperatura en el campo de dunas
de Mu Us ha sido superior al nivel medio de China aunque esta tendencia a disminuido en los tltimos
afios. La distribucion de la temperatura tiene una evidente caracteristica de aumento gradual de norte

a sur y se ve afectada por la latitud, altitud y la topografia. [26].

P Venkata Ramana Moorthy, B Sarojamma y S Venkatramana Reddy en 2022 En la investigacion
que realizaron nos dan las siguientes variables atmosféricas, como precipitaciones, temperatura,
velocidad del viento, humedad, visibilidad, rafagas de viento, precipitaciones, etc. Para aprender la
covarianza de las maquinas por principios, se realizan enfoques préacticos y probabilisticos utilizando
el proceso gaussiano. En este trabajo, tomando la visibilidad, la hora con fecha, la temperatura como
variables independientes o de respuesta y la velocidad del viento como variable dependiente o de
respuesta, ajustamos un modelo de proceso gaussiano. K star es un clasificador basado en instancias
que clasifica los datos. RBF se utiliza para los datos y tiene una estructura similar a la del proceso
gaussiano, pero utiliza un método de agrupacion con pardmetros de peso. La regresion aditiva
clasifica las variables utilizando Decision Stump. La regresion de arbol de decision mejora el modelo
eliminando las decisiones del &rbol que no son importantes en la clasificacion. Se ajustan diferentes
modelos en (WEKA) para los datos atmosféricos y determina cuél es el mejor modelo basandonos en
los valores de error cuadratico medio. Y en el cual después de utilizar todos los modelos el modelo
de estrella K es el mejor modelo para las variables atmosféricas para enfoques précticos y

probabilisticos [27]
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Todos los estudios y articulos ya mencionados son una recopilacion acerca de los estudios
relacionados de este proyecto ya gque es importante conocer con anterioridad que se ha estudiado y
gue no. Por lo cual lo que se estudiara en este proyecto sea gran aporte para los estudios en general
de México, ya que los estudios mas relacionados a esto se encuentran en otros paises y en nuestro
pais es importante recalcarlo ya que vivimos en él y por lo tanto sera de gran ayuda para los futuros

estudios o planes de accién para reducir el cambio climatico.

2.3 Marco teorico

Meéxico es un pais que tiene efectos del cambio climéatico como cualquier otro pais en el mundo,
quizas algunos mas por diferentes situaciones del ser humano y desarrollos urbanos. Unos de las
variables que afectan a esto se mide con el indice de calidad del aire (ICA) es un indicador de las
autoridades pertinentes de cada lugar o zona que nos demuestra las variables cantidades de
contaminantes que estan en el aire. Tomamos en cuenta que la calidad del aire es buena cuando las
personas respiran indefinidamente y que su salud nunca se vea afectada por esto. Y cuando es mala
suele ser dafiina y provocar desde irritacion de 0jos hasta problemas pulmonares y del corazén. Unas
de las situaciones que provoca el cambio climatico en México son las inundaciones y la
desertificacion que afecta un aproximado de 40% de la superficie nacional cultivable. Uno de los
estudios que han sido elaborados nos sefialan algunas poblaciones que viven cerca del mar, ya que
son propensas al aumento de este cuyos efectos hemos tenido evidencia y muestra estos Gltimos afios.
[24]. Pero algunas otras sustancias presentes en el aire, hoy en dia también son dafiinas. Por lo tanto,
es importante conocer algunos de los conceptos que involucran y técnicas que podran ser utilizadas

para cuantificar este fendmeno. Comenzamos con los conceptos basicos a continuacién
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Clima

Es el resultado de la interaccion de la atmosfera, océanos, capas de nieve, continentes. Y se puede

explicar como el “tiempo promedio” y las condiciones meteorologicas que lo componen.

Factores claves del clima son el sol que es la fuente de energia, y la Atmosfera es el factor que
mantiene el calor recibo por el sol y a su vez a la funcién de los océanos hace posible la circulacién

de la humedad y el calor. Los cuales estan representados en la figura 1: [28].

Changes In the Atmosphere: Changes In the

Composition, Circulation Hydrological Cycle
Changes in
g l l
Clouds
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Figura 2. Esquema de las interacciones a través de los componentes del sistema climatico global

El cambio climético se define como un cambio durable en la distribucion de los elementos de clima
en grandes periodos de tiempo que puede llegar a millones de afios. Esto se refiere a que al cambio
climatico causado por la actividad humana y los causados por procesos naturales de la Tierra y el
sistema solar. El clima nos da el estado atmosférico que son desde el viento, precipitacion,
temperatura media entre otros. En un determinado de tiempo que normalmente se valora en 30 afios.
La variacién estadistica promedio en este tiempo se le conoce como cambio climatico, tal cambio
suele ser influido por los factores antropogénicos y naturales como la quema de fésiles y la atmosfera
se ve afectada por esto o incluso en algunos cambios del suelo. [29]. De las variables y factores que

influyen a esto es lo siguiente:
Gases de efecto invernadero

Estos gases estan presentes en la atmosfera y entre alguna de sus propiedades es retener la energia
momentéaneamente que la superficie terrestre, océanos y los hielos devuelven a la atmosfera después

de ser calentados por el sol, haciendo con esto posible la vida en el planeta.
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Algunos de los gases naturales como el dioxido de carbono (CO2) que es la quema de combustibles
fosiles, algunas reacciones quimicas en algunos procesos de acero, por ejemplo. Fuentes del uso de
la tierra es en la deforestacion y quema de bosque, el metano (CH4): Fuente industrial es en ellos
rellenos sanitarios, mineria del carbdn, produccion de gas natural. Fuente del uso en la tierra es la
conversién de humedales arrozales, produccion ganadera y oxido Nitroso (N20): En las fuentes
industriales es la produccién de plasticos y tejidos como el nailon, también es emitido en quema de
combustibles fosiles. En el uso de la tierra es el uso de fertilizantes y quema de biomasa.

Gases antropogénicos que son por ejemplo hidrofluorocarbonos (HfCs): Sus usos industriales son en
refrigeradores, aerosoles de espuma y solventes, perfluorocarbono (PFCs): En usos industriales es en
la produccién de aluminio, fabricacion de semiconductores, sustituto de las sustancias destructoras
del ozono y hexafluorocarbonos (PFCs): Las fuentes industriales son en transmision eléctrica y

sistemas de transmision [29].

Lavida en la tierra tiene influencia o depende de algunos factores de una capa mayormente compuesta
de gas: que es la atmosfera. En la cual estd compuesta por unos gases como lo es el nitrgeno con
78%, oxigeno y pequefias cantidades de argon 0.9%. El pequefio porcentaje restante esta compuesto
por vapor de agua, 0zono, bidxido de carbono, hidrogeno, neén, helio y Kriptén. Estos Gltimos gases

se encuentran dispersos en distintas cantidades, en las 5 capas en la que los cientificos han dividido .

la atmosfera para poder estudiarla. Y unas de las cosas o funciones de la atmosfera se puede
mencionar que su control de filtro de radiaciones ultravioleta puede llegar hasta la superficie terrestre,
su accion que protege de una cantidad de meteoritos al destruirlos ya que de una o de otra manera

llegarian a la superficie terrestre ademas ayuda a regular la temperatura.[36].
Presion atmosférica

Al ser un elemento termodinamico del clima, nos establece la presion que esta ejerciendo el aire
sobre toda la materia dentro de la atmosfera y esta puede cambiar segun la latitud o altitud del nivel

del mar.

Algunos de los factores que influyen en el contante cambio de la presion atmosférica son por ejemplo
la altura sobre el nivel del mar, ya que conforme va aumentando o ganando altura en la atmosfera va
bajando la densidad del aire por lo que menor masa ocupa el mismo espacio y siguiente tal cantidad
de masa estd haciendo menor presion. Si nos encontramos a nivel del mar estamos soportando una

mayor cantidad de aire.
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Temperatura del aire.- la temperatura tiene la capacidad de que puede cambiar algunas propiedades
de algunas sustancias, por ejemplo en el aire atmosférico si se aumenta la temperatura se expande y
disminuye la densidad asi que si el aire no se encuentra confinado en un contenedor disminuye la

presion que ejerce.

Distribucion del aire en la Tierra.- en el mundo existe el viento el cual tiene unas caracteristicas fisicas
como una velocidad determinada y una temperatura especifica y determinada, en tales corrientes al

encontrarse en movimiento pueden variar la presion de una zona determinada al pasar por ella.

Zonas de presion Zona de alta presion. — Es llamado anticiclones a los fendémenos atmosféricos donde

el viento circula en sentido a las manecillas del reloj en el hemisferio norte.

Zona de baja presion.- se le Ilama ciclon y se origina en la zona de la atmosfera donde la presion es
mas baja que la presién de los lados de alrededor, entonces sucede que cuando el aire se calienta y
asciende y este lugar es ocupado por el aire frio de la troposfera superior, los vientos giran en sentido
contrario las manecillas del reloj en el hemisferio norte y cuando desciende el aire converge en el
centro absorbiendo la temperatura de la zona formando nubes hasta saturarse, y asi se forman las

precipitaciones [37].

Algunas de las variables son el material particulado que es una fraccion respirable esta dividido en
dos grupos principales de acuerdo a su tamafio PM10 y PM2.5. Las particulas menores a 10 um
(PM10) son particulas sélidas o liquidas dispersas en la atmosfera, en su mayoria de pH bésico,
producto de la combustion no controlada. El segundo tamafio PM2.5, agrupa a particulas
generalmente &cidas, que contienen hollin y otros derivados de las emisiones vehiculares e
industriales, y corresponde a la fraccion mas pequefia y agresiva debido a que éstas son respirables
en un 100% y tienen mayor efecto en la salud, ya que pueden ingresar al sistema respiratorio
depositandose en los alveolos pulmonares y llegar al torrente sanguineo produciendo efectos
negativos en la misma, tales como aumento en las enfermedades respiratorias y cardiacas, asma,
bronquitis, enfisema, cancer pulmonar, y disminucion del funcionamiento pulmonar.-Las particulas
PM2.5 estan compuestas de elementos que son toxicos como metales pesados y compuestos organicos

productores de cancer. [37].
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Algunos de los factores que afectan el cambio climatico es el aumento de poblacion que ha traido
una mayor demanda de recursos naturales, lo que presiona las reservas en la naturaleza. Por ejemplo
cubrir el requerimiento de alimentos tanto para uso humano como animal que se utiliza el 11% de la
superficie terrestre y el 70% del agua total extraida de los acuiferos , rios y lagos. [39]. Por lo tanto,

el conocer la tendencia de la poblacion es importante.
Poblacion mundial

El crecimiento acelerado de la poblacién mundial es un fendmeno relativamente reciente. Seguin
algunas estimaciones hasta el afio 1000, la poblacién no habia rebasado los 300 millones de personas,
pero sélo 500 afios més tarde, el nimero de habitantes ya habia crecido, segun diversas estimaciones,
a entre 424 y 484 millones. En 1750, esta cantidad ya se habia incrementado en poco mas de 200
millones llegando a cerca de 700 millones de personas. Para inicios del siglo XX esta poblacion se
habia incrementado poco mas de dos veces llegando a 1 550 millones de habitantes. Las proyecciones
del Consejo Nacional de Poblacién (Conapo) sefialan que el crecimiento poblacional seguira hasta el
afio 2050, cuando alcanzara aproximadamente 150.84 millones de habitantes [40].

Es decir que el cambio climatico y sus variables en la actualidad a sido importante reconocerlas para
saber a qué nos enfrentamos y como ha sido con el paso de los afios su evolucién para tener un amplio

panorama de lo que se espera.

Técnicas que nos ayudaran con los analisis estadisticos y modelos matematicos. Como lo son:
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Andlisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica multivariante que analiza una tabla de
datos en la que las observaciones se describen mediante varias variables dependientes cuantitativas
interrelacionadas. Su objetivo es extraer la informacion importante de los datos estadisticos para
representarla como un conjunto de nuevas variables ortogonales llamadas componentes principales,
y mostrar el patron de similitud entre las observaciones y de las variables como puntos en mapas
puntuales. Matematicamente, el PCA depende de la descomposicion propia de las matrices
semidefinidas positivas y de la descomposicién del valor singular (SVD) de las matrices
rectangulares. Esta determinado por los vectores propios y los valores propios. Los vectores propios
y los valores propios son nimeros y vectores asociados a las matrices cuadradas. Juntos proporcionan
la descomposicidon propia de una matriz, que analiza la estructura de esta matriz, como las matrices

de correlacién, covarianza o producto cruzado.

Objetivos de la PCA son:

1. Extraer la informacion méas importante de la tabla de datos

2. Comprimir el tamafio del conjunto de datos manteniendo sélo esta informacién importante

3. Simplificar la descripcién del conjunto de datos; y

4. Analizar la estructura de las observaciones y las variables.

5. Comprimir los datos, reduciendo el nimero de dimensiones, sin mucha pérdida de informacion.

Para analizar los datos mediante el Analisis de Componentes Principales tenemos que ser minuciosos
en estadistica y algebra matricial. Por lo tanto, hablaremos de la estadistica, que examina las medidas
de distribucion, como se distribuyen los datos, y también del algebra matricial, calculando los

vectores propios y los valores propios, que es el principio fundamental para determinar el PCA.
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Estadistica

La estadistica ha sido definida de forma diferente por diferentes autores de vez en cuando. Algunos
autores la definen como "datos estadisticos", es decir, enunciados numéricos de hechos, mientras que
otros la definen como "métodos estadisticos”, es decir, cuerpo completo de los principios y técnicas
utilizados en la recogida y el anlisis de los datos.

Desviacion estandar

La desviacion tipica de un conjunto de observaciones de una serie es la raiz cuadrada positiva de la
media aritmética de los cuadrados de todas las desviaciones de la media aritmética. Asi, en el calculo
de la desviacidn tipica, primero se calcula la media aritmética y se eleva al cuadrado la desviacién de
varios elementos respecto a la media aritmética. Las desviaciones al cuadrado se suman y la suma se
divide por el nimero de elementos. El proceso de omitir los signos algebraicos + y - de las
desviaciones en la desviacién media se evita en la desviacién estandar. Por lo tanto, la desviacion
estandar es una medida de dispersion de mayor importancia matematica. La desviacion estandar se

denota generalmente por G.
Varianza

La varianza es otra medida de la dispersion de los datos en un conjunto de datos. Se define como la
media de la desviacion de cada término respecto a su media aritmética de los datos completos. De

hecho, es casi idéntica a la desviacion estandar. La formula es la siguiente

Xisa (X - X)X -X)
(n—-1)

Var(X) =

Figura 3 varianza
62 = Varianza,
X = Media aritmética

X - X" = Desviacion de la observacién individual de la media aritmética,

19



Capitulo 2.

n = NUmero de observaciones.

02 y la formula (no hay raiz cuadrada en la formula de la varianza). 62 es el simbolo habitual de la
varianza de una muestra. Ambas medidas son medidas de la dispersion de los datos. Desviacion
estandar es la medida més comun, pero también se utiliza la varianza. La razon por la que he
introducido la varianza ademas de la desviacion estandar es para proporcionar una plataforma sélida

a partir de la cual se pueda definir la covarianza.
Covarianza

Muchos conjuntos de datos tienen mas de una dimension, y el objetivo del analisis estadistico de estos
conjuntos de datos suele ser ver si existe alguna relacion entre las dimensiones. La desviacion estandar
y la varianza s6lo operan en una dimension, por lo que s6lo podriamos calcular la desviacion estandar
de cada dimension del conjunto de datos independientemente de las demas dimensiones. Sin embargo,
es util disponer de una medida similar para saber cuanto varian las dimensiones con respecto a la
media entre si. La covarianza es una medida de este tipo. La covarianza se mide siempre entre dos
dimensiones. Si calculamos la covarianza entre una dimension y ella misma, obtendremos la varianza.
Asi, si tuviéramos un conjunto de datos de 3 dimensiones (A, B, C), podriamos medir la covarianza
entre las dimensiones A y B, las dimensiones B y C, y las dimensiones A y C. La medicion de la
covarianza entre Ay A, 0 By B, o Cy C nos daria la varianza de las dimensiones A, By C
respectivamente. La férmula de la covarianza es muy similar a la formula de la varianza. La formula

de la covarianza con respecto a la varianza también podria escribirse asi
Donde,

X= Media aritmética de los datos X

Y= Media aritmética de los datos Y

n = NUmero de observaciones

Lisa (X — X)X - X)

Var(X) = =1
_ZimX - X0 -Y)
Var(X) = =1
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Figura 4 formula de la covarianza
La matriz de covarianza

La covarianza se mide siempre entre 2 dimensiones. Si tenemos un conjunto de datos con més de 2
dimensiones, hay méas de una medida de covarianza que se puede calcular. Por ejemplo, a partir de
un conjunto de datos de 3 dimensiones (dimensiones X, y, z) podriamos calcular la cov(x,y), cov(y,z)

y cov (x,2). De hecho, para un conjunto de datos de n dimensiones.
Vectores propios y valores propios

Los vectores propios y los valores propios son nimeros y vectores asociados a matrices cuadradas.
Juntos proporcionan la descomposicion propia de una matriz, que analiza la estructura de una matriz.
Aunque la descomposicidn propia no existe para todas las matrices cuadradas, tiene una expresién
especialmente sencilla para matrices como las de correlacion, covarianza o producto cruzado. La
descomposicion propia de este tipo de matrices es importante porque se utiliza para encontrar el
méaximo (o el minimo) de las funciones que implican estas matrices. En concreto, el PCA se obtiene

a partir de la descomposicién propia de una matriz de covarianza o de correlacién [43].

Tomando en cuenta que para poder realizar una seleccion de variables o seleccion de caracteristicas
también Ilamado de esta manera en el cual se aplica el termino para los métodos estadisticos es
necesario utilizar algunos de estos métodos uno de ellos es el arbol de decision el cual es un algoritmo
de aprendizaje supervisado que se utiliza para trabajos de clasificacion como de regresion. Este arbol
de decision tiene una estructura en particular el cual incluye un nodo raiz, ramas, nodos internos y

por ultimo nodos hoja.

Tomando en cuenta que para poder realizar una seleccion de atributos es necesario utilizar algunos

de estos métodos uno de ellos es el arbol de decision

Root
Node

Internal

s

P //\\ //. \\\\“‘\

~ il S
_L,eaf Node | l Leaf Node | | Leaf Node [ Leaf Node
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Figura 5 Estructura de un arbol de decisién

Como se observa en la figura 1, un arbol de decisién empieza con un nodo raiz. Las ramas salientes
alimentan los nodos internos, también conocidos como nodos de decision. En funcién de las cosas

disponibles, ya que ambos tipos de nodos realizan evaluaciones para formar conjuntos homogéneos.

Algunos de los mas populares son el 1D3 el cual es un algoritmo que aprovecha la entropia y la
ganancia de informacion como métricas para evaluar las divisiones de candidatos. Y C4.5 el cual se
considera un algoritmo como la version posterior de 1ID3 que también fue desarrollado por Quinlan.
Puede utilizar la ganancia de informacion o las proporciones de ganancia para evaluar los puntos de

division dentro de los arboles de decisién.

Si bien los arboles de decision se pueden usar en una variedad de casos de uso, los arboles de decision
son particularmente Utiles para mineria de datos. Algunos de los beneficios son:

Facil de interpretar: En si la l6gica booleana y algunas representaciones visuales de algunos arboles

de decision y asi son mas faciles de entender.

Poca 0 ninguna preparacion de datos: los arboles de decisidn tienen una serie de caracteristicas que

son mas flexibles que otros clasificadores. Y pueden manejar valores discretos y continuos.

Mas flexible: Los arboles de decision se pueden aprovechar para tareas de clasificacion y regresion,

lo que los hace mas flexibles que otros algoritmos.
Asi de esta manera se pueden realizar los métodos estadisticos que son;

Correlacion que consiste en un procedimiento estadistico para determinar si dos variables estan
relacionadas o no. El resultado del anlisis es un coeficiente de correlacion que toma valores entre -
1y +1. El signo nos dice que el tipo de correlacion entre las dos variables. Un signo positivo indica
gue existe una relacién positiva entre dos variables. La fuerza de la relacién lineal incrementa a

medida que el coeficiente de correlacion se aproxima a -1 0 a +1 [31].
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Otra técnica popular de seleccidn de caracteristicas consiste en calcular la ganancia de informacion.
Puede calcular la ganancia de informacion (también llamada entropia) de cada atributo para la
variable de salida. Los valores de entrada varian de 0 que indica que no contiene tanta informacion a
1 que es lo maximo de informacion que puede tener. Aquellos atributos que aporten mas informacion
tendran un valor de ganancia de informacién mas alto y podran ser seleccionados, mientras que
aquellos que no aporten mucha informacion tendrdn una puntuacion mas baja y podran ser

eliminados.

Basado en el aprendizaje esta técnica similar a la anterior, pero siendo una extension del ID3 en la
cual los arboles pueden ser usados para clasificacion y por esta razon C4.5 esta casi siempre referido

como un clasificador estadistico.

En este caso un arbol de decisién comienza con un nodo raiz, que no tiene ramas entrantes. Las ramas
salientes del nodo raiz alimentan los nodos internos, también conocidos como nodos de decisién. En
funcion de las caracteristicas disponibles, ambos tipos de nodos realizan evaluaciones para formar
subconjuntos homogéneos, que se indican mediante nodos hoja. Los nodos hoja representan todos los
resultados posibles dentro del conjunto de datos. [32]

Para comparar los 4 métodos de seleccion de variables se utilizara regresion lineal maltiple el cual
permite generar un modelo lineal en el que el valor de la variable dependiente o respuesta (Y) se
determina a partir de un conjunto de variables independientes llamadas predictores (X1, X2, X3...).
Es una extensién de la regresion lineal simple, por lo que es fundamental comprender esta ultima.
Los modelos de regresion multiple pueden emplearse para predecir el valor de la variable dependiente

0 para evaluar la influencia que tienen los predictores sobre ella. [35]
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3 Metodologia

Para tener un mejor panorama de lo que se realizara en el proyecto se hard una metodologia

en donde se explique paso a paso lo que se hara.

e N\ e N\
Hacer revision bibliografica y
revisar como ha sido los Se realiza el metodo de
trabajos anteriores se Se eligen los 3 metodos Correlacion, Ganancia de
mejantes a estos y que estadisticos. informacion y Basada en el
propuestas hay y cuales aun aprendizaje.
no se aplican.
N J N J
s N s N

Obtenemos el error de

conocer las tecnicas aplicar, porcentaje medio absoluto de Obtenemos las variables
para empezar a realizar la las variables en orden relevantes de los 3 metodos.
experimentacion. descendente.
\ J \ J
e N e N
seleccionar unData set de 10
afios tomando los datos Obtenemos las variables mas Reali RLM de los 3
diarios de las 14 variables y 5 representativas de este ea |zamost d elos
afios de 3 variables mas metodo y realizamos RLM. metodos.
utilizadas hasta el momento.
\ J \ J
e N e N
Se empieza a manipular estos Obtenemos el error de
datos para elegir que Para el metodo matematico porcentaje medio absoluto de
metodos se empezara a con PCA elegimos la los 4 metodos y hacemos la
utilizar vy elegir las herramienta computacional compracion para obtener
herramienta computacional, para realizarla como resultado final el mejor
que se utilizara para esto. metodo.
\ J \ J

Figura 6 Es la metodologia detallada de lo que se realizara en el proyecto.
Los procesos de la Figura 5 se describen brevemente a continuacion:

1. Hacer revision bibliogréfica y revisar cdmo ha sido los trabajos anteriores semejantes a estos
y que propuestas hay y cuales ain no se aplican.

2. Conocer las técnicas aplicar, para empezar a realizar la experimentacién con valores de
prueba de pocos dias de 80 a 100 dias aproximadamente para tener conocimiento de como
trabajar con el data set més adelante.

3. Seleccionar el primer data set de 10 afios (2012-2022) en wheater ground las 14 variables.
Después seleccionar el segundo data set de 5 afios (2017-2021) de las 14 variables ya
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mencionadas y agregandole las variables de la calidad del aire, sumando asi 17 en total. Esto
para hacer una evaluacion mas
4. completa 'y mas certera
5. Se empieza a manipular estos datos para elegir que métodos se empezara a utilizar y elegir
las herramientas computacionales, que se utilizara para esto.
6. Serealiza PCA:
Paso 1: obtener los datos del afio 2012 al 2022

Paso 2: Para que el PCA funcione correctamente, se resta la media de todos los datos de cada una de
las dimensiones de los datos. La media restada es la media de cada dimension. Asi, a todos los valores
x se les resta X' (la media de los valores x de todos los puntos de datos), y a todos los valores y se les
resta y'. Esto produce un conjunto de datos cuya media es cero.

Paso 3: Calcular la matriz de covarianza

Esto se hace exactamente de la misma manera que hemos discutido anteriormente. Como los datos
son bidimensionales, la matriz de covarianza sera de 2x2

Paso 4: Calcular los vectores propios y los valores propios de la matriz de covarianza

Como la matriz de covarianza es cuadrada, se pueden calcular los vectores propios y los valores
propios de la matriz. Este paso es el mas importante, ya que ayuda a obtener informacion (til sobre
los datos.

Paso 5: Eleccidn de los componentes y formacién de un vector de caracteristicas

Aqui es donde entra en juego la compresion de datos y la reduccion de la dimensionalidad.
Obtencion del nuevo conjunto de datos

Interpretacion geométrica

El PCA proyecta los datos a lo largo de las direcciones en las que los datos varian mas.

Estas direcciones estan determinadas por los vectores propios de la matriz de covarianza
correspondientes a los mayores valores propios.

La magnitud de los valores propios corresponde a la varianza de los datos a lo largo de las direcciones
de los vectores propios.

(esto fue realizado en Excel para la primera parte de la experimentacion y seleccion de variables)

7. Se realizar la regresion lineal maltiple para poder pronosticar la temperatura que sera la
variable independiente EI modelo de regresion lineal multiple es idéntico al modelo de
regresion lineal simple, con la Unica diferencia de que aparecen mas variables explicativas:

Modelo de regresion maltiple:
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Yi=(Bo+ PoXii + P2Xoi + -+ BuXni) + e

Figura 7 representacion de RLM

Se realiza en ecxel en analisis de datos en la parte de regresion en donde la temperatura es el

valor de Y y las otras variables este procedimiento en Xy B.

8. Obtenemos el error de porcentaje medio absoluto. Se calcula de la siguiente manera entre
cada par de variables:
Paso 1. Se resta la diferencia entre el valor pronosticado y el valor real en cada punto que se
pronostica.
Paso 2: Se saca el valor absoluto del punto anterior.
Paso 3: Se divide cada valor entre el valor real de cada punto en el tiempo que se pronostica.
Paso 4: Se suman todos los valores obtenidos Se divide el resultado de la suma entre la cantidad de
puntos pronosticados
9. De métodos estadisticos se eligen 3 los cuales optamos mejor para esta investigacion segln
la literatura.
10. Se realizan los 3 métodos de Correlacidn, Ganancia de informacion y basado en aprendizaje

con la ayuda de un software de aprendizaje automatico Illamado weka.

Seleccion de atributos por correlacion

Calcular el coeficiente de correlacion entre dos variables es: r = Cov,,, /S, Sy,

El coeficiente de correlacion es el resultado de dividir la covarianza entre las variables X y Y entre la
raiz cuadrada del producto de la varianza de X y lade Y.

Calcular la covarianza entre la variable X y la variable Y (entre las dos columnas de la matriz) de

NN (Xi-X)(Yi-T)

acuerdo a la siguiente formula: Cov,, = ™

Se calcula la media de todos los valores de X y de Y Se realiza la sumatoria del producto de las
diferencias entre cada observacion de cada variable y su media correspondiente. La sumatoria
calculada anteriormente se divide entre el numero total de observaciones.

Calcular las varianzas de la variable (X) y la varianza de la variable (Y) y obtener la raiz cuadrada de

n _X)2 n _7)2
cada una: Z &i—X)® Z x-r*
i=1 N i=1 N

Para cada variable se calcula la desviacion estandar y se multiplican.

Se divide la covarianza entre el producto de las desviaciones estandar.
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En Weka admite la seleccion de caracteristicas basada en la correlacion con la técnica

CorrelationAttributeEval que requiere el uso de un método de busqueda Ranker.

Seleccion de caracteristicas basada en la ganancia de informacion

Puede calcular la ganancia de informacion de cada atributo para la variable de salida. Los valores de
entrada varian de 0 que indica que no contiene tanta informacién a 1 que es lo maximo de informacion
que puede tener. Aquellos atributos que aporten mas informacion tendran un valor de ganancia de
informacién més alto y podrén ser seleccionados, mientras que aquellos que no aporten mucha
informacién tendran una puntuacién mas baja y podran ser eliminados.

En Weka soporta la seleccion de caracteristicas mediante la ganancia de informacion utilizando el
evaluador de atributos InfoGainAttributeEval. Al igual que la técnica de correlacién anterior, se debe
utilizar el método de blusqueda Ranker.

Seleccidn de caracteristicas basada en el aprendizaje

Esta técnica similar a la anterior, pero siendo una extension del 1D3 en la cual los arboles pueden ser
usados para clasificacion y por esta razdén C4.5 estd casi siempre referido como un clasificador
estadistico.

En este caso un arbol de decisién comienza con un nodo raiz, que no tiene ramas entrantes. Las ramas
salientes del nodo raiz alimentan los nodos internos, también conocidos como nodos de decision. En
funcidn de las caracteristicas disponibles, ambos tipos de nodos realizan evaluaciones para formar
subconjuntos homogéneos, que se indican mediante nodos hoja. Los nodos hoja representan todos los
resultados posibles dentro del conjunto de datos. [32]

En Weka este tipo de seleccion de caracteristicas esta soportado por la técnica WrapperSubsetEval y
debe utilizar un método de blsqueda GreedyStepwise o BestFirst. Este tltimo, BestFirst, es preferible
si puede prescindir del tiempo de célculo.

a). selecciona la técnica "WrapperSubsetEval".

b). Despues “WrapperSubsetEval" para abrir la configuracion del método.

c). "Elegir" para el "clasificador" y cambielo a J48 en "arboles".

11. Se obtienen las variables relevantes de los 4 métodos. (PCA, correlacion, ganancia de
informacién, y basado en el aprendizaje).
12. Se realiza Regresion Lineal Multiple en los 4 métodos Obtener las variables relevantes que

mas han afectado al cambio climatico contiene la siguiente ecuacion:
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Yi=(Bo+ BoXyi + PoXoi+ o+ PnXni) + &
En la cual B0 es la ordenada en el origen, el valor de la variable dependiente y cuando los
predictores son cero, Bi es el efecto promedio que tiene como incremento en una unidad de
la variable predictor Xi sobre la variable dependiente y manteniéndose constantes al resto de

variables. Se conocen como parciales de regresion. [42]

13. Obtenemos el Error Porcentual Medio Absoluto de los 4 métodos y observar cual es

el que contiene menor error y tomar en cuenta que este seria el mejor método.
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4 Resultados y conclusiones

En este capitulo se mostrardn dos experimentaciones, en la primera seran las ciudades
Monterrey, Guadalajara, Tampico y Tijuana con 14 variables y 4 métodos matematicos y
estadisticos; en la segunda experimentacion seran las ciudades de Guadalajara, Monterrey y
Tijuana, con 17 variables y 4 métodos matematicos y estadisticos.

4.1 Experimentacion 1

En la primera experimentacion se utilizaran las siguientes variables: temperatura maxima
(Tmax), temperatura promedio (Tprom), temperatura minima (Tmin), punto de rocié
maximo (PRmin), punto de rocié promedio (PRprom), punto de rocié minimo (PRmin),
humedad maxima (Hmax), humedad promedio (Hprom), velocidad del viento maxima
(VVmax), velocidad del viento promedio (VVprom), velocidad del viento minimo (VVmin),
y presion atmosférica maxima (Pmax), presion atmosférica promedio (Pprom) y presion
atmosférica minima (Pmin).

Los métodos utilizados en esta experimentacion son: PCA, correlacién, informacion de la
ganancia y basada en el aprendizaje. Y los datos utilizados fueron obtenidos del sitio weather

underground y sinaica 'y comprendieron del periodo de Enero 2012 a Diciembre 2022.
4.2 Experimentacion 2

En la segunda parte de la experimentacion se utilizaran las siguientes variables: temperatura

méaxima (Tmax), temperatura promedio (Tprom), temperatura minima (Tmin), punto de rocié
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méaximo (PRmin), punto de rocié promedio (PRprom), punto de rocid6 minimo (PRmin),
humedad maxima (Hmax), humedad promedio (Hprom), velocidad del viento maxima
(VVmax), velocidad del viento promedio (VVprom), velocidad del viento minimo (VVmin),
y presion atmosférica maxima (Pmax), presion atmosférica promedio (Pprom), presion
atmosférica minima (Pmin) monoéxido de carbono(CO), Oxido nitrico(NO) y PM 2.5

Los métodos utilizados en esta experimentacion son: PCA, correlacién, informacion de la
ganancia y basada en el aprendizaje. Y los datos utilizados fueron obtenidos del sitio weather
underground y sinaica, comprendiendo el periodo de Enero 2017 a Diciembre 2021.



Resultados de experimentacion 1
PCA Monterrey

En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacion del método de PCA de la ciudad de
Monterrey donde se muestran los valores propios.

Gréfico de sedimentacion
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Figura 8 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Monterrey.

En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacién en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 91% de la informacidn, para poder obtener de

este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje numero 4
(F4) .

A continuacidn se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra

una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.



Variables (ejes F1y F2: 80.66 %)

.Maximo

P Migg
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025 0.5

F1 (51.97 %)
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Figura 9 Mapa del circulo de correlaciones de PCA de Monterrey.

Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas

una a la otra, estan positivamente correlacionadas (punto de la variable esta proximo a 1); si

son ortogonales, no estan correlacionadas (punto de la variable esta préximo a 0); si estan en

lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas ( punto de la

variable estd proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 4 ejes con

mayor informacién de Monterrey.

F1 F2 F3 F4
T. Max 5413 | 18.974 2.493 0.711
T.Avg 8.515 | 14.427 0.087 0.370
T. Min 9.372 4.136 9.002 0.340
PR. Méx 9.825 1.301 6.606 0.704
PR. Avg 22.015 | 0.032 2.208 0.119
PR. Min 30.390 |  1.900 18.248 1.238
H. Maximo 4.157 7.199 41.209 2.782
H. Avg 5.434 | 18.008 3.811 1.738
VV. Max 3.806 = 27.975 9.472 0.542
VV. Avg 0.000 0.397 0.151 16.083
VV. Min 0.001 3.598 3.686 75.183
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P.Max 0.519 0.689 0.553 0.173
P.Avg 0.245 0.635 2.355 0.014
P.Min 0.307 0.729 0.120 0.003

La tabla 1 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los 4

ejes representativos de Monterrey

A continuacion, estan las variables con mayor informacién acumulada segun los 4 ejes mas
representativos.

Orden Variables % de cada
eje(1,2,3,4)

1 PR. Min 30

2 PR. avg 22

3 PR. max 9

4 T.min 9

5 T.Avg 8

6 VV.max 27

7 T. max 18

8 VV. Min 75

Tabla 2 Variables mas representativas y porcentaje con PCA de monterrey

PCA Guadalajara
En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacion del método de PCA de la ciudad de

Guadalajara donde se muestran los valores propios.

Gréfico de sedimentacion

Valor propio

Variabilidad acumulada (%)

F1 F3 F5 F7 F9 F11 F13

eje
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Figura 10 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Guadalajara.

En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacion en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 94% de la informacion, para poder obtener de

este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje niumero 3

(F3).

A continuacion se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra

una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.

Variables (ejes F1y F2: 88.62 %)

wv

P'AVgMin

F2 (18.98 %)

w

-1 -0.75 -0.5—oEb-{69964-%6) 05 0.75 1
Figura 11 Circulo de correlaciones de PCA de Guadalajara.

Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas
una a la otra, estan positivamente correlacionadas (punto de la variable esta proximo a 1); si
son ortogonales, no estan correlacionadas (punto de la variable esta proximo a 0); si estan en
lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas (punto de la

variable est4 proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 3 ejes con

mayor informacion de Guadalajara.
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F1 F2 F3

T. Maximo 0.002 0.741 9.370
T.avg 0.000 0.041 31.724
T. Min 0.030 6.132 26.947
PR. Maximo 0.023 8.912 1.348
PR. Avg 0.041 18.089 1.059
PR. Min 0.005 27.445 1.064
H. Maximo 0.030 10.121 11.119
H. Avg 0.053 16.626 4.919
VV. Max 0.011 11.205 0.451
VV. Avg 0.002 0.151 2.961
VV. Min 0.002 0.436 8.957
P.Maximo 0.006 0.000 0.046
P.Avg 0.279 0.007 0.012
P.Min 99.516 0.094 0.025

La tabla 3 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los 3

ejes representativos de Guadalajara.

A continuacion, estan las variables con mayor informacion acumulada segun los 3 ejes mas

representativos.

Orden | Variables %
1 P.min 99
2 P.avg 0.2
3 PR.min 27
4 PR.avg 18
5 H. avg 16
6 PR. max 8

7 VV. max 11
8 H. max 10

Tabla 4 Variables més representativas y porcentaje con PCA de Guadalajara

PCA Tijuana
En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacion del método de PCA de la ciudad de

Tijuana donde se muestran los valores propios.
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Gréfico de sedimentacion

Valor propio
Variabilidad acumulada (%)

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10F11F12F13
eje

Figura 12 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Tijuana.
En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacion en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 90% de la informacion, para poder obtener de

este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje nimero 4
(F4) .

A continuacidn se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra

una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.
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Variables (reiv%sﬂl;} y F2:T18g.84 %)
. LAV

F2 (31.40 %)

.Méximo

-1 -0.75 -0.5 -0.25 0 0.25 0.5 0.75 1
F1 (47.43 %)

| e Variables activas |

Figura 13 Mapa del circulo de correlaciones de PCA de Tijuana.

Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas
una a la otra, estan positivamente correlacionadas ( punto de la variable esta préximo a 1); si
son ortogonales, no estan correlacionadas ( punto de la variable estad proximo a 0); si estan
en lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas (punto de la

variable est4 proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 4 ejes con

mayor informacion de Tijuana.

F1 F2 F3 F4
T. Max 0.135 24.280 3.064 1.558
T.Avg 0.505 21.920 0.606 0.621
T. Min 2.569 5.980 9.549 5.421
PR. Max 5.551 2.276 5.187 0.103
PR. Avg 16.663 1.764 1.750 0.098
PR. Min 22.521 1.077 4.720 6.070
H. Max 9.054 2.209 34.092 1.224
H. Avg 18.898 4.649 4.947 0.000
VV. Max 19.461 4.464 16.015 1.760
VV. Avg 0.003 0.003 0.750 0.649
VV. Min 0.009 0.007 13.891 6.517
P.Max 4.440 6.915 2.107 67.787
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P.Avg 0.055 0.175 0.258 6.634
P.Min 0.135 24.280 3.064 1.558
La tabla 5 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los

cuatro ejes representativos de Tijuana.

A continuacion, estan las variables con mayor informacién acumulada segun los 4 ejes mas

representativos.

Orden | Variables %
1 PR. avg 16
2 PR. Min 22
3 H. avg 18
4 VV.max 19
5) PR.max 5

6 H.max 9

7 T. Max 24
8 T. avg 21

Tabla 6 Variables mas representativas y porcentaje con PCA de Tijuana.
PCA Tampico

En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacién del método de PCA de la ciudad de

Tampico donde se muestran los valores propios.
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Gréafico de sedimentacion
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Figura 14 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Tampico.

En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacién en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 91% de la informacién, para poder obtener de
este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje niUmero 5
(F5) .

A continuacidn se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra

una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.
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Variables (ejes F1y F2r:, 3%.91 %)

1
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025 05 0.75

F1 (31.17 %)
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1

Figura 15 Mapa del circulo de correlaciones de PCA de Tampico.

Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas

una a la otra, estan positivamente correlacionadas (punto de la variable esta proximo a 1); si

son ortogonales, no estan correlacionadas (punto de la variable esta proximo a 0); si estan en

lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas (punto de la

variable est4 proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 5 ejes con

mayor informacion de Tampico.

F1 F2 F3 F4 F5
T. Max 11.901 0.617 0.198 14.574 4.267
T.Avg 9.265 0.272 0.190 7.865 0.073
T. Min 8.944 0.058 0.282 4.312 6.066
PR. Max 4.285 0.146 0.109 0.401 1.487
PR. Avg 18.940 0.455 0.208 0.351 1.081
PR. Min 26.396 0.143 0.146 0.022 8.477
H. Max 3.795 0.137 0.006 14.897 47.785
H. Avg 5.059 0.009 0.000 24.821 2.320
VV. Max 6.627 0.107 0.030 31.455 24.236
VV. Avg 0.758 0.083 95.173 0.209 0.091
VV. Min 0.363 0.029 3.529 0.087 0.562
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P.Max 1.905 0.090 0.074 0.453 0.821
P.Avg 0.003 19.125 0.044 0.025 1.260
P.Min 1.759 78.729 0.011 0.527 1.475
La tabla 7 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los

cinco ejes representativos de Tampico.

A continuacion, estan las variables con mayor informacién acumulada segun los 4 ejes mas

representativos.

Orden | Variables %
1 PR. avg 18
2 PR. min 26
3 PR.max 4
4 T. avg 9
5 T. min 8
6 T. max 11
7 P. min 78
8 VV. avg 95

Tabla 8 Variables mas representativas y porcentaje con PCA de Tampico.

Resultados PCA de todas las ciudades

Al observar los resultados de PCA de las cuatro ciudades a estudiar, en la que observa que
en Monterrey y Guadalajara, el punto de rocié y la humedad son las mas relevantes. Y en la
ciudad de Tijuana larelevante es el punto de rocié y en Tampico especificamente la velocidad
del viento ya que al estar en costa esta mas expuesto a eso.

Los métodos estadisticos realizados es la correlacion, Ganancia de informacion y basado en

aprendizaje.
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4.3 Resultados de correlacion

A continuacion, estan los resultados del método de correlacién los cuales estan en orden de

mayor a menor en la tabla de cada ciudad.

Monterrey

SELECCION DE ATRIBUTOS

CORRELACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T.avg 0.22
T. Max 0.21
PR. Max 0.19
T. max 0.19
PR. Avg 0.18

Tabla 9 Resultados de correlacion de Monterrey

Tijuana

SELECCION DE ATRIBUTOS

CORRELACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T. avg 0.19
PR. avg 0.18
PR. Max 0.18
P. max 0.17
T. min 0.17

Tabla 10 Resultados de correlacion de Tijuana

Guadalajara

SELECCION DE ATRIBUTOS

CORRELACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
PR. avg 0.23
PR. max 0.22
H. avg 0.21
T.avg 0.21
P. min 0.21

Tabla 11 Resultados de correlacion de Guadalajara.
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Tampico

SELECCION DE ATRIBUTOS
CORRELACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T. avg 0.22
T. max 0.20
PR. max 0.18
PR. avg 0.18
T. min 0.16

Tabla 12 Resultados de correlacion de Tijuana.

En las tablas anteriores podemos ver que el punto de rocio y la temperatura son las variables

mas relevantes.

4.4 Seleccion de caracteristicas por ganancia de informaciéon
Sabiendo que la ganancia de informacion es la entropia de un arbol antes de la divisién menos
la entropia ponderada después de la division por un atributo, la cantidad de aleatoriedad

disminuye la ganancia de informacién o la cantidad de certeza aumenta y viceversa.

Resultados de Ganancia de informacion
A continuacién, se muestra el método de ganancia de informacion en donde los resultados

estan ordenados de mayor a menor en cada tabla. Dando como resultado las variables mas
relevantes de cada ciudad.

Monterrey
SELECCION DE ATRIBUTOS

GANANCIA DE INFORMACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T. min 0.85
T. avg 0.62
PR. max 0.68
T. max 0.58
PR. avg 0.66

Tabla 13 Resultados de ganancia de informacion de Monterrey
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Tijuana

SELECCION DE ATRIBUTOS

GANANCIA DE INFORMACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T. min 0.82
PR. avg 0.75
PR. max 0.71
T. avg 0.67
PR. min 0.62

Tabla 14 Resultados de ganancia de informacion de Tijuana.

Guadalajara

SELECCION DE ATRIBUTOS

GANANCIA DE INFORMACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T. avg 0.99
PR. avg 0.93
T. min 0.91
PR. max 0.86
H. max 0.81

Tabla 15 Resultados de ganancia de informacion de Guadalajara.

Tampico

SELECCION DE ATRIBUTOS

GANANCIA DE INFORMACION

ATRIBUTOS CLASIFICADO
T. avg 0.86
T. min 0.75
T. max 0.68
PR. max 0.60
PR. avg 0.60

Tabla 16 Resultados de ganancia de informacion de Tampico.

Los resultados de las cuatro ciudades con el método de ganancia de informacion muestran

que la temperatura y punto de rocié son las variables més relevantes
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4.5 Seleccidn de caracteristicas basada en aprendizaje.

Al realizar esta técnica en la cual se elige un atributo de los datos que mas eficazmente
dividen el conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos en una clase u otra. Su criterio
es el normalizado para ganancia de informacion que es la diferencia de entropia, que resulta
en la eleccion de un atributo para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia de

informacidn normalizada se elige como parametro de decision.

Resultados de basada en aprendizaje
A continuacién, observamos los resultados de las variables més relevantes de las 4 ciudades
utilizando el método basado en aprendizaje.

Monterrey

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
MONTERREY ATRIBUTOS

T. avg
PR. max
H. max

P. max
Tabla 17 Resultados de basado en el aprendizaje de Monterrey.

Tijuana

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
TIJUANA ATRIBUTOS

T. min
PR. max
PR. min

H. max
Tabla 18 Resultados de basado en el aprendizaje de Tijuana.
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Guadalajara

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
GUADALAJARA ATRIBUTOS

T. avg
PR. max
H. max
H. avg

Tabla 19 Resultados de basado en el aprendizaje de Guadalajara.

Tampico

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
TAMPICO ATRIBUTOS

T.avg
T. min
H. max
H. avg

Tabla 20 Resultados de basado en el aprendizaje de Tampico.

De las tablas anteriores notamos que las temperaturas y el punto de roci6 son las variables

mas relevantes.

En el caso de monterrey la temperatura y el punto de rocio ha sido lo que més ha sobresalido
y se contempla que el clima es algo extremo tanto en verano como en invierno.

Guadalajara punto de rocio, humedad en el cual se sabe que es importante porque es
responsable de los procesos de precipitacion y por lo tanto un beneficio para la lluvia en
nuestro planeta.

Tijuana punto de rocio es el mas relevante en el cual el clima se ve reflejado que es templado
y seco y con algunas lluvias en invierno.

En Tampico la humedad y temperatura han sido la mas relevantes contemplando que es un

clima humedo la mayor parte del tiempo.

46



4.6 Regresion Lineal Multiple de los 4 métodos

Como se tenia planteado se realizd la regresion lineal multiple para poder llegar a una

conclusién y ver cual de los 4 métodos es el mejor contando que se realiza después de esto

un error porcentual absoluto medio el cual nos ayudara para saber cual es el porcentaje de

menor error y asi tener cual es el mejor método posible y sus comparaciones. Teniendo como

resultado que el mejor es el de ganancia de informacion seguida de la correlacion, basada en

aprendizaje y por ultimo PCA.

ERROR PORCENTUAL | ABSOLUTO MEDIO (MAPE)
GANANCIA DE BASADA EN

METODOS PCA CORRELACION | INFORMACION APRENDIZAJE
CIUDADES

MONTERREY 2% 0% 0% 0%
GUADAJALARA 2% 0% 0% 1%
TAMPICO 0% 0% 0% 0%
TUUANA 0% 1% 0% 8%

Tabla 21 Resultados del MAPE de Regresién Lineal multiple de primera experimentacion.
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4.6 Segunda parte de experimentacion

En esta segunda parte de la experimentacion agregamos 3 variables mas a las ya obtenidas
anteriormente con la diferencia que el tiempo a estudiar es de 5 afios para las 17 variables de
2017 al 2021. Nuestras variables agregadas son contempladas en la calidad del aire que son
monoxido de carbono (CO), Oxido Nitrico(NO) y Particulas menores a 2.5, las cuales se
obtuvieron del sistema Nacional informacion de calidad del Aire. De las ciudades de
monterrey, Guadalajara y Tijuana. A diferencia de la primera parte de la experimentacion en
esta la ciudad de Tampico no se obtuvieron los datos para poder agregarla. Sin embargo, con

las 3 ciudades obtenidas se hara esta experimentacion.
4.7 Resultados PCA

MONTERREY

En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacion del método de PCA de la ciudad de
Monterrey donde se muestran los valores propios.

Gréfico de sedimentacién

0.2 - 100

0.18 +

0.06

0.04 + + 20

—
0.16 - T80 8
0.14 -c%;

o <

‘8 012 - + 60 E

9 =}

5 01 g

o kel

1 4 ©

S 008 40 g
=

@

3

>

0.02 +

o0 - Lo
FL F3 F5 F7 F9 F11 F13 F15 F17
eje

Figura 16 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Monterrey.

En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacién en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 91% de la informacion, para poder obtener de
este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje numero 5
(F5) .
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A continuacidn se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra
una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.

Variables (ejes F1y F2: 69.35 %)
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menores a
10 micras
(PM 10
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itrico PR. Maximo

F2 (23.59 %)

. Maximo

-1 -0.75 -0.5 -0.25 0 0.25 0.5 0.75 1
F1 (45.76 %)

| e Variables activas |

Figura 17 Mapa del circulo de correlaciones de PCA de Monterrey.

Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas
una a la otra, estan positivamente correlacionadas ( punto de la variable esta préximo a 1); si
son ortogonales, no estan correlacionadas (punto de la variable esta préximo a 0); si estan en
lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas (punto de la
variable est4 proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 5 ejes con
mayor informacion de Monterrey.

F1 F2 F3 F4 F5

T. Méximo 8.514 12.123 2.240 2.146 0.400
T.Avg 10.694 7.726 0.506 0.086 0.001
T. Min 16.298 3.340 0.037 7.861 0.289
PR. Max 7.241 0.026 0.022 0.073 0.571
PR. Avg 27.688 1.461 0.341 1.326 0.136
PR. Min 13.565 2.619 0413 | 27.256 @ 0.427
H. Max 3.998 13.684 0.152 | 24975 @ 5.688
H. Avg 4.347 22.002 2.241 8.695 0.067
VV. Max 0.585 25.831 2.824 | 13.002 @ 0.013
VV. Avg 0.015 0.290 5.964 0.179 2.557
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VV. Min
P.Max
P.Avg
P.Min

Mondxido de carbono

(CO) ppm

Particulas menores a 10
micras (PM 10 )ug/m?
Oxido Nitrico (NO) ppm

0.179
3.004
0.916
0.892
1.979

0.083

0.002

6.744
1.569
0.928
1.002
0.644

0.002

0.009

71.940
3.219
2.874
0.696
6.474

0.028

0.030

0.083
1.545
4.549
1.812
5.130

1.237

0.046

9.851
1.692
1.274
2.061
72.071

2.690

0.212

La tabla 22 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los

cinco ejes representativos de Monterrey.

A continuacion, estan las variables con mayor informacion acumulada segun los 5 ejes

PCA
Monterrey %
PR. avg 27
PR. max 7
T. Min 16
T. Avg 13
T. Maximo 10
PR. min 13
VV. max 25
H.avg 22

Tabla 23 Variables mas representativas y porcentaje con PCA de Monterrey.
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PCA GUADALAJARA

En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacion del método de PCA de la ciudad de
Guadalajara donde se muestran los valores propios.

Gréfico de sedimentacion
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Figura 18 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Guadalajara.

En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacién en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 90% de la informacion, para poder obtener de
este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje nimero 5
(F5) .

A continuacidn se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra
una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.

1Variables (ejes F1y F2,,78.25 %)
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| e Variables... |

Figura 19 Mapa del circulo de correlaciones de PCA de Guadalajara.
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Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas
una a la otra, estan positivamente correlacionadas ( punto de la variable esta préximo a 1); si
son ortogonales, no estan correlacionadas ( punto de la variable esta préximo a 0); si estan
en lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas (punto de la

variable estd proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 5 ejes con

mayor informacion de Guadalajara.

F1 F2 F3 F4 F5
T. Maximo 1.223 15.413 4.714 7.364 5.251
T.Avg 0.018 32.250 0.395 1.768 1.108
T. Min 5.482 23.388 0.720 0.014 0.232
PR. Maximo 12.229 2.154 2.524 2.095 0.024
PR. Avg 20.916 1.316 0.956 1.240 0.064
PR. Min 21.414 0.308 0.156 0.015 0.002
H. Maximo 7.472 7.379 8.537 4,558 0.094
H. Avg 17.752 4,989 0.000 0.000 0.126
VV. Max 12.417 0.863 7.841 6.074 2.997
VV. Avg 0.081 2.262 0.305 1.229 30.625
VV. Min 0.252 6.466 1.822 3.175 29.977
P. Max 0.013 0.082 0.000 0.040 0.127
P.Avg 0.030 0.046 0.027 0.038 0.126
P.Min 0.042 0.169 0.038 0.061 0.044
Monoéxido de carbono (CO) ppm 0.145 1.540 0.039 8.966 3.165
Oxido Nitrico (NO) ppm 0.237 1.019 7.723 63.134 10.206

Particulas menores a 2.5 micras 0.278 0.356 64.204 0.228 15.830
(PM2.5)pg/m?

Tabla 24 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los cinco

ejes representativos de Guadalajara.

52



A continuacion, estan las variables con mayor informacion acumulada segun los 5 ejes

PCA
Guadalajara %
PR. Avg 20
PR. Min 21
H. Avg 17
PR. Max 12
VV. Max 17
H. Max 7
T. Avg 32
P.M 2.5 64
NO 63

Tabla 25 Variables mas representativas y porcentaje con PCA de Guadalajara.

PCA TIJUANA

En esta seccion mostramos un grafico de sedimentacion del método de PCA de la ciudad de
Tijuana donde se muestran los valores propios.

Gréafico de sedimentacion

025 T

0.2 +

o
o
G

Valor propio

0.1 -

Variabilidad acumulada (%)

FL F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15 F16 F17
eje

Figura 20 Grafico de valores propios y variabilidad acumulada de PCA en Tijuana.

En el grafico podemos observar el porcentaje acumulado de la informacién en la linea
punteada color rojo. De la cual utilizaremos el 91% de la informacion, para poder obtener de
este porcentaje de las variables con mayor informacion, ocuparemos hasta el eje niumero 3
(F3).
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A continuacidn se tiene un circulo de correlacion utilizado en el método de PCA que muestra

una proyeccion de las variables iniciales en el espacio factorial.

Variables (ejes F1y F2: 62.35 %)
1 PR, M

o©
N
a

o
«n

particulas
I menores a

o©
N
a

F2 (27.24 %)
<)

N

w o

o
)

P.Méximo

o
N
a

'
.
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F1 (35.12 %)

e Variables activas

1

Figura 21 Mapa del circulo de correlaciones de PCA de Tijuana.

Cuando dos variables estan lejos del centro, tenemos varias posibilidades: si estan proximas

una a la otra, estan positivamente correlacionadas ( punto de la variable esta préximo a 1); si

son ortogonales, no estan correlacionadas ( punto de la variable estad proximo a 0); si estan

en lados opuestos con respecto al centro estan negativamente correlacionadas (punto de la

variable est4 proximo a -1).

La siguiente tabla nos muestra la contribucion de las variables en cada uno de los 3 ejes con

mayor informacion de Tijuana.

Contribuciones de las variables (%0):

F1 F2
T. Max 0.015 0.141
T.Avg 0.120 3.080
T. Min 0.042 5.884
PR. Max 0.326 7.403
PR. Avg 0.693 18.174
PR. Min 0.900 26.844

F3
24.246
37.537
12.700

1.485
0.369
0.032
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H. Max 0.281 6.310 3.857

H. Avg 0.547 13970 | 9.397
VV. Max 0.441 14412 | 9.737
VV. Avg 0.000 0.003 0.003
VV. Min 0.003 0.005 0.041
P.Max 0.013 0.218 0.172
P.Avg 0.215 0.008 0.138
P.Min 96.392 3.332 0.001
(NO) ppm 0.004 0.032 0.136
(PM2.5)ug/m®  0.000 0.031 0.146
(CO) ppm 0.009 0.153 0.002

La tabla 26 Contribuciones de las variables, el porcentaje representado de cada uno en los
tres ejes representativos de Tijuana.

A continuacion, estan las variables con mayor informacion acumulada segun los 3 ejes.

PCA
Tijuana %
P.min 96
PR. avg 18
PR. min 26
PR. max 6
H. avg 13

Tabla 27 Variables mas representativas y porcentaje con PCA de Tijuana.
En este caso de PCA podemos observar que los més relevantes en las 3 ciudades es el punto

de roci6 junto con otras variables, pero el que mas influye es ese.

En esta técnica de correlacién, la variable mas relevante en las 3 ciudades han sido las
temperaturas y el punto de rocid es algo similar al anterior solo con la diferencia que en el

caso de monterrey una de las relevantes es el mondxido de carbono.
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4.8 Resultados de correlaciéon

A continuacion, estan resultados del método de correlacion los cuales estan en orden de

mayor a menor en la tabla de cada ciudad.

Monterrey

SELECCION DE ATRIBUTOS

CORRELACION

ATRIBUTOS MONTERREY. CLASIFICADO
T. avg 0.22
T. min 0.21
PR. Max 0.19
T. max 0.19
PR. Avg 0.18
PR. Min 0.16
CO 0.14

Tabla 28 Resultados de correlacion de Monterrey

Guadalajara

SELECCION DE ATRIBUTOS
CORRELACION
ATRIBUTOS GUADALAJARA |CLASIFICADO
T. min 0.24
PR. Avg 0.24
PR.max 0.23
PR. Min 0.23
H. avg 0.22
T.avg 0.22
VV. max 0.20
Tabla 29 Resultados de correlacion de Guadalajara
Tijuana
SELECCION DE ATRIBUTOS
CORRELACION
ATRIBUTOS TIJUANA CLASIFICADO
T. min 0.23
T. avg 0.21
PR. Max 0.19
PR. avg 0.19
P. max 0.18
PR. min 0.17
T. max 0.08
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Tabla 30 Resultados de correlacion de Monterrey

4.9 Ganancia de informacion

Sabiendo que la ganancia de informacion es la entropia de un arbol antes de la division menos

la entropia ponderada después de la division por un atributo, la cantidad de aleatoriedad

disminuye la ganancia de informacién o la cantidad de certeza aumenta y viceversa.

A continuacién, se muestra el método de ganancia de informacion en donde los resultados

estan ordenados de mayor a menor en cada tabla. Dando como resultado las variables mas

relevantes de cada ciudad.

En esta técnica la temperatura y el punto de rocio han sido las mas relevantes, en el caso de

la calidad de aire en monterrey el moxido de carbono es relevante.

Monterrey
GANANCIA DE INFORMACION

ATRIBUTOS MONTERREY |CLASIFICADO
T. min 0.84
T.avg 0.77
PR. max 0.66
CO 0.58
PR. avg 0.57
T. max 0.53
PR. min 0.35

Tabla 31 Resultados de ganancia de informacion de Monterrey.

Guadalajara.

GANANCIA DE

INFORMACION
ATRIBUTOS GUADALAJARA |CLASIFICADO
T. avg 1.00
PR. avg 0.96
T. min 0.94
H. avg 0.90
PR.max 0.86
H. max 0.85
PR. min 0.80

Tabla 32 Resultados de ganancia de informacion de Guadalajara.
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Tijuana

GANANCIA DE

INFORMACION
ATRIBUTOS TIJUANA CLASIFICADO
T. min 1.02
PR. avg 0.86
PR. max 0.84
T.avg 0.84
PR. min 0.70
T. max 0.48
P. max 0.45

Tabla 33 Resultados de ganancia de informacion de Tijuana.

4.10 Basada en el aprendizaje

Al realizar esta técnica en la cual se elige un atributo de los datos que mas eficazmente
dividen el conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos en una clase u otra. Su criterio
es el normalizado para ganancia de informacion que es la diferencia de entropia, que resulta
en la eleccion de un atributo para dividir los datos. El atributo con la mayor ganancia de

informacion normalizada se elige como pardmetro de decision.

A continuacién, observamos los resultados de las variables més relevantes de las 4 ciudades

utilizando el método basado en aprendizaje.

Monterrey

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
ATRIBUTOS MONTERREY
T. avg
T. min
PR. max
PR. min
H. max
P. avg
CO.

Tabla 34 Resultados de basado en el aprendizaje de Tampico.
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Guadalajara.

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
ATRIBUTOS GUADALAJARA
T. max
T.avg
T.min
PR. max
PR. avg
PR. min

H. max
Tabla 35 Resultados de basado en el aprendizaje de Guadalajara.

Tijuana

SELECCION DE ATRIBUTOS
BASADO EN EL APRENDIZAJE
ATRIBUTOS TIJUANA
T. avg
T. min
PR. max
PR. min
VV. min
CO
NO

Tabla 36 Resultados de basado en el aprendizaje de Tijuana.

En el caso de monterrey y Tijuana podemos ver que su variable més relevante es el monoéxido de
carbono el cual se produce por la combustién incompleta de cualquier material que contenga carbono:
gas, petroleo, carbon, kerosén, nafta, madera, plasticos, etc.; en un ambiente con una concentracion

de oxigeno escasa o insuficiente.

Por otra parte, en Guadalajara es notable que las temperaturas junto con el punto de roci6 el 6xido
nitrico son las mas relevantes por lo tanto este Gltimo elemento de la calidad del aire en zonas urbanas
es la oxidacién incompleta del nitrégeno atmosférico en los motores de combustion interna, y por
ello, en dichas areas los automoviles son los principales culpables de las emisiones de este
contaminante. Y seguida del monéxido de carbono que es por la combustion incompleta de cualquier

material con este elemento.
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4.11 Resultados de Regresion Lineal multiple de los 4 métodos

Los resultados de las técnicas para obtener el menor error (MAPE) en el cual se observa que la técnica

basada en aprendizaje es la que tiene menor error y por lo tanto la que puede ser utilizada para poder

tener resultados mas cercanos a lo ideal.

ERROR PORCENTUAL | ABSOLUTO MEDIO | (MAPE)
GANANCIA DE BASADA EN
METODOS PCA CORRELACION | INFORMACION APRENDIZAIJE
CIUDADES
MONTERREY 1.6% 0% 0% 0%
GUADAIJALARA 0% 0% 0% 0%
THUUANA 1.9% 2.9% 2.1% 2%

Tabla 37 Resultados del MAPE de Regresion Lineal multiple de segunda experimentacion
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Capitulo 4

Conclusiones

Se realizaron los 4 métodos en los cuales nos dieron resultados algo diferentes en cada uno,
pero llegando al final con la regresion lineal multiple la cual nos permitio conocer el error
porcentual absoluto medio de cada método y obteniendo que el de ganancia de informacion
y en la segunda parte de la experimentacion es la basada en aprendizaje las cuales parten de
una misma teoria y fueron los que obtuvieron el menor y por lo tanto el mejor para poder
realizarlo en futuras ocasiones en otras ciudades del pais o del mundo, teniendo en cuenta
que nos daria mejores resultados que los demas. Tomando en cuenta que las dos técnicas
tienen como base la entropia que mide la aleatoriedad de las variables asi que parten de la
misma caracteristica es por eso que ambas obtuvieron los mejores resultados. También se
percato que las ciudades tienen predominantes de la calidad del aire en los cuales se puede
ver cudles son, y con los resultados poder tomar alguna accidn conjunta para que esto mejore
dado el caso de Monterrey y Tijuana que en ambas ciudades de presencia de vehiculos e
industrias son factores importantes para complementar que los elementos de la calidad del
aire como el mondéxido de carbono y éxido nitrico son elevados. Por otra parte esperando que
los resultados de cada ciudad sean de ayuda para que tomandolos en cuenta en futuras
ocasiones se sepa de donde partir, y de que variables tener més atencion en especifico ya que
serian los que mas han impactado en el cambio climético, claro que por muchos motivos
puede varear dependiendo la ciudad ya que por ejemplo en la ciudad de monterrey esta a 540
metros sobre el nivel del mar y Guadalajara casi 3 veces mas con 1566 metros y la
distribucion geogréfica, el incremento de la poblacion pero al todas estar en México

comparten ciertas caracteristicas en comun.
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