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Abstract: (1) Antecedentes: La contaminacion por PM2.5 esta en aumento provocando problemas
de salud, con el objetivo de modelar el comportamiento del PM2.5AQI (indice de calidad de aire)
mediante machine learning se aplicé modelos predictivos de regresion Lineal, Lasso, Ridge y Elastic
Net considerando 16, 543 registros de la zona de Huachac-Junin en Perti con regresores de humedad
en g/m?y la temperature en °C. El punto focal del estudio son el material particulado y variables
ambientales, donde se identificé un nuevo modelo de Machine Learning ML capaz de predecir el
PM2.5 de la zona de Huachac con considerable precision, basado en variables regresoras estrecha-
mente relacionadas con el material particulado. (2) Métodos: Se aplic el Analisis Exploratorio de
Datos (EDA), el cual permitié una vision clara de los datos, realizando un analisis descriptivo, un
ajuste de los tipos de variables, la deteccién y tratamiento de datos faltantes, la identificacion de
datos atipicos y la correlacién de variables, permitiendo tener una data sélida en la prediccion de
los modelos predictivos de machine Learning aplicados; (3) Resultados: El indice de la calidad del
aire tiene tendencia a ser mas alta en invierno y primavera con medias de 52.6, 36.9 PM2.5AQI res-
pectivamente y con valores mas bajos en verano ademas presenta valor maximo en septiembre y
presenta valores minimos en febrero. El uso de los modelos de regresidn arrojé métricas precisas
para elegir el mejor modelo para la prediccion del PM2.5AQI. La comparacién con otras investiga-
ciones resalta la solidez de los modelos de ML elegidos, subrayando el potencial del ML en la inge-
nieria ambiental. (4) Conclusiones: El modelo predictivo encontrado fue a=0.1111111 y un valor de
Lambda A=0.150025 representado por PM2.5AQI = 83.0846522 — 10.3022000(Humedad) - 0.1268124(
Temperatura) con un R? ajustado de 0.1483206 y un RMSE de 25.36203.

Keywords: Lasso; Ridge; Elastic Net; PM2.5AQI; Temperatura, Humedad, Aprendizaje automatico
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@ Uno de los problemas de caracter global es la contaminacién atmosférica, siendouno 47
de los principales riesgos para la salud ptuiblica, situandose como la causa mas importante 48

@ de decesos a nivel mundial [1]. Este es un problema global que afecta tanto a los paises 49

desarrollados, especialmente en sus grandes ciudades, como a los paises en vias de desa- 50

rrollo, asi la contaminacion atmosférica puede tener diversos efectos adversos en el en- 51

torno natural, destacandose en primer lugar, la lluvia acida, smog, pérdida de biodiversi- 52

@ dad, cambio climatico y agotamiento de la capa de ozono [2]. 53
54

La contaminacion atmosférica es un problema de indole mundial, donde los principales 55

contaminantes que afectan la atmosfera estan los gases (CO, NO2, SO2, Pb.) y el material 56

particulado PM10 y PM2.5 [3]. Por lo general estos son liberados por fuentes antropicasy 57

naturales, en donde los estudios de morbilidad respiratorias estan implicadas para ciertos 58

tipos de contaminantes del aire conforme a la Organizaciéon Mundial de la Salud(OMS), 59

8 siendo el principal la materia particulada, considerandose el PM2.5 [4]. Las particulas 60
PM10 y PM2.5 son los que generan un efecto negativo en la salud, asi como en el medio 61
ambiente y en los ecosistemas, estas particulas peligrosas suspendidas en el aire estan 62
compuestas por particulas solidas y liquidas [5]. 63
64

Segtin la OMS [6] muestran que casi toda la totalidad de la poblaciéon mundial respira aire 65
que excede los limites recomendados por la Organizacion Mundial de la Salud, que con- 66
tienen grandes cantidades de contaminantes, ademas segtin estimaciones del 2021 la con- 67
taminacion del aire en ciudades y zonas rurales de todo el mundo provoca 2 millones de 68
muertes prematuras al afio. 69
70

La contaminacion del aire urbano en las tiltimas décadas y su impacto en la salud humana 71
es solo un ejemplo de la degradacion ecoldgica en curso y sus vinculos con un determi- 72
nado tipo de sociedad [7] . A nivel urbano, los efectos de la contaminacién del aire espe- 73
cialmente en los productos de combustibles fosiles tanto en la produccion de energia como 74
en la quema de automoviles y otra materia organica muestran como los gases 6xidos de 75
azufre (SOx) y los 6xidos de nitrogeno (NOx) estan directamente relacionados con las vias 76
respiratorias, enfermedad y hospitalizacién; en forma similar sucede con el dioxido de 77
azufre (5O2) [8]. 78
79

Los contaminantes atmosféricos peligrosos son sustancias que se sabe que causan efectos 80
graves en la salud, y también se han estudiado los efectos de estos contaminantes junto 81
con el cambio climatico, hay muchas fuentes de estos contaminantes, pero las emisiones 82
industriales atraen el interés porque se consideran fuentes importantes de particulas 83
PM10 y PM2.5, gases y metales pesados. Los residentes que viven alrededor de los com- 84
plejos industriales estan expuestos a niveles mas altos de contaminacién, que los que vi- 85
ven lejos de estas areas [9]. 86
87

En la proteccion ecoldgica global y el desarrollo urbano, la contaminacion del aire se ha 88
convertido en un problema crucial que afecta la salud humana y el medio ambiente, junto 89
con el cambio climatico, lo que ha surgido una atencién cada vez mayor de académicosy 90
administradores gubernamentales [10]. En América Latina, por lo menos 100 millones de 91
personas estan expuestas a niveles de contaminacion del aire por encima de los recomen- 92
dados por la Organizacion Mundial de la Salud [11]. Los grupos mas vulnerables a los 93
efectos dafiinos de una mala calidad de aire incluyen a los nifios, adultos mayores, perso- 94

o O

0 60

nas con problemas de salud y poblacién de bajos estratos socioeconémicos. 95
96
Segtin Cordova [12] realiz6 un estudio reciente sefialando que Lima Metropolitana (LIM) 97
@ es propensa a altas concentraciones de PM10 y PM2.5 debido a la industrializacion acele- 98
rada y el crecimiento econémico ademas que alberga el 29% de los 34 105 243 de la pobla- 99
cion total peruana. 100
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Las estaciones meteoroldgicas y otros dispositivos de medicion ambiental generan una
gran cantidad de datos dificiles de procesar manualmente, por ello los algoritmos
de aprendizaje automatico pueden procesar de manera eficiente grandes cantidades de
datos e identificar patrones y relaciones entre el PM2.5 y las variables meteoroldgicas [14].
Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden proporcionar predicciones precisas y
confiables al instante. Adaptabilidad al cambio: las variables en el ambiente del aire pue-
den cambiar rapidamente en funcion de factores externos como cambios en las condicio-
nes climaticas o la actividad humana [15].

En el Perd, por el aumento de la industrializacion y por el amplio uso de hidrocarburos
se ha visualizado un aumento de concentracién de particulas PM2.5 en el aire [13], lo cual
genera una problematica en términos de salud publica y medio ambiente, por lo que la
investigacion tiene como objetivo optimizar modelos predictivos de machine Learning
con data de la estacion astronémica Huachac, Chupaca, Junin, para analizar y predecir la
concentracion de PM2.5.

2. Materiales y Métodos

2.1 Area de Estudio

El estudio se realizé en el distrito de Huachac, provincia de Chupaca, departamento
de Junin — Perq, ubicado a 3275 msnm y a 290 km de la capital del pais (Lima), a 22 km al
noroeste de Huancayo, limitando por el Norte con el Distrito de Manzanares, por el Sur
con la ciudad de Chupaca, por el Este con el Distrito de Sicaya y por el Oeste con el Distrito
de Chambara en la provincia de Concepcion como se muestra en la Figura 1. Los datos
fueron obtenidos de la estacién de monitoreo HUAYAOQO, que esta ubicado en distrito de

Huachac, provincia de Chupaca, departamento de Junin — Perti.

nezueia|

JUNI

JUNIN

S
(o

E Huachac

Chupaca

4 | Junin
[ | DEPARTAMENTOS

l:l Océano
|

v

Figure 1. Ubicacién de la estacion meteoroldgica Huayao-Junin

2.2. Método de la Investigacion
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El método de investigacion se presenta en la figura 2, en la que se recogio la data de 150
la estacion Huayao-Junin-Pert, luego se hizo un andlisis exploratorio de los datos (EDA) 151
recogidos, imputando outlliers y limpiando datos justificando los prerrequisitos de nor- 152
malidad, linealidad y homocedasticidad[16]. 153

e
Estacion b !
Limpleza y Limpieza de los ol g 2 &
de Huayao, (b datos de las ARk i
Huscnac, | )| dela daa el varabes vz, [C— |+ m— = |
Chuoaca 25y v’amables humedad y ¥ + %
metereologicas temperatura ! > i
Modelos d Adjustment
regresion Training 80% ey
Lassgo Ridge Lasso, Ridge
Andlisis y Elastic Net and Elastic Net

multivariante y
multicolinealidad
estadistica

alfa=6%
1-alta=95%

= <:<:<:

S

——
Reporte de los Resultados Prediccion del Validated
Machi
m&c;il'?;sa inferenciaied M5 Learm:; ;\:zdels
learning 154
Figure 2. Método de la Investigacién 155
2.2 Modelos de Machine Learning 156

El aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia artificial que se enfoca en 157
desarrollar algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y tomar de- 158
cisiones basadas en datos, sin ser programadas explicitamente cuyo objetivo es permitira 159
las maquinas aprender de manera auténoma y precisa [17]. El Machine Learning (ML) y = 160
la estadistica estan relacionados, ya que el ML se basa en muchos principios estadisti- 161
cos[18] 162

La regresion lineal es una generalizacion del modelo de regresion poblacional de k 163
variables (FRP) con la variable dependiente Y y k-1 variables explicativas X, , 164
X3, X4, X5, , X [19] y se escribe como se muestra en la ecuacion 1. 165

166

Yi = B1+ BoXoi + B3Xzi + BaXsi + -+ X twy 5 i=1-n

)
Donde f; es el intercepto, , a By son los coeficientes parciales de pendientes, u 167

es el término de perturbacion estocastica e i es la i-ésima observacion, con n como tamafio 168

de la poblacién. La ecuacién (1) es una expresion abreviada para el conjunto de n ecuacio- 169

7 turnitin

nes simultaneas [20] mostradas en la ecuacion 2 y 3. 170
171
V) = B+ B2Xoq + B3X31 + BaXag + -+ BrXir + Uy
Yy = B1 + B2Xoz + B3Xzp + BaXuz + -+ BirXi + Uy
Y3 = B1 + B2Xo3 + B3Xz3 + BaXys + - + BiXys + U3 )
Yo = B1+ BoXon + BsXzn + BaXan + -+ + B Xiz + up
172
El sistema de ecuaciones 2 se escribe en forma matricial como se muestra en la ecuacién 3 y 4. 173
174
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;21 [ 1 X1 Xz Xa Xia ][?] Uy
y3 1 X22 x32 X4_2 ka Iﬁz I [32]
- 1 x23 x33 X4_3 xk3 + 3
y: 4 : ; Ba : (3)
v, 1 Xy, X3n Xy Xin /3/; u,
Yix1r = Xnxk: Biex1 + Unxa (4)

Donde Y es el vector columna de nx1 de observaciones sobre la variable dependiente
Y, la variable X es la matriz nxk, con n observaciones sobre k-1 variables Xz a X« y la pri-
mera columna de niimeros 1 representa el término del intercepto, el valor de  es el vec-
tor columna kx1 de los parametros desconocidos i, 8,,*+, B y el valor de u es el vector
columna nx1 de n perturbaciones ui

La regresion LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es un mé-
todo de regresion utilizando para la seleccién de variables y la regularizacién en métodos
de regresion lineal. Su objetivo principal es reducir la complejidad del modelo al penalizar
los coeficientes de las variables menos importantes, llevandolos a cero.[21]

Segun Aliaj [22] la regresién LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor) es una técnica de regularizacién utilizada en el aprendizaje automatico y la estadistica
para realizar la seleccion de variables y la reduccion de la complejidad de modelo. Por otra
parte, existe también el concepto de que la regresion LASSO es una extension de la regre-
sion lineal que incorpora una penalizacion para reducir la complejidad del modelo y evitar
el sobreajuste [23]. Se utiliza comiinmente en problemas de regresién cuando hay un gran
numero de caracteristicas (variables) y se busca realizar la seleccion de variables al mismo
tiempo que se ajusta un modelo predictivo [24]. La funcién de perdida de la regresion
LASSO se compone de la funcién de pérdida de la regresion lineal (como el error cuadra-
tico medio) mas el valor absoluto de los coeficientes de las caracteristicas multiplicados
por un hiperparametro lambda A [25].

La regresién LASSO es un método restringido, dado que selecciona las variables in-
fluyentes en una variable llamada respuesta, resultando con unos coeficientes en cero.
“Mediante este procedimiento se busca un conjunto de instrumentos fuerte, que propor-
cione la mayor cantidad de informacion sobre las variables enddgenas en la primera etapa

de la estimacion [22] .

El modelo de regresion LASSO esta representado matematicamente por ecuacion 5,
cuyo objetivo es minimizar los parametros a; {3 en los errores tomando la penalizacion de
los coeficientes del modelo [26].

Minoélrﬁnize {z—ln ¥, (yi —-—a— Zle xijﬁj)z} 5)

Por lo tanto, el Modelo LASSO considerando las variables anteriormente menciona-
das, queda representado por la ecuaciéon 6y 7.
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V1 a Uy
1 x X
Ya| =11 W x“] Bi|+ uzl (6)
V3 2 i, Us

Yi = Xixz- Bz + w5 i =13

(7)
El modelo de regresion lineal se muestra en la ecuacion 8 y 9.
Yi=a+pXu+B,Xn+u )
w=Y,—a—p,Xu—B,Xn )

Donde u; es el error que se quiere minimizar. La técnica de minimos cuadrados rea-

liza la minimizacién de los errores y su representacion es:

n
D= Zuf
i=1

Al realizar la regresién Lasso, agregamos un factor de penalizacién a los minimos
cuadrados, que reduce la funcion de pérdida S a un valor minimo, representada por la

ecuacion 10 y 11.

— P 2
$= Min [u; +A(f:] + |B.])] (10)
— i _ _ I )2
§= g Min, (10— a—FiXu = B2Xe)* + AR +162D] (11)

Las ecuaciones normales por la teoria de minimos cuadrados para la regresion
multiple Lasso se muestran en la ecuacion 12.

n n n

an +,812_X1i1 + 62X =2V

i= =

i=1 i=1

n n n n
Of_leu + B 121Xi21 + B2 121Xi1Xi2 = .leilyi —An (12)
= 1= 1= =

L

n n n n
aZan + B 121Xi21 + B2 leilxiz = .leil:Vi —An
i= i= i= i=

El modelo de regresion Ridge a diferencia de la regresion LASSO reduce los coefi-
cientes de los predictores correlacionados entre si, lo que les permite tomar prestada la
fuerza de los demas. Asimismo, desde la perspectiva bayesiano, la penalizacién del mo-
delo RIDGE es apropiado en el caso de haber varios predictores y todos tienen coeficientes
distintos de cero, es decir, son extraidos de una distribucién gaussiana [27]. Ademas, es
de prioridad considerar en el analisis las propiedades del error cuadratico medio de la
regresion de Ridge como la varianza y sesgo del estimador, el teorema sobre la funcion
del cuadrado medio y los comentarios hechos sobre la funcidn del error cuadratico medio
[28]. La representacion matematica del modelo de regresién Ridge se representa en la
ecuacion 13.

B9 = argmin||Y — XBII3 + B3
gm 13)
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Al realizar la regresién Ridge, agregamos un factor de penalizacion a los minimos
cuadrados, que reduce la funcién de pérdida S a un valor minimo, representada en la
ecuacion 14y 15

(14)

N
S= Min iz u? + A(B? + B2)
aBuBz |2n = l ! z

§= Min oo (= a = B — B.X)? + 252 + 43)]
Bube (15)

Las ecuaciones normales de la teoria de minimos cuadrados para la
regresion multiple Ridge se representa en la 16.

( n n n
an+.812Xi1 +.822Xi2 = Zyi
=1 i=1 i=1

n n 16
S X + By z XA + B2 X XXz = 3 Xayi = 220, (16)
i= i=

i=1

n n
la leiz + 1 ,leizxm + B ,leizz = leizyL‘ — 2Anp,
1= 1= = i=

La penalizacion de la regresion Elastic Net es una adaptacion de los minimos cuadra-
dos y permite abordar el problema de estimacién produciendo un estimador 3 sesgado
pero con varianzas pequefias [21]. La representacion matematica del modelo de regresion
Elastic Net se representa en la ecuacion 17 se define:

g = ar%inﬁ IY — XB13 + 2[(1 - )IIBIIS + allBll1] 17

Al realizar la regresion Elastic Net, agregamos un factor de penalizacion a los mini-
mos cuadrados, que reduce la funcidn de pérdida S a un valor minimo, representada en la

ecuaciéon 18 y 19.

(18)

N
1
S= Mi —Z 2+ A(BE + B2
“'ﬁfTéZIZ”i:lul (Bt +B3)

§= Min {2 (% - @ = BiXa = BaKe)? + A1 = B + DI+ allpi] +18:11} g9

Luego las ecuaciones normales de la teoria de minimos cuadrados para la regresion
Elastic net se representa en la ecuacion 20.

an+ﬂlzxu +BZZX12 = nAlB + B] — (1Bl + 18211+ )

i=1

la 2 X+ By Z XA+ By Z XuXip = Z Xuyi + Mnl2f, (@~ 1) - a] (20)

ZXLZ + ﬁ1ZX12X11 + B2 ZX ZXiZyi +n[2f;(a— 1) — a]
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2.3. Métricas de validacion de los modelos predictivos 250
Las métricas usadas en la investigacion dan la validez de los modelos predictivos [22] 251

que son el MAE (Error Absoluto Medio), que midié la magnitud promedio de los errores 252
en las predicciones, sin considerar su direccion. El MAE es el promedio en la muestra, de 253
las diferencias absolutas entre la prediccion y la observacion real, donde todas las diferen- 254
cias individuales tienen el mismo peso y se muestra en la ecuacion 21. 255
256

Mean Absolute Error: MAE = % iy — % @1)

Asi mismo el RMSE (raiz del error cuadratico Medio) es la raiz cuadrada del prome- 257

dio de las diferencias al cuadrado entre la prediccion y la observacion real (SSE/n) y estda 258
definida por la ecuacién 22. 259

1 n
Root Mean Square Error: RMSE = ;Z (v; — 9)? (22)
i=1

El coeficiente de determinacion R? es otra métrica que usé los modelos predictivos, 260
el cual midid la varianza en los datos explicado por el modelo y es determinado comouno 261

o menos la relacién entre la suma de cuadrados de los errores (SSE) y el total (SST) el cual 262
se muestra en la ecuacién 23. 263
N g )2
Coefficient of determination: R2=1-Z:Ll}f)2 (23)
iz vi-¥)
2.4. Normalizacién de los datos 264

En una investigacion utilizé 108317 registros de datos de variables escalares, donde 265
Shanker et al [29] sugiere que es necesario normalizar las caracteristicas de las variables, 266
ya que producen mejores resultados en general. Ademas los requisitos de los algoritmos 267
usados requieren normalizacion de los datos donde Atlas et al [30] menciona que se debe 268
usar en los casos de las variables regresoras y predictoras, por el cual se procedi6 a nor- 269
malizar los datos mediante la técnica de normalizacion de min-max para garantizar la 270
homogeneidad de las variables concentradas en un intervalo continuo de [0, 1] menciona 271

M-Dawam [31] como se muestra en la ecuacion 24. 272
A X[:,i] = min(X[:,i])
@ X[:,i] = — — (24)
max(X[:,i]) — min(X[:,i])
2.5. Anadlisis exploratorio de datos 273

El Andlisis Exploratorio de Datos (EDA), permite una vision clara de los datos, realizando 274
un analisis descriptivo, un ajuste de los tipos de variables, la deteccion y tratamiento de 275
datos faltantes, la identificacién de datos atipicos y la correlacion de variables [32]. Enel 276
analisis descriptivo, se sumerge en los datos para entender su estructura y naturaleza. Esto 277
incluye la generacion de estadisticas resumidas, como media, mediana, desviacion estan- 278
dar, y la creacion de gréficos que revelan la distribuciéon de los datos. Luego se ajusta los 279
tipos de variables en que los datos pueden presentarse en diferentes formatos y tipos (nu- 280
meéricos, categdricos, fechas, etc.) [33]. En esta fase, se ajusta y transforma las variables se- 281
gun sea necesario para asegurarnos de que se puedan utilizar eficazmente en el andlisis. 282
Ademas de detecta y se hace un tratamiento de datos faltantes, donde los datos incomple- 283
tos pueden ser un desafio. Durante el EDA, se identifica las observaciones con datos fal- 284
tantes y se considera opciones como la imputacién o la eliminacion de filas o columnas 285

para garantizar la integridad de los resultados, asi mismo se identificé los datos atipicos, 286
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conocidos como valores extremos. El EDA nos ayud¢ a identificar y entender estos valores 287
para determinar si deben ser tratados o si son legitimos y significativos. Finalmente se hizo 288
la correlacion de variables para explorar las relaciones entre las variables, utilizando téc- 289
nicas estadisticas y visualizaciones para descubrir conexiones y patrones que pueden re- 290

velar informacion valiosa sobre el problema del material particulado analizado en la in- 291

vestigacion [34] 292
293

3. 3. Resultados 294
3.1. Andlisis Descriptivo de las variables 295

Se analiz6 16543 registros para las variables en estudio como se muestra enla Tabla1, 29
donde el PM2.5AQ)], presenta una densidad de los datos con tendencia a la izquierday con 297
cola a la derecha por los valores atipicos que tiene algunos dias del afio, pero por lo general 298
presenta una media de 33.1, con una desviacion estandar de 2.5 y un valor maximo de 208 299
lo cual representa un valor atipico y conlleva un riesgo para la salud de la poblacién. Enla 300
humedad absoluta mayormente se presentd una distribuciéon normal dado a que tuvouna 301
media de 4.72 g/m?® y con una mediana de 4.8 y una desviacién estandar de 0.987, indican- 302
donos una humedad relativamente estable en el tiempo, asi mismo, la temperatura pre- 303

senta un promedio de 10.8 °C con una mediana de 9 y una desviacion estandar de 0.23 304

teniendo una temperatura que oscila entre -6 y 28. 305
Table 1. Descripcién de las variables de estudio. 306
Title 1 Media DE
PM2.5AQI 33.1 2.75
Humedad 4.72 0.9871
Temperatura 10.8 0.23
1 Tables may have a footer 307

En la figura 3, se observa el PM2.5AQI encontrandose que en Invierno se obtuvo la 308
mayor concentracion con un promedio de 52.6 g/m?, en segundo lugar en primavera con 309
un promedio de 36.9 g/m?, en tercer lugar otofio con un promedio de 27.4 g/m®y finalmente 310

en Verano con un promedio de 15.6 g/m?. 311

200

150

PM25AQ1
.

100
T

f
|

T T T
Fall Spring Summer Winter

AstronomicalStation

312
Figure 3. PM2.5AQI por estaciones del afio 313
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Los datos muestran que el indice de la calidad del aire (PM25AQ)) tiene la tendencia a
ser mas alta en invierno y primavera con medias de 52.6 y 36.9, ademas de los valores
mas bajos en verano.

En la figura 4, observamos que el PM2.5AQI por meses en el afio analizado, en el
mes de setiembre hubo un indice de 64.9, en Segundo lugar en Agosto con 51.7, en tercer
lugar julio con 46.0, en cuarto lugar en noviembre con 43.10 y los demas meses con un

indice menor a los 38.7.

150 200

PM25AQ1

50

%ﬂM£4HuF%F

April August December February January July June March May  November October September

Month

Figure 4. PM2.5AQI por meses

El PM25AQI presenta valor maximo en septiembre debido a que es el mes donde los
agricultores queman sus restrojos como parte de la pre siembra y, presenta valores mini-
mos en febrero porque la lluvia presentes en la sierra central arrastra el material particu-
lado.

En la figura 5, observamos que en verano el 50% tiene una humedad menor a 5.5y el
otro 50% tiene una humedad mayor a 5.5, en segundo lugar en otono el 50% tiene una
humedad menor a 4.9 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 4.9, en tercer lugar en
primavera el 50% tiene una humedad menor a 4.5 y el otro 50% tiene una humedad mayor
a 4.5y finalmente en primavera el 50% tiene una humedad menor a 4.2 y el otro 50% tiene

una humedad mayor a 4.2

Humidity

T T T
Fall Spring Summer Winter

AstronomicalStation

Figure 5. Humedad por estaciones del afio

La humedad muestra su valor mas alto en enero debido a las Fuertes lluvias y su valor
mas bajo en julio debido a la temporada seca del afio y temporada de heladas. La hume-
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dad absoluta muestra que es mas alta en Verano seguido de otofio debido al inicio y fi-
nalizacién de las lluvias y en la figura 6, observamos que en febrero y marzo el 50% tiene
una humedad menor a 5.5 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 5.5, en segundo
lugar en enero y abril el 50% tiene una humedad menor a 5.2 y el otro 50% tiene una hu-
medad mayor a 5.2, en tercer lugar en mayo y diciembre el 50% tiene una humedad me-
nor a 4.8 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 4.8, en octubre el 50% tiene una hu-
medad menor a 4.7 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 4.7 y finalmente en los
demas meses el 50% tiene una humedad menor a 4.6 y el otro 50% tiene una humedad
mayor a 4.6.

Humidity

T T T T T T T T T T T T
April August December February January July June March May November October September

Month

Figure 6. Humedad por meses

En la figura 7, observamos que en primavera el 50% tiene una temperatura menor a
11 °Cy el otro 50% tiene una temperatura mayor a 11 °C, y existe un empate de tempera-
tura en otofio, invierno y verano con el 50% de temperatura menor a 9°C y el otro 50%

tiene una temperatura mayor a 9°C.

20 25

15

Temperature
10

T
Fall Spring Summer Winter

AstronomicalStation

Figure 7. Temperatura por estaciones del afio

En la figura 8, observamos que en octubre y Noviembre el 50% tiene una temperatura
menor a 12°C'y el otro 50% tiene una humedad mayor a 12°C, en segundo lugar en diciem-
bre el 50% tiene una temperatura menor a 11°Cy el otro 50% tiene una temperatura mayor

a 11°C, en tercer lugar en setiembre el 50% tiene una temperatura menor a 10°C y el otro
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50% tiene una temperatura mayor a 10°C, en octubre y finalmente en los demds meses el

50% tiene una temperatura menor a 9°C y el otro 50% tiene una temperatura mayor a 9°C.

|

20
L

15

Temperature
10
1

T T T T T T T T T T T
April August December February  January July June March May November October September

Month

Figure 8. Temperatura por meses del afio

La temperatura alcanza su valor mas bajo en junio por la presencia de las heladas matuti-
nas y su punto mas alto en noviembre por la temporada soleada. Estos valores del indice
de la calidad del aire, la humedad y la temperatura, son cruciales para la planificacion y
la toma de decisiones relacionadas con la salud ptblica y el medio ambiente ya que por
ejemplo el mayor AQI nos indica que el humo de todo el valle del mantaro donde se ubica
el centro astronomico de Huachac deberia hacer campafias educativas de la no quema de
los despojos agricolas. La temperatura media mas alta fue en primavera debido a la au-
sencia de lluvias y vientos en la zona y la mas baja presenta en invierno por la presencia
de heladas matutinas. La desviacion estandar indica que la variabilidad es mayor en in-
vierno en comparacion con las otras estaciones debido a que en estos meses hay la presen-
cia de bajas temperaturas como las mas altas. Los valores minimos y maximos varian se-
gun la estacion siendo los mas altos y bajos asociados con el invierno y la primavera, aun-
que el mas alto se presenta en el otofio con un AQI de 208, esto debido a que los agricul-
tores preparan su terreno para la siembra y queman los rastrojos de las cosechas.

En la investigacion de las 16543 observaciones se tomo el 80% (13234) de las observaciones
para el entrenamiento y un 20%(3309) para el testeo, encontrando en el entrenamiento una
validacion cruzada de remuestreo con 3 repeticiones un RMSE=25.36203, un Rsqua-
red=0.1483206 y un MAE=20.51858.

El analisis de la regresién lineal multivariado con 2 variables regresoras analizadas que
son la humedad y la temperatura, asi como la variable predictora PM2.5AQI cumpliendo
los prerrequisitos estadisticos arrojo los resultados en el software R Studio que se muestra
en la figura 9.
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> summary (1m)

call:
Im(formula = .outcome ~ ., data = dat)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-53.087 -19.664 -5.102 16.336 177.352

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 83.40932 1.07213 77.798 < 2e-16 ***
Humidity -10.37024 0.23201 -44.698 < 2e-16

Temperature -0.12717 0.03169 -4.013 6.04e-05 **=*

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 “.” 0.1 * ' 1

Residual standard error: 25.37 on 13269 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1478, Adjusted R-squared: 0.1477
F-statistic: 1151 on 2 and 13269 DF, p-value: < 2.2e-16

Figure 9. Resultado del modelo Lineal con R Studio

Estos resultados mostrados en la figura 9, donde la significancia para las variables regre-
soras fueron altamente significativas con p-value menor a 2 x 107¢ permitieron plan-
tear el modelo de regresion multiple del PM2.5 mostrado en la ecuacion 25.

PM2.5AQI = 83.40932 — 10.37024(Humidity) — 0.12717(Temperature)  (25)

Esto indica que tanto la humedad y la temperatura son inversamente proporcionales
con el PM2.5AQI por cada unidad que aumenta las variables predictoras, ademas, los va-
lores del p-value en cada uno de estas variables son menores al nivel de significancia
a=0.05 los cuales indican que tienen efecto significativo y es corroborado al aplicar un
analisis de varianza del modelo, resultando también sus p-values menores a a=0.05 para
ambas variables predictoras. Ademas, la prueba de Durwin Watson nos da una autoco-
rrelacion de 0.881 y un DW de 0.238 con un p-value menor a a=0.05 lo cual nos indica que
existe autocorrelacion casi nula lo cual estamos ante la independencia de las variables
predictoras, y todo esto lo corrobora la VIF de 1.08 para ambas variables lo cual indica
optimo por estar muy cercano a 1, ambas variables del modelo son independientes y no
existe colinealidad entre ellos.

Por lo tanto, el modelo se encuentra muy robusto de manera predictiva con un AIC
de y BIC bastante altos y con un RMSE bajo de 25.5 para los 16544 datos observados en el

modelo con un p-value menor a 0.05.

Se obtuvo correlaciones de la variable predicha PM2.5AQI con las variables predic-
toras humedad y la temperatura. En primer lugar, la correlaciéon del PM2.5AQI con la
Humedad es de -0.378 con lo cual nos muestra una dependencia lineal y ademas y es de
manera inversamente proporcional, es decir que mientras el PM2.5AQI aumenta la hume-
dad absoluta disminuye y viceversa, lo que significa que la presencia de humedad influye
en la disminucién o aumento del PM2.5AQI presente en el aire. Asimismo, podemos apre-
ciar que la correlacion entre PM2.5AQI y la temperatura tiene una correlacion de -0.134,
lo cual indica que también se trata de una correlacion del tipo inversamente proporcional,
lo que quiere decir que mientras el PM2.5AQI aumenta la temperatura disminuye, ello
nos da la idea que si aumenta la temperatura disminuye el PM2.5AQI e igualmente de
manera inversa, aunque este indice nos muestra que es menor al indice que presenta la
humedad, por lo tanto nos indica que es menor su influencia lineal en el PM2.5AQI. Por
otro lado, el p-value para la humedad y la temperatura es menor a 0.05, lo cual confirma
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Standardized residuals

la hipotesis de que en ambos casos existe dependencia lineal entre la variable predicha
PM2.5AQl y las variables predictoras de la humedad y la temperatura.

Los graficos mostrados en la figura 10, sefialan los residuos normalizados y valores ajus-
tados, con cuantiles residuales y la raiz del error cuadratico medio, por el cual el modelo
de regresion lineal cumple con todas las especificaciones y prerrequisitos para la predic-
cion.

Gréfico de perfomance del modelo de regresion lineal.
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Figure 10. Graficas de perfomance del modelo de regresion lineal: (a) Describe los residuos norma-
lizados; (b) Describe los residuales de los datos (c) Describe los residuales normalizados; (d) se des-
cribe la raiz cuadrada de los residuales.

Los resultados para el modelo de regresion Ridge, con un entrenamiento de 13234 obser-
vaciones y 3309 observaciones para el testeo, se encontr6 que las métricas del remuestreo
a través de los pardametros de ajuste son las que se muestran en la table 2.
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Table 2. Métricas del perfomance del modelo de regresion de Ridge.

Lambda RMSE Rsquared MAE

0.000100 * 25.36471 0.1483078 20.53783
0.250075 25.36471 0.1483078 20.53783
0.500050 25.36471 0.1483078 20.53783
0.750025 25.36471 0.1483078 20.53783
1.000000 25.36471 0.1483078 20.53783

7 turnitin

Coefficients

RMSE (Repeated Cross-Validation)

* Valores de penalizacion 4 del modelo Ridge.

En la figura 6, se muestra los graficos para el modelo de regresion Ridge con la vali-
dacién cruzada y los logaritmos de los valores de penalizacién Lambdas, asi como los
valores de los coeficientes de los modelos y la importancia de las variables regresoras.

Grafico de perfomance del modelo de regresion Ridge.
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Figure 11. Graficas de perfomance del modelo de regresion Ridge: (a) Describe el RMSE de la vali-
dacion cruzada; (b) Describe los coeficientes de penalizacion Ridge logaritmica (c) Describe los coe-
ficientes de ridge; (d) Describe la importancia de las variables.

Los resultados para el modelo de regresion lasso, con un entrenamiento de 86654 observaciones y
21663 observaciones para el testeo, se encontrd que las métricas del remuestreo a través de los pa-

rametros de ajuste son las que se muestran en la table 3.
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Table 3. Métricas del perfomance del modelo de regresion de Lasso.

Lambda RMSE Rsquared MAE
0.000100 * 25.36206 0.1483177 20.51777
0.050075 25.36206 0.1483177 20.51777
0.100050 25.36229 0.1483129 20.52004
0.150025 25.36268 0.1483044 20.52282
0.200000 25.36323 0.1482928 20.52574

s-Validation)

RMSE (Repeated Cros:

7 turnitin

26,9032
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* Valores de penalizacion A del modelo Lasso.

En la figura 7, se muestra los graficos para el modelo de regresion Lasso con la vali-
dacién cruzada y los logaritmos de los valores de penalizacién Lambdas, asi como los
valores de los coeficientes del modelos y la importancia de las vari-ables regresoras.

Grafico del perfomance del modelo de la regresion Lasso.
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Figure 12. Graficas del perfomance del modelo de regresion Lasso: (a) Describe el RMSE de la vali-

dacion cruzada; (b) Describe los coeficientes de penalizacion Ridge logaritmica (c) Describe los coe-
ficientes de ridge; (d) Describe la importancia de las variables.

Los resultados para el modelo de regresion Elastic Net, con un entrenamiento de 13234
observaciones y 3309 observaciones para el testeo, se encontrd que las métricas del re-
muestreo a través de los pardmetros de ajuste son las que se muestran en las tablas 4, 5y
6.
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Table 4. Métricas del perfomance del modelo de regresion Elastic Net.

MAE Min Mean Max
LinearModel * 19.72584 20.51489 21.24642
Ridge * 19.75967 20.53783 21.24997
Lasso * 19.73003 20.51777 21.24672
ElacticNet * 19.73139 20.51858 21.24663
* Métrica MAE de los modelos predictivos de penalizaciéon
Table 5. Métricas del perfomance del modelo de regresion Elastic Net.
RMSE Min Mean Max
LinearModel * 24.33021 25.36196 26.30641
Ridge * 24.33905 25.36471 26.28795
Lasso * 24.33268 25.36206 26.30250
ElacticNet * 24.33179 25.36203 26.30244
* Métrica RMSE de los modelos predictivos de penalizacion
Table 6. Métricas de perfomance del modelo de regresion Elastic Net.
Rsquared Min Mean Max
LinearModel * 0.1035190 0.1483207 0.1794977
Ridge * 0.1034498 0.1483078 0.1796028
Lasso * 0.1035378 0.1483177 0.1794510
ElacticNet * 0.1035171 0.1483206 0.1795012

* Métrica Rsquared de los modelos predictivos de penalizacién

En la figura 8, se muestra los graficos para el modelo de regresion Lasso con la vali-
dacion cruzada y los logaritmos de los valores de penalizacion Lambdas, asi como los
valores de los coeficientes de los modelos y la importancia de las variables regresoras.

Grafico de perfomance del modelo de la regresion Elastic Net.
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Figure 13. Graficas de perfomance del modelo de regresién Elastic Net: (a) Describe el RMSE de la
validacién cruzada; (b) Describe los coeficientes de penalizacion Ridge logaritmica (c) Describe los
coeficientes de ridge; (d) Describe la importancia de las variables

El mejor modelo que permitio predecir el PM2.5AQI es el décimo tercero con a=0.1111111 y un
Lambda A=0.150025 cuyo modelo se muestra en la ecuacion 26.

PM2.5AQ1 = 83.0846522 — 10.3022000(Humidity) — 0.1268124(Temperature) (26)

Esto significa que, por cada afo, la el PM2.5AQI disminuye en 10.3022000, asi mismo
para la temperatura el PM2.5AQI disminuye en 0.12688124. En la prediccion para error
cuadratico medio del entrenamiento se obtuvo un valor de 25.36255 y para el testeo un
valor de 25.84308 lo que hace una diferencia de medias de 0.48053, lo que representa el
98.1406% de la eficiencia de la prediccion respecto al testeo.

4. Discusion

El método LASSO (Least Absolute Shrinkageand Selection Operator) aplica la regre-
sion con procedimientos de contraccién de parametros para seleccionar las variables pre-
dictoras que importan significativamente y mimimizan algunas variables que poco o nada
afectan al modelo, esto ajustando para que los coeficiente sean maximos y minimos [24].
En el modelado de MLP y SVM de Qian, encontraron un RMSE de 52.74 y 35.88 pero en
nuestra investigacion nos presenta un RMSE de 25.5, lo cual es bastante éptimo el modelo
encontrado ya que es mucho menor en valor de ajuste con los valores reales registrados.

En una investigacion se hall6 un modelo de regresion lineal y = 60.219 — 1.7493x
con un coeficiente de determinacién R? = 0.2836 sobre la concentracién de PM2.5 y
PM10 en Lima y Callao en la que utilizaron datos del SENAMHI [35], frente al encontrado
en esta investigacion de R? =0.1478.

Geraldo-Campos et al [36] hall6 modelos de regularizacién Lasso y Ridge para la
prediccion del riesgo crediticio en reactiva Pert con 501 298 empresas analizadas, del sec-
tor econdmico, entidad otorgante, monto cubierto y departamento como regresoras y el
nivel de riesgo como predictor, determinando un modelo de regresiéon lasso con A4y =
0.00038 y un RMSE=0.3573685 ; asi como una regresién Ridge con 1,4, = 0.00910 y un
RMSE=0.3573812, representados en la ecuacion 27.
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Y 1asso = 0.51487 + 0.05878(Economic sector) — 0.19292(Credit granting entity)
+ 1.29671(Amount covered) + 0.03115(Departament) (27)

En esta investigacion se encontré que los modelos lasso (RMSE=25.36206), Ridge
(RMSE=25.36471) y Elastic net (RMSE=25.36203), donde el mejor modelo hallado con un
=0.1111111 y un valor de Lambda A=0.150025 se representa en la ecuacién 28.

Y = 83.0846522 — 10.3022000(Humidity) — 0.1268124(Temperature)

En general, los datos revelan patrones interesantes sobre las estaciones del afio y su

@ impacto en la calidad del aire, la humedad y la temperatura. Estos hallazgos podrian ser
utiles para comprender mejor como estas variables cambian a lo largo del afio y como

podrian afectar a las personas que son bastante vulnerables al medio ambiente que los

rodea porque debido a tener un aire contaminado puede hasta ser mortal en algunos ca-

@ 50s.[37]. La investigacidon encontrd el aumento de la calidad del aire en verano, podria
tener implicaciones positivas para la salud puiblica de la zona sierra central, mientras que
@ la mayor humedad en primavera y verano podria influir en la comodidad y el bienestar

de las personas ya que son épocas donde mayormente se genera el turismo vivencial en
esta zona. La variabilidad estacional en la temperatura también podria tener consecuen-
cias en diversas areas, desde la agricultura hasta la generacion de la Economia [38].

El analisis de los datos proporcionados revela diferencias significativas entre las es-
taciones del afio en términos de calidad del aire, humedad y temperatura. Estos hallazgos
podrian ser importantes para comprender mejor los patrones estacionales en estas varia-
bles y sus posibles impactos en la sociedad y el medio ambiente. El documento destaca la

g importancia de considerar las variaciones estacionales al abordar cuestiones relacionadas
con la calidad del aire y el clima, y sugiere una mayor investigacion para comprender
completamente las implicaciones de estos hallazgos.

Los valores de PM25AQI muestran variaciones significativas a lo largo del afio, con
un pico en septiembre debido a las constantes quemas de los rastrojos [39] y desechos
agricolas y que lo hacen los agricultores como previo a la siembra anual de sus productos
en desmedro de la Calidad del aire, esto amerita un llamado a las autoridades de las po-

@ blaciones para realizar campafias educacionales medioambientales porque la presencia de
PM2.5 en el aire tiene consecuencias muchas veces mortales especialmente en la poblacion
vulnerable. [37] La humedad y la temperatura también muestran fluctuaciones intere-
santes durante los meses de afio, en cuanto a la humedad presenta valores mas altos en
enero debido a la presencia de las lluvias fuertes e intensas que presenta la sierra central
del Perti, [40] esto hace que la humedad absoluta sea mas concentrado en esta época.

@ Mientras que la temperatura mas baja registrada en junio de -6 °C y un maximo de 22 °C
nos da una gran variabilidad de temperatura por la presencia de las heladas matutinas
acorde a lo encontrado por Saavedra et. al. [41]. Los datos presentados estan dentro de los
rangos encontrados por los otros investigadores en cuanto a las variaciones mensuales en

@ la calidad del aire, la humedad y la temperatura.

5. Conclusions
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Referencias

El modelo predictivo encontrado es bastante robusto dado a que cumplen con los
indicadores a favor del modelo y de acuerdo al analisis de regresiéon LASSO con un AIC
y BIC altos y con un RMSE bajo para los 16543 datos analizados.

La estacion del afio con el mayor indice PM25AQI fue el invierno, con un valor de
52.6 con una variabilidad de 29.4 1o cual es menor a 100 que nos indica que es “Moderado”
6 puede haber problemas de salud moderado para las personas que son inusualmente
sensibles a la contaminacién del aire.

El PM25AQI muestra un pico en el mes de septiembre por el humo de la quema de
rastrojos por los agricultores, mientras que la humedad alcanza su punto maximo en enero
debido a las lluvias de esa temporada y la temperatura minima en junio por la presencia
de heladas.

Estos datos son vitales para comprender las fluctuaciones estacionales en estos para-
metros ambientales, lo que tiene implicaciones importantes para la salud ptblica y su pla-
nificacion Ambiental. Los datos encontrados muestran que en general la mayor parte del
afio presenta Buena Calidad del aire, mostrando algunos picos de indice insalobre AQI
(208) como discordantes o anémalos.
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