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Modelo predictivo con machine learning para variables am- 3 

bientales y PM2.5 en Huachac Junín – Perú 4 
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7   Escuela professional de Ingeniería Ambiental, Universidad Peruana Unión, Lima Perú 21 

;  opoma@upeu.edu.pe 22 

* Correspondence: opoma@upeu.edu.pe; Tel.: +51969332640 23 

Abstract: (1) Antecedentes: La contaminación por PM2.5 está en aumento provocando problemas 24 

de salud, con el objetivo de modelar el comportamiento del PM2.5AQI (índice de calidad de aire) 25 

mediante machine learning se aplicó modelos predictivos de regresion Lineal, Lasso, Ridge y Elastic 26 

Net considerando 16, 543 registros de la zona de Huachac-Junin en Perú con regresores de humedad 27 

en g/m3 y la temperature en ºC. El punto focal del estudio son el material particulado y variables 28 

ambientales, donde se identificó un nuevo modelo de Machine Learning ML capaz de predecir el 29 

PM2.5 de la zona de Huachac con considerable precisión, basado en variables regresoras estrecha- 30 

mente relacionadas con el material particulado. (2) Métodos: Se aplicó el Análisis Exploratorio de 31 

Datos (EDA), el cual permitió una visión clara de los datos, realizando un análisis descriptivo, un 32 

ajuste de los tipos de variables, la detección y tratamiento de datos faltantes, la identificación de 33 

datos atípicos y la correlación de variables, permitiendo tener una data sólida en la predicción de 34 

los modelos predictivos de machine Learning aplicados; (3) Resultados: El índice de la calidad del 35 

aire tiene tendencia a ser más alta en invierno y primavera con medias de 52.6, 36.9 PM2.5AQI res- 36 

pectivamente y con valores más bajos en verano además presenta valor máximo en septiembre y 37 

presenta valores mínimos en febrero. El uso de los modelos de regresión arrojó métricas precisas 38 

para elegir el mejor modelo para la predicción del PM2.5AQI. La comparación con otras investiga- 39 

ciones resalta la solidez de los modelos de ML elegidos, subrayando el potencial del ML en la inge- 40 

niería ambiental. (4) Conclusiones: El modelo predictivo encontrado fue α=0.1111111 y un valor de 41 

Lambda λ=0.150025 representado por PM2.5AQI = 83.0846522 – 10.3022000(Humedad) - 0.1268124( 42 

Temperatura) con un R2 ajustado de 0.1483206 y un RMSE de 25.36203. 43 

Keywords: Lasso; Ridge; Elastic Net; PM2.5AQI; Temperatura, Humedad, Aprendizaje automático 44 

 45 
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Uno de los problemas de carácter global es la contaminación atmosférica, siendo uno 47 

de los principales riesgos para la salud pública, situándose como la causa más importante 48 

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

desarrollados, especialmente en sus grandes ciudades, como a los países en vías de desa- 50 

rrollo, así la contaminación atmosférica puede tener diversos efectos adversos en el en- 51 

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

dad, cambio climático y agotamiento de la capa de ozono [2]. 53 

 54 

La contaminación atmosférica es un problema de índole mundial, donde los principales 55 

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

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

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

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

siendo el principal la materia particulada, considerandose el PM2.5 [4]. Las partículas 60 

PM10 y PM2.5 son los que generan un efecto negativo en la salud, así como en el medio 61 

ambiente y en los ecosistemas, estas partículas peligrosas suspendidas en el aire están 62 

compuestas por partículas sólidas y liquidas [5].  63 

 64 

Según la OMS [6] muestran que casi toda la totalidad de la población mundial respira aire 65 

que excede los límites recomendados por la Organización Mundial de la Salud, que con- 66 

tienen grandes cantidades de contaminantes, además según estimaciones del 2021 la con- 67 

taminación del aire en ciudades y zonas rurales de todo el mundo provoca 2 millones de 68 

muertes prematuras al año.  69 

 70 

La contaminación del aire urbano en las últimas décadas y su impacto en la salud humana 71 

es solo un ejemplo de la degradación ecológica en curso y sus vínculos con un determi- 72 

nado tipo de sociedad [7] . A nivel urbano, los efectos de la contaminación del aire espe- 73 

cialmente en los productos de combustibles fósiles tanto en la producción de energía como 74 

en la quema de automóviles y otra materia orgánica muestran como los gases óxidos de 75 

azufre (SOx) y los óxidos de nitrógeno (NOx) están directamente relacionados con las vías 76 

respiratorias, enfermedad y hospitalización; en forma similar sucede con el dióxido de 77 

azufre (SO2) [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 climático, hay muchas fuentes de estos contaminantes, pero las emisiones 82 

industriales atraen el interés porque se consideran fuentes importantes de partículas 83 

PM10 y PM2.5, gases y metales pesados. Los residentes que viven alrededor de los com- 84 

plejos industriales están expuestos a niveles más altos de contaminación, que los que vi- 85 

ven lejos de estas áreas [9]. 86 

 87 

En la protección ecológica global y el desarrollo urbano, la contaminación del aire se ha 88 

convertido en un problema crucial que afecta la salud humana y el medio ambiente, junto 89 

con el cambio climático, lo que ha surgido una atención cada vez mayor de académicos y 90 

administradores gubernamentales [10]. En América Latina, por lo menos 100 millones de 91 

personas están expuestas a niveles de contaminación del aire por encima de los recomen- 92 

dados por la Organización Mundial de la Salud [11]. Los grupos más vulnerables a los 93 

efectos dañinos de una mala calidad de aire incluyen a los niños, adultos mayores, perso- 94 

nas con problemas de salud y población de bajos estratos socioeconómicos.  95 

 96 

Según Cordova [12] realizó un estudio reciente señalando que Lima Metropolitana (LIM) 97 

es propensa a altas concentraciones de PM10 y PM2.5 debido a la industrialización acele- 98 

rada y el crecimiento económico además que alberga el 29% de los 34 105 243 de la pobla- 99 

ción total peruana.  100 
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 101 

Las estaciones meteorológicas y otros dispositivos de medición ambiental generan una 102 

gran cantidad de datos difíciles de procesar manualmente, por ello los algoritmos 103 

de aprendizaje automático pueden procesar de manera eficiente grandes cantidades de 104 

datos e identificar patrones y relaciones entre el PM2.5 y las variables meteorológicas [14]. 105 

Los algoritmos de aprendizaje automático pueden proporcionar predicciones precisas y 106 

confiables al instante. Adaptabilidad al cambio: las variables en el ambiente del aire pue- 107 

den cambiar rápidamente en función de factores externos como cambios en las condicio- 108 

nes climáticas o la actividad humana [15]. 109 

 110 

En el Perú, por el aumento de la industrialización y por el amplio uso de hidrocarburos 111 

se ha visualizado un aumento de concentración de partículas PM2.5 en el aire [13], lo cual 112 

genera una problemática en términos de salud pública y medio ambiente, por lo que la 113 

investigación tiene como objetivo optimizar modelos predictivos de machine Learning 114 

con data de la estación astronómica Huachac, Chupaca, Junín, para analizar y predecir la 115 

concentración de PM2.5. 116 

 117 

2. Materiales y Métodos 118 

2.1 Área de Estudio 119 

   El estudio se realizó en el distrito de Huachac, provincia de Chupaca, departamento 120 

de Junín – Perú, ubicado a 3275 msnm y a 290 km de la capital del país (Lima), a 22 km al 121 

noroeste de Huancayo, limitando por el Norte con el Distrito de Manzanares, por el Sur 122 

con la ciudad de Chupaca, por el Este con el Distrito de Sicaya y por el Oeste con el Distrito 123 

de Chambara en la provincia de Concepción como se muestra en la Figura 1. Los datos 124 

fueron obtenidos de la estación de monitoreo HUAYAO, que está ubicado en distrito de 125 

Huachac, provincia de Chupaca, departamento de Junín – Perú. 126 

  127 

 128 

 129 

 130 

 131 

 132 

 133 

 134 

 135 

 136 

 137 

 138 

 139 

 140 

 141 

 142 

 143 

 144 

 145 

 146 

 147 

Figure 1. Ubicación de la estación meteorológica Huayao-Junin  148 

2.2. Método de la Investigación 149 
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El método de investigación se presenta en la figura 2, en la que se recogió la data de 150 

la estación Huayao-Junin-Perú, luego se hizo un análisis exploratorio de los datos (EDA) 151 

recogidos, imputando outlliers y limpiando datos justificando los prerrequisitos de nor- 152 

malidad, linealidad y homocedasticidad[16].   153 

 154 

Figure 2. Método de la Investigación  155 

2.2 Modelos de Machine Learning 156 

El aprendizaje automático, 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 explícitamente cuyo objetivo es permitir a 159 

las maquinas aprender de manera autónoma y precisa [17]. El Machine Learning (ML) y 160 

la estadística están relacionados, ya que el ML se basa en muchos principios estadísti- 161 

cos[18] 162 

La regresión lineal es una generalización del modelo de regresión poblacional de k 163 

variables (FRP) con la variable dependiente Y y k-1 variables explicativas 𝑋2 , 164 

𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, ⋯ , 𝑋𝑘 [19] y se escribe como se muestra en la ecuación 1. 165 

 166 

 𝑌𝑖 = 𝛽1 + 𝛽2𝑋2𝑖 + 𝛽3𝑋3𝑖 + 𝛽4𝑋4𝑖 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘𝑖 + 𝑢𝑖    ;   𝑖 = 1,⋯ , 𝑛 
(1) 

Donde 𝛽1 es el intercepto, 𝛽2 a 𝛽𝑘 son los coeficientes parciales de pendientes, u 167 

es el término de perturbación estocástica e i es la i-ésima observación, con n como tamaño 168 

de la población. La ecuación (1) es una expresión abreviada para el conjunto de n ecuacio- 169 

nes simultáneas [20] mostradas en la ecuación 2 y 3. 170 

              171 

 

𝑌1 = 𝛽1 + 𝛽2𝑋21 + 𝛽3𝑋31 + 𝛽4𝑋41 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘1 + 𝑢1
𝑌2 = 𝛽1 + 𝛽2𝑋22 + 𝛽3𝑋32 + 𝛽4𝑋42 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘2 + 𝑢2
𝑌3 = 𝛽1 + 𝛽2𝑋23 + 𝛽3𝑋33 + 𝛽4𝑋43 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘3 + 𝑢3

⋯
𝑌𝑛 = 𝛽1 + 𝛽2𝑋2𝑛 + 𝛽3𝑋3𝑛 + 𝛽4𝑋4𝑛 +⋯+ 𝛽𝑘𝑋𝑘3 + 𝑢𝑛}

 
 

 
 

 (2) 

 172 

El sistema de ecuaciones 2 se escribe en forma matricial como se muestra en la ecuación 3 y 4. 173 

 174 
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[
 
 
 
 
 
𝑦1
𝑦2
𝑦3
𝑦4
⋮
𝑦𝑛]
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 

1 𝑥21 𝑥31 𝑥41 ⋯ 𝑥𝑘1

1 𝑥22 𝑥32 𝑥42 ⋯ 𝑥𝑘2

1 𝑥23 𝑥33 𝑥43 ⋯ 𝑥𝑘3
⋮    ⋮     ⋮     ⋮     ⋮        ⋮

1 𝑥2𝑛 𝑥3𝑛 𝑥4𝑛 ⋯ 𝑥𝑘𝑛 ]
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
𝛽1
𝛽2
𝛽3
𝛽4
 ⋮

𝛽𝑘]
 
 
 
 
 

+

[
 
 
 
 
𝑢1
𝑢2
𝑢3
⋮

𝑢𝑛]
 
 
 
 

  

 

(3) 

 175 

 176 

 𝑌𝑛𝑥1 = 𝑋𝑛𝑥𝑘 . 𝛽𝑘𝑥1 + 𝑢𝑛𝑥1  
(4) 

 177 

Donde Y es el vector columna de nx1 de observaciones sobre la variable dependiente 178 

Y, la variable X es la matriz nxk, con n observaciones sobre k-1 variables X2 a Xk y la pri- 179 

mera columna de números 1 representa el término del intercepto, el valor de 𝛽 es el vec- 180 

tor columna kx1 de los parámetros desconocidos 𝛽1, 𝛽2, ⋯ , 𝛽𝑘 y el valor de u es el vector 181 

columna nx1 de n perturbaciones ui 182 

 183 

 184 

La regresión LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es un mé- 185 

todo de regresión utilizando para la selección de variables y la regularización en métodos 186 

de regresión lineal. Su objetivo principal es reducir la complejidad del modelo al penalizar 187 

los coeficientes de las variables menos importantes, llevándolos a cero.[21] 188 

 189 

Según Aliaj [22] la regresión LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Opera- 190 

tor) es una técnica de regularización utilizada en el aprendizaje automático y la estadística 191 

para realizar la selección de variables y la reducción de la complejidad de modelo. Por otra 192 

parte, existe también el concepto de que la regresión LASSO es una extensión de la regre- 193 

sión lineal que incorpora una penalización para reducir la complejidad del modelo y evitar 194 

el sobreajuste [23]. Se utiliza comúnmente en problemas de regresión cuando hay un gran 195 

número de características (variables) y se busca realizar la selección de variables al mismo 196 

tiempo que se ajusta un modelo predictivo [24]. La función de perdida de la regresión 197 

LASSO se compone de la función de pérdida de la regresión lineal (como el error cuadrá- 198 

tico medio) más el valor absoluto de los coeficientes de las características multiplicados 199 

por un hiperparámetro lambda λ [25].  200 

La regresión LASSO es un método restringido, dado que selecciona las variables in- 201 

fluyentes en una variable llamada respuesta, resultando con unos coeficientes en cero. 202 

“Mediante este procedimiento se busca un conjunto de instrumentos fuerte, que propor- 203 

cione la mayor cantidad de información sobre las variables endógenas en la primera etapa 204 

de la estimación [22] .  205 

 206 

El modelo de regresión LASSO está representado matemáticamente por ecuación 5, 207 

cuyo objetivo es minimizar los parámetros α; β en los errores tomando la penalización de 208 

los coeficientes del modelo [26]. 209 

 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
𝛼,𝛽

{
1

2𝑛
∑ (𝑦𝑖−𝛼− ∑ 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗

𝑝
𝑗=1 )

2
𝑁
𝑖=1 }  (5) 

Por lo tanto, el Modelo LASSO considerando las variables anteriormente menciona- 210 

das, queda representado por la ecuación 6 y 7. 211 

1
1

2

8

8

8

15

15
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 212 

 [

𝑦1
𝑦2
𝑦3
] = [

1 𝑥11 𝑥12
1 𝑥21 𝑥22

] [

𝛼
𝛽1
𝛽2
] + [

𝑢1
𝑢2
𝑢3
]  (6) 

 213 

 𝑌𝑖 = 𝑋𝑘𝑥3. 𝛽3𝑥1 + 𝑢𝑖 ; 𝑖 = 1,3̅̅ ̅̅   
(7) 

El modelo de regresión lineal se muestra en la ecuación 8 y 9. 214 

 215 

 𝑌𝑖 = 𝛼+𝛽1𝑋𝑖1 +𝛽2𝑋𝑖2 + 𝑢𝑖  
(8) 

 𝑢𝑖 = 𝑌𝑖 −𝛼−𝛽1𝑋𝑖1 −𝛽2𝑋𝑖2  
(9) 

Donde 𝑢𝑖 es el error que se quiere minimizar. La técnica de mínimos cuadrados rea- 216 

liza la minimización de los errores y su representación es: 217 

𝐷 =∑𝑢𝑖
2

𝑛

𝑖=1

 218 

Al realizar la regresión Lasso, agregamos un factor de penalización a los mínimos 219 

cuadrados, que reduce la función de pérdida S a un valor mínimo, representada por la 220 

ecuación 10 y 11. 221 

    𝑆 = 𝑀𝑖𝑛
𝛼,𝛽1,𝛽2

[𝑢𝑖
2 + 𝜆(|𝛽1| + |𝛽2|)]    (10) 

 
𝑆 = 𝑀𝑖𝑛

𝛼,𝛽1,𝛽2,𝛽3,𝛽4,𝛽5
[(𝑌𝑖 − 𝛼 − 𝛽1𝑋𝑖1 − 𝛽2𝑋𝑖2)

2 + 𝜆(|𝛽1| + |𝛽2|)] 

    

(11) 

Las ecuaciones normales por la teoría de mínimos cuadrados para la regresión 222 

múltiple Lasso se muestran en la ecuación 12.                    223 

 224 

 

{
 
 

 
 𝛼𝑛 + 𝛽1∑𝑋𝑖1

𝑖=1

𝑛

+ 𝛽2∑𝑋𝑖2
𝑖=1

𝑛

= ∑𝑦𝑖
𝑖=1

𝑛

𝛼 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1 + 𝛽1 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1
2 + 𝛽2 ∑

𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1𝑋𝑖2 = ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1𝑦𝑖 − 𝜆𝑛

𝛼 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1 + 𝛽1 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1
2 + 𝛽2 ∑

𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1𝑋𝑖2 = ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1𝑦𝑖 − 𝜆𝑛

    (12) 

 225 

El modelo de regresión Ridge a diferencia de la regresión LASSO reduce los coefi- 226 

cientes de los predictores correlacionados entre sí, lo que les permite tomar prestada la 227 

fuerza de los demás. Asimismo, desde la perspectiva bayesiano, la penalización del mo- 228 

delo RIDGE es apropiado en el caso de haber varios predictores y todos tienen coeficientes 229 

distintos de cero, es decir, son extraídos de una distribución gaussiana [27]. Además, es 230 

de prioridad considerar en el análisis las propiedades del error cuadrático medio de la 231 

regresión de Ridge como la varianza y sesgo del estimador, el teorema sobre la función 232 

del cuadrado medio y los comentarios hechos sobre la función del error cuadrático medio 233 

[28]. La representación matemática del modelo de regresión Ridge se representa en la 234 

ecuación 13. 235 

𝛽𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝛽𝜖ℝ

‖𝑌−𝑋𝛽‖2
2 + 𝜆‖𝛽‖2

2 

   

(13) 

1
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Al realizar la regresión Ridge, agregamos un factor de penalización a los mínimos 236 

cuadrados, que reduce la función de pérdida S a un valor mínimo, representada en la 237 

ecuación 14 y 15 238 

  

𝑆 = 𝑀𝑖𝑛
𝛼,𝛽1,𝛽2

[
1

2𝑛
∑𝑢𝑖

2

𝑁

𝑖=1

+ 𝜆(𝛽1
2 + 𝛽2

2)] 

    

(14) 

𝑆 = 𝑀𝑖𝑛
𝛼,𝛽1,𝛽2

[
1

2𝑛
(𝑌𝑖 − 𝛼 − 𝛽1𝑋𝑖1 − 𝛽2𝑋𝑖2)

2 + 𝜆(𝛽1
2 + 𝛽2

2)] 

 

    

(15) 

Las ecuaciones normales de la teoría de mínimos cuadrados para la 239 

regresión múltiple Ridge se representa en la 16. 240 

        

{
  
 

  
 𝛼𝑛 + 𝛽1∑𝑋𝑖1

𝑖=1

𝑛

+ 𝛽2∑𝑋𝑖2
𝑖=1

𝑛

=∑𝑦𝑖
𝑖=1

𝑛

𝛼 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1 + 𝛽1 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1
2 + 𝛽2 ∑

𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1𝑋𝑖2 = ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖1𝑦𝑖 − 2𝜆𝑛𝛽1

𝛼 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖2 + 𝛽1 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖2𝑋𝑖1 + 𝛽2 ∑
𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖2
2 = ∑

𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖2𝑦𝑖 − 2𝜆𝑛𝛽2

 

 

(16) 

La penalización de la regresión Elastic Net es una adaptación de los mínimos cuadra- 241 

dos y permite abordar el problema de estimación produciendo un estimador β sesgado 242 

pero con varianzas pequeñas [21]. La representación matemática del modelo de regresión 243 

Elastic Net se representa en la ecuación 17 se define:  244 

  

𝛽𝐸𝑁 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝛽𝜖ℝ

1

2𝑛
‖𝑌−𝑋𝛽‖2

2 + 𝜆[(1 − 𝛼)‖𝛽‖2
2 + 𝛼‖𝛽‖1]  

 

(17) 

 Al realizar la regresión Elastic Net, agregamos un factor de penalización a los míni- 245 

mos cuadrados, que reduce la función de pérdida S a un valor mínimo, representada en la 246 

ecuación 18 y 19. 247 

  

𝑆 = 𝑀𝑖𝑛
𝛼,𝛽1,𝛽2

[
1

2𝑛
∑𝑢𝑖

2

𝑁

𝑖=1

+ 𝜆(𝛽1
2 + 𝛽2

2)] 

    

(18) 

 𝑆 = 𝑀𝑖𝑛
𝛼,𝛽1,𝛽2

{
1

2𝑛
(𝑌𝑖 − 𝛼 − 𝛽1𝑋𝑖1 − 𝛽2𝑋𝑖2)

2 + 𝜆[(1 − 𝛼)(𝛽1
2 + 𝛽2

2)] + 𝛼[|𝛽1| + |𝛽2|]} (19) 

Luego las ecuaciones normales de la teoría de mínimos cuadrados para la regresión 248 

Elastic net se representa en la ecuación 20. 249 

  

{
 
 
 
 

 
 
 
 𝛼𝑛 + 𝛽1∑𝑋𝑖1 +

𝑛

𝑖=1

𝛽2∑𝑋𝑖2

𝑛

𝑖=1

= 𝑛𝜆[(𝛽1
2 + 𝛽2

2)] − [|𝛽1| + |𝛽2|] +∑𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

𝛼∑𝑋𝑖1

𝑛

𝑖=1

+ 𝛽1∑𝑋𝑖1
2 +

𝑛

𝑖=1

𝛽2∑𝑋𝑖1𝑋𝑖2

𝑛

𝑖=1

=∑𝑋𝑖1𝑦𝑖 + 𝜆𝑛[2𝛽1(𝛼 − 1) − 𝛼]

𝑛

𝑖=1

𝛼∑𝑋𝑖2

𝑛

𝑖=1

+ 𝛽1∑𝑋𝑖2𝑋𝑖1

𝑛

𝑖=1

+ 𝛽2∑𝑋𝑖2
2

𝑛

𝑖=1

=∑𝑋𝑖2𝑦𝑖 + 𝜆𝑛[2𝛽2(𝛼 − 1) − 𝛼]

𝑛

𝑖=1

 

 

(20) 

1
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2.3. Métricas de validación de los modelos predictivos 250 

Las métricas usadas en la investigación dan la validez de los modelos predictivos [22] 251 

que son el MAE (Error Absoluto Medio), que midió la magnitud promedio de los errores 252 

en las predicciones, sin considerar su dirección. El MAE es el promedio en la muestra, de 253 

las diferencias absolutas entre la predicción y la observación real, donde todas las diferen- 254 

cias individuales tienen el mismo peso y se muestra en la ecuación 21. 255 

 256 

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟:  𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑛
𝑖=1     

(21)  

Así mismo el RMSE (raíz del error cuadrático Medio) es la raíz cuadrada del prome- 257 

dio de las diferencias al cuadrado entre la predicción y la observación real (SSE/n) y está 258 

definida por la ecuación 22. 259 

𝑅𝑜𝑜𝑡 𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟:  𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2
𝑛

𝑖=1
 (22) 

El coeficiente de determinación R2 es otra métrica que usó los modelos predictivos, 260 

el cual midió la varianza en los datos explicado por el modelo y es determinado como uno 261 

menos la relación entre la suma de cuadrados de los errores (SSE) y el total (SST) el cual 262 

se muestra en la ecuación 23. 263 

  

Coefficient of determination:  R2=1-
∑ (yi-yî)

2n
i=1

∑ (yi-yi̅)
2n

i=1

 
(23) 

2.4. Normalización de los datos 264 

En una investigación utilizó 108317 registros de datos de variables escalares, donde 265 

Shanker et al [29] sugiere que es necesario normalizar las características de las variables, 266 

ya que producen mejores resultados en general. Además los requisitos de los algoritmos 267 

usados requieren normalización 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 procedió a nor- 269 

malizar los datos mediante la técnica de normalización 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 ecuación 24.     272 

  

𝑋̂[: , 𝑖] =
𝑋[: , 𝑖] − 𝑚𝑖𝑛(𝑋[: , 𝑖])

𝑚𝑎𝑥(𝑋[: , 𝑖]) − 𝑚𝑖𝑛(𝑋[: , 𝑖])
 

    

(24) 

2.5. Análisis exploratorio de datos 273 

El Análisis Exploratorio de Datos (EDA), permite una visión clara de los datos, realizando 274 

un análisis descriptivo, un ajuste de los tipos de variables, la detección y tratamiento de 275 

datos faltantes, la identificación de datos atípicos y la correlación de variables [32]. En el 276 

análisis descriptivo, se sumerge en los datos para entender su estructura y naturaleza. Esto 277 

incluye la generación de estadísticas resumidas, como media, mediana, desviación están- 278 

dar, y la creación de gráficos que revelan la distribución de los datos. Luego se ajusta los 279 

tipos de variables en que los datos pueden presentarse en diferentes formatos y tipos (nu- 280 

méricos, categóricos, fechas, etc.) [33]. En esta fase, se ajusta y transforma las variables se- 281 

gún sea necesario para asegurarnos de que se puedan utilizar eficazmente en el análisis. 282 

Además de detecta y se hace un tratamiento de datos faltantes, donde los datos incomple- 283 

tos pueden ser un desafío. Durante el EDA, se identifica las observaciones con datos fal- 284 

tantes y se considera opciones como la imputación o la eliminación de filas o columnas 285 

para garantizar la integridad de los resultados, así mismo se identificó los datos atípicos, 286 

1

2

30

31

Página 15 of 30 - Integrity Submission Identificador de la entrega trn:oid:::29566:419052199

Página 15 of 30 - Integrity Submission Identificador de la entrega trn:oid:::29566:419052199



Atmosphere 2023, 14, x FOR PEER REVIEW 9 of 23 
 

 

conocidos como valores extremos. El EDA nos ayudó a identificar y entender estos valores 287 

para determinar si deben ser tratados o si son legítimos y significativos. Finalmente se hizo 288 

la correlación de variables para explorar las relaciones entre las variables, utilizando téc- 289 

nicas estadísticas y visualizaciones para descubrir conexiones y patrones que pueden re- 290 

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

vestigación [34] 292 

 293 

3. 3. Resultados 294 

3.1. Análisis Descriptivo de las variables 295 

Se analizó 16543 registros para las variables en estudio como se muestra en la Tabla 1, 296 

donde el PM2.5AQI, presenta una densidad de los datos con tendencia a la izquierda y con 297 

cola a la derecha por los valores atípicos que tiene algunos días del año, pero por lo general 298 

presenta una media de 33.1, con una desviación estándar de 2.5 y un valor máximo de 208 299 

lo cual representa un valor atípico y conlleva un riesgo para la salud de la población. En la 300 

humedad absoluta mayormente se presentó una distribución normal dado a que tuvo una 301 

media de 4.72 g/m3 y con una mediana de 4.8 y una desviación estándar de 0.987, indicán- 302 

donos una humedad relativamente estable en el tiempo, así mismo, la temperatura pre- 303 

senta un promedio de 10.8 ºC con una mediana de 9 y una desviación estándar de 0.23 304 

teniendo una temperatura que oscila entre -6 y 28. 305 

Table 1. Descripción de las variables de estudio. 306 

Title 1 Media DE 

PM2.5AQI 33.1 2.75 

Humedad 4.72 0.987 1 

Temperatura 10.8 0.23 

1 Tables may have a footer 307 

En la figura 3, se observa el PM2.5AQI encontrándose que en Invierno se obtuvo la 308 

mayor concentración con un promedio de 52.6 g/m3, en segundo lugar en primavera con 309 

un promedio de 36.9 g/m3, en tercer lugar otoño con un promedio de 27.4 g/m3 y finalmente 310 

en Verano con un promedio de 15.6 g/m3. 311 

 312 

Figure 3. PM2.5AQI por estaciones del año 313 

20
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Los datos muestran que el índice de la calidad del aire (PM25AQI) tiene la tendencia a 314 

ser más alta en invierno y primavera con medias de 52.6 y 36.9, además de los valores 315 

más bajos en verano.  316 

En la figura 4, observamos que el PM2.5AQI por meses en el año analizado, en el 317 

mes de setiembre hubo un índice de 64.9, en Segundo lugar en Agosto con 51.7, en tercer 318 

lugar julio con 46.0, en cuarto lugar en noviembre con 43.10 y los demás meses con un 319 

indice menor a los 38.7. 320 

 321 

Figure 4. PM2.5AQI por meses 322 

El PM25AQI presenta valor máximo en septiembre debido a que es el mes donde los 323 

agricultores queman sus restrojos como parte de la pre siembra y, presenta valores míni- 324 

mos en febrero porque la lluvia presentes en la sierra central arrastra el material particu- 325 

lado. 326 

En la figura 5, observamos que en verano el 50% tiene una humedad menor a 5.5 y el 327 

otro 50% tiene una humedad mayor a 5.5, en segundo lugar en otoño el 50% tiene una 328 

humedad menor a 4.9 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 4.9, en tercer lugar en 329 

primavera el 50% tiene una humedad menor a 4.5 y el otro 50% tiene una humedad mayor 330 

a 4.5 y finalmente en primavera el 50% tiene una humedad menor a 4.2 y el otro 50% tiene 331 

una humedad mayor a 4.2 332 

 333 

Figure 5. Humedad por estaciones del año 334 

La humedad muestra su valor más alto en enero debido a las Fuertes lluvias y su valor 335 

más bajo en julio debido a la temporada seca del año y temporada de heladas. La hume- 336 

19
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dad absoluta muestra que es más alta en Verano seguido de otoño debido al inicio y fi- 337 

nalización de las lluvias y en la figura 6, observamos que en febrero y marzo el 50% tiene 338 

una humedad menor a 5.5 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 5.5, en segundo 339 

lugar en enero y abril el 50% tiene una humedad menor a 5.2 y el otro 50% tiene una hu- 340 

medad mayor a 5.2, en tercer lugar en mayo y diciembre el 50% tiene una humedad me- 341 

nor a 4.8 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 4.8, en octubre el 50% tiene una hu- 342 

medad menor a 4.7 y el otro 50% tiene una humedad mayor a 4.7 y finalmente en los 343 

demás meses el 50% tiene una humedad menor a 4.6 y el otro 50% tiene una humedad 344 

mayor a 4.6. 345 

 346 

 347 

 348 

Figure 6. Humedad por meses 349 

En la figura 7, observamos que en primavera el 50% tiene una temperatura menor a 350 

11 °C y el otro 50% tiene una temperatura mayor a 11 °C, y existe un empate de tempera- 351 

tura en otoño, invierno y verano con el 50% de temperatura menor a 9°C y el otro 50% 352 

tiene una temperatura mayor a 9°C. 353 

 354 

Figure 7. Temperatura por estaciones del año 355 

En la figura 8, observamos que en octubre y Noviembre el 50% tiene una temperatura 356 

menor a 12°C y el otro 50% tiene una humedad mayor a 12°C, en segundo lugar en diciem- 357 

bre el 50% tiene una temperatura menor a 11°C y el otro 50% tiene una temperatura mayor 358 

a 11°C, en tercer lugar en setiembre el 50% tiene una temperatura menor a 10°C y el otro 359 

2
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50% tiene una temperatura mayor a 10°C, en octubre y finalmente en los demás meses el 360 

50% tiene una temperatura menor a 9°C y el otro 50% tiene una temperatura mayor a 9°C. 361 

 362 

 363 

Figure 8. Temperatura por meses del año 364 

La temperatura alcanza su valor más bajo en junio por la presencia de las heladas matuti- 365 

nas y su punto más alto en noviembre por la temporada soleada. Estos valores del índice 366 

de la calidad del aire, la humedad y la temperatura, son cruciales para la planificación y 367 

la toma de decisiones relacionadas con la salud pública y el medio ambiente ya que por 368 

ejemplo el mayor AQI nos indica que el humo de todo el valle del mantaro donde se ubica 369 

el centro astronomico de Huachac debería hacer campañas educativas de la no quema de 370 

los despojos agrícolas. La temperatura media más alta fue en primavera debido a la au- 371 

sencia de lluvias y vientos en la zona y la más baja presenta en invierno por la presencia 372 

de heladas matutinas. La desviación estándar indica que la variabilidad es mayor en in- 373 

vierno en comparación con las otras estaciones debido a que en estos meses hay la presen- 374 

cia de bajas temperaturas como las más altas. Los valores mínimos y máximos varían se- 375 

gún la estación siendo los más altos y bajos asociados con el invierno y la primavera, aun- 376 

que el más alto se presenta en el otoño con un AQI de 208, esto debido a que los agricul- 377 

tores preparan su terreno para la siembra y queman los rastrojos de las cosechas. 378 

En la investigación de las 16543 observaciones se tomó el 80% (13234) de las observaciones 379 

para el entrenamiento y un 20%(3309) para el testeo, encontrando en el entrenamiento una 380 

validación cruzada de remuestreo con 3 repeticiones un RMSE=25.36203, un Rsqua- 381 

red=0.1483206 y un MAE=20.51858. 382 

El análisis de la regresión lineal multivariado con 2 variables regresoras analizadas que 383 

son la humedad y la temperatura, así como la variable predictora PM2.5AQI cumpliendo 384 

los prerrequisitos estadísticos arrojó los resultados en el software R Studio que se muestra 385 

en la figura 9. 386 

1241
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 387 

Figure 9. Resultado del modelo Lineal con R Studio 388 

Estos resultados mostrados en la figura 9, donde la significancia para las variables regre- 389 

soras fueron altamente significativas con p-value menor a 2 × 10−16 permitieron plan- 390 

tear el modelo de regresión multiple del PM2.5 mostrado en la ecuación 25. 391 

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

Esto indica que tanto la humedad y la temperatura son inversamente proporcionales 392 

con el PM2.5AQI por cada unidad que aumenta las variables predictoras, además, los va- 393 

lores del p-value en cada uno de estas variables son menores al nivel de significancia 394 

α=0.05 los cuales indican que tienen efecto significativo y es corroborado al aplicar un 395 

análisis de varianza del modelo, resultando también sus p-values menores a α=0.05 para 396 

ambas variables predictoras. Además, la prueba de Durwin Watson nos da una autoco- 397 

rrelación de 0.881 y un DW de 0.238 con un p-value menor a α=0.05 lo cual nos indica que 398 

existe autocorrelación casi nula lo cual estamos ante la independencia de las variables 399 

predictoras, y todo esto lo corrobora la VIF de 1.08 para ambas variables lo cual indica 400 

óptimo por estar muy cercano a 1, ambas variables del modelo son independientes y no 401 

existe colinealidad entre ellos. 402 

Por lo tanto, el modelo se encuentra muy robusto de manera predictiva con un AIC 403 

de y BIC bastante altos y con un RMSE bajo de 25.5 para los 16544 datos observados en el 404 

modelo con un p-value menor a 0.05. 405 

Se obtuvo correlaciones de la variable predicha PM2.5AQI con las variables predic- 406 

toras humedad y la temperatura. En primer lugar, la correlación del PM2.5AQI con la 407 

Humedad es de -0.378 con lo cual nos muestra una dependencia lineal y además y es de 408 

manera inversamente proporcional, es decir que mientras el PM2.5AQI aumenta la hume- 409 

dad absoluta disminuye y viceversa, lo que significa que la presencia de humedad influye 410 

en la disminución o aumento del PM2.5AQI presente en el aire. Asimismo, podemos apre- 411 

ciar que la correlación entre PM2.5AQI y la temperatura tiene una correlación de -0.134, 412 

lo cual indica que también se trata de una correlación del tipo inversamente proporcional, 413 

lo que quiere decir que mientras el PM2.5AQI aumenta la temperatura disminuye, ello 414 

nos da la idea que si aumenta la temperatura disminuye el PM2.5AQI e igualmente de 415 

manera inversa, aunque este índice nos muestra que es menor al índice que presenta la 416 

humedad, por lo tanto nos indica que es menor su influencia lineal en el PM2.5AQI. Por 417 

otro lado, el p-value para la humedad y la temperatura es menor a 0.05, lo cual confirma 418 

17
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la hipótesis de que en ambos casos existe dependencia lineal entre la variable predicha 419 

PM2.5AQI y las variables predictoras de la humedad y la temperatura. 420 

Los gráficos mostrados en la figura 10, señalan los residuos normalizados y valores ajus- 421 

tados, con cuantiles residuales y la raíz del error cuadrático medio, por el cual el modelo 422 

de regresión lineal cumple con todas las especificaciones y prerrequisitos para la predic- 423 

ción. 424 

Gráfico de perfomance del modelo de regresión lineal. 425 

 426 

 
 

(a) (b) 

  

(c) (d) 

Figure 10. Gráficas de perfomance del modelo de regresión lineal: (a) Describe los residuos norma- 427 

lizados; (b) Describe los residuales de los datos (c) Describe los residuales normalizados; (d) se des- 428 

cribe la raíz cuadrada de los residuales. 429 

Los resultados para el modelo de regresión Ridge, con un entrenamiento de 13234 obser- 430 

vaciones y 3309 observaciones para el testeo, se encontró que las métricas del remuestreo 431 

a través de los parámetros de ajuste son las que se muestran en la table 2. 432 

 433 

 434 

 435 

 436 

 437 

 438 

4

Página 21 of 30 - Integrity Submission Identificador de la entrega trn:oid:::29566:419052199

Página 21 of 30 - Integrity Submission Identificador de la entrega trn:oid:::29566:419052199



Atmosphere 2023, 14, x FOR PEER REVIEW 15 of 23 
 

 

  Table 2. Métricas del perfomance del modelo de regresión de Ridge. 439 

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 
* Valores de penalización 𝜆 del modelo Ridge. 440 

 441 

 En la figura 6, se muestra los gráficos para el modelo de regresión Ridge con la vali- 442 

dación cruzada y los logaritmos de los valores de penalización Lambdas, así como los 443 

valores de los coeficientes de los modelos y la importancia de las variables regresoras. 444 

Gráfico de perfomance del modelo de regresión Ridge. 445 

 446 

  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

Figure 11. Gráficas de perfomance del modelo de regresión Ridge: (a) Describe el RMSE de la vali- 447 

dación cruzada; (b) Describe los coeficientes de penalización Ridge logarítmica (c) Describe los coe- 448 

ficientes de ridge; (d) Describe la importancia de las variables. 449 

Los resultados para el modelo de regresión lasso, con un entrenamiento de 86654 observaciones y 450 

21663 observaciones para el testeo, se encontró que las métricas del remuestreo a través de los pa- 451 

rámetros de ajuste son las que se muestran en la table 3. 452 

 453 

 454 

2
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  Table 3. Métricas del perfomance del modelo de regresión de Lasso. 455 

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 
* Valores de penalización 𝜆 del modelo Lasso. 456 

 457 

 En la figura 7, se muestra los gráficos para el modelo de regresión Lasso con la vali- 458 

dación cruzada y los logaritmos de los valores de penalización Lambdas, así como los 459 

valores de los coeficientes del modelos y la importancia de las vari-ables regresoras. 460 

Gráfico del perfomance del modelo de la regresión Lasso. 461 

 462 

  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

Figure 12. Gráficas del perfomance del modelo de regresión Lasso: (a) Describe el RMSE de la vali- 463 

dación cruzada; (b) Describe los coeficientes de penalización Ridge logarítmica (c) Describe los coe- 464 

ficientes de ridge; (d) Describe la importancia de las variables. 465 

Los resultados para el modelo de regresión Elastic Net, con un entrenamiento de 13234 466 

observaciones y 3309 observaciones para el testeo, se encontró que las métricas del re- 467 

muestreo a través de los parámetros de ajuste son las que se muestran en las tablas 4, 5 y 468 

6. 469 

 470 

 471 

 472 

 473 
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 474 

  Table 4. Métricas del perfomance del modelo de regresión Elastic Net. 475 

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 penalización 476 

 477 

Table 5. Métricas del perfomance del modelo de regresión Elastic Net. 478 

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 penalización 479 

 480 

Table 6. Métricas de perfomance del modelo de regresión Elastic Net. 481 

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 penalización 482 

 483 

 En la figura 8, se muestra los gráficos para el modelo de regresión Lasso con la vali- 484 

dación cruzada y los logaritmos de los valores de penalización Lambdas, así como los 485 

valores de los coeficientes de los modelos y la importancia de las variables regresoras. 486 

 487 

Gráfico de perfomance del modelo de la regresión Elastic Net. 488 

 489 

  

(a) (b) 
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(c) (d) 

Figure 13. Gráficas de perfomance del modelo de regresión Elastic Net: (a) Describe el RMSE de la 490 

validación cruzada; (b) Describe los coeficientes de penalización Ridge logarítmica (c) Describe los 491 

coeficientes de ridge; (d) Describe la importancia de las variables 492 

El mejor modelo que permitio predecir el PM2.5AQI es el décimo tercero con α=0.1111111 y un 493 

Lambda λ=0.150025 cuyo modelo se muestra en la ecuación 26. 494 

  
𝑃𝑀2.5𝐴𝑄𝐼 = 83.0846522 − 10.3022000(𝐻𝑢𝑚𝑖𝑑𝑖𝑡𝑦) − 0.1268124(𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒) 

    
(26) 

Esto significa que, por cada año, la el PM2.5AQI disminuye en 10.3022000, así mismo 495 

para la temperatura el PM2.5AQI disminuye en 0.12688124. En la predicción para error 496 

cuadrático medio del entrenamiento se obtuvo un valor de 25.36255 y para el testeo un 497 

valor de 25.84308 lo que hace una diferencia de medias de 0.48053, lo que representa el 498 

98.1406% de la eficiencia de la predicción respecto al testeo. 499 

4. Discusión 500 

El método LASSO (Least Absolute Shrinkageand Selection Operator) aplica la regre- 501 

sión con procedimientos de contracción de parámetros para seleccionar las variables pre- 502 

dictoras que importan significativamente y mimimizan algunas variables que poco o nada 503 

afectan al modelo, esto ajustando para que los coeficiente sean máximos y mínimos [24]. 504 

En el modelado de MLP y SVM de Qian, encontraron un RMSE de 52.74 y 35.88 pero en 505 

nuestra investigación nos presenta un RMSE de 25.5, lo cual es bastante óptimo el modelo 506 

encontrado ya que es mucho menor en valor de ajuste con los valores reales registrados. 507 

En una investigación se halló un modelo de regresión lineal 𝑦 = 60.219 − 1.7493𝑥 508 

con un coeficiente de determinación 𝑅2 = 0.2836  sobre la concentración de PM2.5 y 509 

PM10 en Lima y Callao en la que utilizaron datos del SENAMHI [35], frente al encontrado 510 

en esta investigación de 𝑅2 =0.1478. 511 

Geraldo-Campos et al [36] halló modelos de regularización Lasso y Ridge para la 512 

predicción del riesgo crediticio en reactiva Perú con 501 298 empresas analizadas, del sec- 513 

tor económico, entidad otorgante, monto cubierto y departamento como regresoras y el 514 

nivel de riesgo como predictor, determinando un modelo de regresión lasso con 𝜆60 = 515 

0.00038 y un RMSE=0.3573685 ; así como una regresión Ridge con 𝜆100 = 0.00910 y un 516 

RMSE=0.3573812, representados en la ecuación 27. 517 

 518 

 519 

 520 

 521 

 522 

 523 

 524 

18
18

32

Página 25 of 30 - Integrity Submission Identificador de la entrega trn:oid:::29566:419052199

Página 25 of 30 - Integrity Submission Identificador de la entrega trn:oid:::29566:419052199



Atmosphere 2023, 14, x FOR PEER REVIEW 19 of 23 
 

 

 525 

        526 

  
𝑌𝐿𝑎𝑠𝑠𝑜 = 0.51487 + 0.05878(𝐸𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑐 𝑠𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟) − 0.19292(𝐶𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦)

+ 1.29671(𝐴𝑚𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑒𝑑) + 0.03115(𝐷𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡) 

    

(27) 

   527 

En esta investigación se encontró que los modelos lasso (RMSE=25.36206), Ridge 528 

(RMSE=25.36471) y Elastic net (RMSE=25.36203), donde el mejor modelo hallado con un 529 

α=0.1111111 y un valor de Lambda λ=0.150025 se representa en la ecuación 28. 530 

 531 

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

    
(28) 

En general, los datos revelan patrones interesantes sobre las estaciones del año y su 532 

impacto en la calidad del aire, la humedad y la temperatura. Estos hallazgos podrían ser 533 

útiles para comprender mejor cómo estas variables cambian a lo largo del año y cómo 534 

podrían afectar a las personas que son bastante vulnerables al medio ambiente que los 535 

rodea porque debido a tener un aire contaminado puede hasta ser mortal en algunos ca- 536 

sos.[37]. La investigación encontró el aumento de la calidad del aire en verano, podría 537 

tener implicaciones positivas para la salud pública de la zona sierra central, mientras que 538 

la mayor humedad en primavera y verano podría influir en la comodidad y el bienestar 539 

de las personas ya que son épocas donde mayormente se genera el turismo vivencial en 540 

esta zona. La variabilidad estacional en la temperatura también podría tener consecuen- 541 

cias en diversas áreas, desde la agricultura hasta la generación de la Economía [38]. 542 

 543 

El análisis de los datos proporcionados revela diferencias significativas entre las es- 544 

taciones del año en términos de calidad del aire, humedad y temperatura. Estos hallazgos 545 

podrían ser importantes para comprender mejor los patrones estacionales en estas varia- 546 

bles y sus posibles impactos en la sociedad y el medio ambiente. El documento destaca la 547 

importancia de considerar las variaciones estacionales al abordar cuestiones relacionadas 548 

con la calidad del aire y el clima, y sugiere una mayor investigación para comprender 549 

completamente las implicaciones de estos hallazgos. 550 

 551 

Los valores de PM25AQI muestran variaciones significativas a lo largo del año, con 552 

un pico en septiembre debido a las constantes quemas de los rastrojos [39] y desechos 553 

agrícolas y que lo hacen los agricultores como previo a la siembra anual de sus productos 554 

en desmedro de la Calidad del aire, esto amerita un llamado a las autoridades de las po- 555 

blaciones para realizar campañas educacionales medioambientales porque la presencia de 556 

PM2.5 en el aire tiene consecuencias muchas veces mortales especialmente en la población 557 

vulnerable. [37]  La humedad y la temperatura también muestran fluctuaciones intere- 558 

santes durante los meses de año, en cuanto a la humedad presenta valores más altos en 559 

enero debido a la presencia de las lluvias fuertes e intensas que presenta la sierra central 560 

del Perú, [40] esto hace que la humedad absoluta sea más concentrado en esta época. 561 

Mientras que la temperatura más baja registrada en junio de -6 ºC y un máximo de 22 ºC 562 

nos da una gran variabilidad de temperatura por la presencia de las heladas matutinas 563 

acorde a lo encontrado por Saavedra et. al. [41]. Los datos presentados están dentro de los 564 

rangos encontrados por los otros investigadores en cuanto a las variaciones mensuales en 565 

la calidad del aire, la humedad y la temperatura. 566 

 567 

5. Conclusions 568 
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El modelo predictivo encontrado es bastante robusto dado a que cumplen con los 569 

indicadores a favor del modelo y de acuerdo al análisis de regresión LASSO con un AIC 570 

y BIC altos y con un RMSE bajo para los 16543 datos analizados. 571 

La estación del año con el mayor índice PM25AQI fue el invierno, con un valor de 572 

52.6 con una variabilidad de 29.4 lo cual es menor a 100 que nos indica que es “Moderado” 573 

ó puede haber problemas de salud moderado para las personas que son inusualmente 574 

sensibles a la contaminación del aire. 575 

El PM25AQI muestra un pico en el mes de septiembre por el humo de la quema de 576 

rastrojos por los agricultores, mientras que la humedad alcanza su punto máximo en enero 577 

debido a las lluvias de esa temporada y la temperatura mínima en junio por la presencia 578 

de heladas.  579 

Estos datos son vitales para comprender las fluctuaciones estacionales en estos pará- 580 

metros ambientales, lo que tiene implicaciones importantes para la salud pública y su pla- 581 

nificación Ambiental. Los datos encontrados muestran que en general la mayor parte del 582 

año presenta Buena Calidad del aire, mostrando algunos picos de índice insalobre AQI 583 

(208) como discordantes o anómalos. 584 
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