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Resumen

Este estudio tiene como objetivo la propuesta de un modelo inteligente
capaz de determinar la ubicacidon geografica y estimar la intensidad de la
Isla Urbana de Calor (IUC) en Mexicali, México, la cual tiene
implicaciones en la salud, confort térmico, calidad del aire, manejo de
energia y planeacién urbana. Se analizé la diferencia térmica entre
temperaturas urbanas con suburbanas de cinco estaciones fijas de
calidad del aire durante el periodo 2002-2007. Aplicando redes
neuronales artificiales se estimé la intensidad diaria de la IUC y con la
técnica maquina de soporte vectorial fue determinada la ubicacidn
geografica. Los resultados evidenciaron que durante el periodo de
estudio la IUC se desarrolld durante 5 afios y 8 meses en la mayoria de
los casos alrededor de ITM durante la noche (11:00 pm a 12:00 am 6 de
4:00 am a 6:00 am) aunque la intensidad maxima de 10.9°C se
presentd en afo 2003 en UABC. Las estaciones del afio con mayor
tendencia al incremento térmico son primavera (intensidades medias),
otofo e invierno (intensidades altas y extremas). Con el modelo
propuesto se demostrd que las herramientas de inteligencia artificial son
adecuadas al tener una exactitud en la ubicacion del fendmeno del 96%

con una variabilidad en la intensidad de 0.001°C.
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CAPITULO 1.

INTRODUCCION.

1.1 Introduccion.

La ciudad constituye la forma mas radical de transformacién del paisaje
natural, su aparicidon da lugar a un espacio antrépico, es el reflejo de un
producto social complejo y contradictorio donde se halla la riqueza, la
pobreza y en la que se encuentran las oportunidades econdmicas,
sociales y politicas; consecuentemente el bienestar de la mayoria de la
poblacién mundial esta ligado al entorno urbano. La ciudad, en términos
de la Organizacion para la Cooperacién y el Desarrollo Econdmico
(OCDE, 1994) es uno de los mas poderosos simbolos culturales que ha
creado la humanidad, pues su forma fisica y su presencia producen de
manera comprensible las mas sofisticadas instituciones y propdsitos
sociales. En general, puede expresarse en concentracion de poblacion,
servicios que brindan, actividades de sus habitantes, cambios de
materiales constituyentes del suelo, expansién del espacio de vivienda

sobre y bajo la superficie (Bottino, 2009).
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La inercia del crecimiento urbano y concentracion demografica ejerce
una presion sobre servicios prioritarios como el suministro de agua,
manejo de desechos, educacién, salud, entre otros, para lograr
satisfacerlos la cobertura del suelo natural es modificado con materiales
artificiales y diferentes usos de suelo (Weng et al., 2004); asi a través
del proceso de urbanizacién, la superficie nativa original es cubierta por
elementos impermeables o densos, imponiendo un nuevo medio
edificado sobre paisajes y ecosistemas naturales sin tomar en cuenta la

sustentabilidad de la ciudad.

La modificacién antrdpica se manifiesta por una doble vertiente: por un
lado el hombre introduce directa y conscientemente modificaciones de
mejora en el plano y morfologia urbana; por otra parte se derivan
indirectamente de este mismo espacio construido afectaciones
negativas. Los elementos del mosaico urbano usados en la construccion
con propiedades térmicas que incrementan el almacenamiento de
energia solar, en conjunto con las actividades realizadas en el sector
industrial, doméstico y de transporte que producen calor antropogénico
acentlan una mayor absorcién de radiacién de onda corta mientras que
reducen la emisién de la radiacion de onda larga por encima de los
edificios; claramente la estructura de la ciudad modifica el balance

energético de la superficie y la composicion de la atmdsfera (Oke, 1988;
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Landsberg, 1981) que se manifiesta en un cambio significativo en el
microclima urbano dando lugar a temperaturas citadinas mas calidas
comparadas con las areas rurales circundantes, fendomeno llamado Isla
Urbana de Calor (Oke, 1987; Synnefa et al., 2008), la cual tiene
consecuencias negativas como el incremento de estrés térmico, mayor
demanda de energia y agua, asi como efectos positivos como la
reduccidn de calefaccion y periodo libre de heladas para una mejor salud

del ecosistema urbano.

Esta tesis estd enfocada fundamentalmente al estudio de la Isla Urbana
de Calor (IUC) con el propésito de lograr una mayor comprension de
este fendomeno mediante la aplicacion de técnicas no lineales como la
inteligencia artificial que combina la clasificacion mediante maquina de
soporte vectorial y prediccién con redes neuronales multicapas y es la
continuidad una investigacién previa realizada mediante técnicas
tradicionales; La principal contribucion del presente trabajo al campo de
conocimiento de la climatologia urbana es el desarrollo de un modelo
inteligente capaz de estimar la intensidad y ubicacion geografica de la
IUC. La informacidon generada por el sistema puede ser util para
distintos especialistas como planificadores urbanos en sus planes de
desarrollo, el sector salud para evaluar y proponer estrategias de uso de

espacios como localizacién de albergues, para la agencia productora de
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electricidad en consumo energético asociados al crecimiento urbano,

etc.

Esta tesis esta distribuida de la siguiente manera, el Capitulo I expone la
Introduccion al tema, planteamiento del problema, justificacion, un
estado del arte sobre estudios realizados alrededor del mundo, tanto de
IUC con técnicas tradicionales, como con técnicas de inteligencia
artificial, hipdtesis del estudio y objetivos. En el Capitulo II se define
formalmente el concepto de IUC, las causas, factores de formacion,
efectos y estrategias de mitigacion; también se exponen los conceptos
de maquina de soporte vectorial y redes neuronales, que son el
fundamento tedrico de esta tesis, asi como el area de estudio. El
Capitulo III describe los Materiales y Métodos usados para la modelacién
de la IUC en la ciudad de Mexicali, entre ellos los modelos bayesianos,
maquina de soporte vectorial y redes neuronales multicapas. El Capitulo
IV presenta los Resultados obtenidos con cada una de las técnicas
mencionadas anteriormente y se realiza la Discusion procedente.
Finalmente en el Capitulo V se exponen las Conclusiones y se

desarrollan Recomendaciones para trabajos futuros.
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1.2 Planteamiento del problema.

El estudio de la IUC ha cobrado importancia debido a que las tendencias
de urbanizacidn se han incrementado, se espera que alrededor del 2030
un 62% de los habitantes de paises en desarrollo viviran en ciudades
(ONU-HABITAT, 2008), aunque el area ocupada apenas representa el
2% de la superficie del planeta, su impacto se extiende mucho mas alla
de sus limites convirtiendo a las ciudades en auténticos focos calientes
a partir de los cuales se originan alteraciones ambientales. Las zonas
urbanas consumen mas del 75% de los recursos naturales y el 70% de
la energia eléctrica generada a nivel mundial, porcentaje que aumenta a
razén de 1.5% y 2% en horas pico por cada grado que se intensifica la
IUC (Correa et al., 2003). Es probable que para muchas ciudades, los
incrementos de la IUC acaecidos en el siglo XX estén en una escala
superior a los que se producirdn por causa del calentamiento global en
el siglo XXI (Romero et al., 2008). La climatologia urbana se enfrenta al
gran reto de caracterizar lo que algunos autores han definido como el
clima urbano ideal, entendiendo como tal aquel que permite a los
habitantes de las ciudades gozar de un aire limpio, una ausencia de
estrés térmico y al mismo tiempo minimizar los impactos negativos de la

ciudad sobre el ambiente natural (Souch y Grimmond, 2004).
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Actualmente existen varios métodos para abordar la problematica de la
IUC por medio de modelos matematicos y estadisticos con la utilizacién
de distintas bases de datos como el uso de redes de observacion
termomeétrica urbana-rural (Jauregui, 1997; Tejeda y Acevedo, 1990;
Ren et al., 2007; Casillas y Garcia, 2009), recorridos urbanos en
vehiculos instrumentados (Cervantes et al., 2000; Fernandez et al.,
2009) o mediante imagenes de satélite (Gallo et al., 1993; Weng et. al.,
2003; Garcia et al.,, 2007; Li y yu, 2008). Un método propuesto es
también la modelacidon dinamica (Casillas et al., 2012). Aunque se han
realizado esfuerzos para modelar la IUC con las técnicas anteriormente
enunciadas, la no linealidad del complejo problema multivariable del
estudio de la IUC hacen que los modelos numéricos y estadisticos no
expliquen en su totalidad el fendmeno, por lo que en la uUltima década se
han propuestos modelos para estudiar la intensidad de la IUC con
técnicas de inteligencia artificial con las que se han obtenido errores de
hasta 0.8°C (Ji op cit., 2011), asi que resulta de especial interés en el
avance de las ciencias atmosféricas la generacion de modelos
inteligentes con capacidades de mejoramiento en el ajuste en la

estimacién y ubicacién de la IUC.
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1.3 Justificacion.

Desde comienzos del siglo XX la prediccidn meteoroldégica se ha
abordado de forma numérica, utilizando modelos de circulacion
atmosférica (sistemas de ecuaciones en derivadas parciales, o
aproximaciones numéricas) integrados sobre rejillas espaciales
apropiadas a partir de condiciones iniciales conocidas (Costoya, 2011).
La prediccidn numérica se ha visto favorecida con los avances
computacionales que han producido una evolucién mas fiable en la
prediccion del tiempo. Se han realizado intentos de predecir meteoros
locales aplicando directamente técnicas estadisticas a los registros
historicos de observaciones disponibles de estos fendmenos, por
ejemplo mediante modelos auto-regresivos (Costoya op.cit., 2011). Sin
embargo, para determinados elementos meteoroldgicos estas técnicas
tienen grandes limitaciones, por una parte debido a la resolucion de los
modelos numéricos que no permiten obtener estimaciones locales
precisas en puntos geograficos de interés, y por otra parte los modelos
estadisticos no incluyen suficiente informacién sobre los fendmenos
fisicos que intervienen en procesos ambientales de baja escala,
mostrandose ineficientes desde un punto de vista operativo. Con la gran
cantidad de informacion histérica sobre mediciones puntuales con que
se cuenta actualmente es posible desarrollar modelos de estimacién

locales con Softcomputing como herramienta eficaz para evaluar
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procesos de la generacién en modelos del clima (Chen et al., 2006).
Bajo este contexto existen estudios sobre el analisis de la IUC, pero no
se ha desarrollado, hasta la fecha, ningun modelo para determinar la
ubicacién geografica de la misma. Por ello, este trabajo se enfoca en
desarrollar una herramienta hibrida que integre métodos de sistemas
expertos y la informacion estadistica contenida en las observaciones
locales. Para ello se aplican distintas técnicas de inteligencia artificial a
fin de determinar la intensidad de la IUC y su ubicacién geografica en
Mexicali, B.C. El estudio es importante pues la IUC puede agravar la
contaminacidon atmosférica existente, asi como incrementar el consumo
de energia, agua, y generar estrés térmico, entre otras consecuencias.
El sistema experto desarrollado en esta tesis es capaz de ser ejecutado
a través de cualquier computadora sin importar su ubicacidon geografica,
de la misma manera puede ser implementado en cualquier ciudad del
mundo con distinta morfologia y ser entrenado solo con los datos locales

para su funcionamiento regional.

1.4 Antecedentes.

El crecimiento urbano ha propiciado un cambio en el microclima urbano,
y aunque la IUC lleva estudidndose mas de 160 afios, el fendmeno adn
no es entendido completamente (Hafner y Kidder, 1998). Diferentes

autores han realizado estudios alrededor del mundo en ciudades con
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distintas caracteristicas urbanas tanto del punto de vista experimental
como tedrico, con el propdsito de entender su génesis, desarrollo,
modelar su comportamiento y proponer alternativas de mitigacidon. Se
ha observado que el tamafo de la ciudad tiene un papel importante en
la intensidad de la IUC, a decir en las ciudades pequefas se manifiestan
fuertes intensidades de la IUC en superficie mientras que en el aire la
intensidad es mas pequefia (Montalvez et al., 2000) a diferencia de las
grandes ciudades donde el aumento de la intensidad en la IUC
atmosférica esta relacionada con la densidad poblacional como lo indica
la formula IUCuwax = 1.42 log(pob)-2.09 (Torok y Morris, 2001). Debido a
la compleja dinamica atmosférica la comprension de la IUC sigue siendo
limitada. El interés cientifico en torno a la modelacion del fendmeno ha
impulsado la aplicacién de técnicas no lineales como la inteligencia

artificial para su analisis.

A nivel mundial las técnicas clasicas para el estudio de la IUC se han
aplicado en ciudades como Seul, Korea, donde mediante la estadistica,
se estudié la estructura espacial y temporal de la IUC con datos de
temperatura superficial medidas en 31 estaciones meteoroldgicas
automaticas entre marzo de 2001 y febrero de 2002. Se encontré que
debido a la topografia local los sectores comercial e industrial dan una

forma espacial a la IUC con una estructura idealizada, es decir una isla
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de calor concéntrica. Las regiones relativamente cdlidas se extienden en
la direccion este-oeste y las regiones relativamente frias se encuentran
cerca de las montafas del norte y del sur. La IUC en Sell es mas fuerte
en la noche que durante el dia y disminuye con el aumento de la
velocidad del viento y las nubes, mientras que en el verano se
encuentra un menor desarrollo. El promedio maximo de su intensidad es
de 3.4°C a las 3:00 am siendo mas fuerte en dias entre semana que en
fines de semana, por lo que se encuentran relacionados el tipo de suelo

y el calor antropogénico (Kim y Baik, 2005).

En el caso particular de Beer Sheba, Israel, una ciudad arida, fue
evaluada la IUC bajo la propuesta de un método para la estimacion de la
cubierta del tejido urbano en regiones con terreno complejo que carecen
de observaciones pre-urbanas. El método se basa en una relacién lineal
entre la diferencia de temperatura urbano-rural con temperaturas del
aire minima y maxima para el verano y el invierno. La topografia
céncava de la ciudad predomina sobre la contribucién del fendmeno
durante la noche, la estimacién neta de la IUC varia entre 10.88°C y
13.18°C con los valores mas altos durante la noche (Saaroni y Ziv,

2010).
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La IUC también se ha identificado en Japdén. Se estudiaron tres
diferentes ciudades: Takamatsu (urbana), Tadotsu (rural) y Osaka
(metropolitana); se analizaron y compararon los cambios en Ia
temperatura durante el periodo 1942 a 2009, mediante relaciones
estadisticas e imagenes satelitales. Las temperaturas se incrementaron
gradualmente en las tres areas siendo el mas significativo el mes de
agosto. El efecto de la IUC en Takamatsu se dio a una razoén anual de
1.8°C, similar a la encontrada en Osaka, ademas se encontrdé un
aumento en el numero de dias por encima del umbral de 34°C

(Miyatake et al., 2011).

No obstante el interés cientifico a nivel internacional por incursionar en
las técnicas de nueva tendencia como lo es la inteligencia artificial, se ve
reflejado en estudios como el realizado en Beijing, China, en el cual se
demostré que la técnica de regresion de maquina de soporte vectorial
(SVM) con datos obtenidos de una imagen MODIS, supera a la regresiéon
lineal multiple y la red neuronal artificial, para modelar la intensidad
maxima diaria de la IUC nocturna, con un error de 0.8°C y 1.3°C,
respectivamente. Los resultados sugieren considerar en conjunto
caracteristicas de la superficie, pardmetros climaticos y meteoroldgicos

(Ji op.cit., 2011).
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Por otro lado en Atenas, Grecia, fue construido un modelo con un
enfoque de redes neuronales durante el periodo 1997-1998, que incluye
la circulacion atmosférica, temperatura ambiente medida en 22
estaciones meteoroldgicas urbanas, valores maximos diarios del total de
radiacion solar y velocidad del viento. La salida del modelo fue el
diferencial térmico para cada estacién sin indicar la maxima intensidad
de la IUC, la variabilidad del error minimo cuadrado tuvo un rango de

0.18 a 0.48 °C (Mihalakakou et al., 2004).

Asimismo en Inglaterra se aplic6 un modelo basado en redes neuronales
para predecir la intensidad de la temperatura del aire en la estacion
meteoroldgica citadina donde se encuentra ubicada la IUC durante el
periodo 1999-2000, se tomaron como variables de entrada Ila
temperatura horaria de dicha estacién. El modelo fue validado mediante
la medicion de datos del 2001-2008. El mejor resultado de la prediccidon
fue a las 21:00 h con un error entre 2.7% y 5.6%, por lo tanto, el
modelo es una herramienta fiable, si no existiese la necesidad de
determinar la ubicacién ni la visualizacion del fenédmeno, para su uso
como parte del proceso de prediccidon de calefaccion y refrigeracién para

edificios urbanos (Kolokotroni et al., 2010).
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Por otra parte en interés de México en la IUC se manifiesta en
investigaciones como la realizada en Ciudad Juarez, donde se determind
el fendmeno de la IUC mediante la comparacion de temperaturas de la
zona urbana con una semirural cercana. Se obtuvieron datos de cinco
estaciones fijas de monitoreo y se elaboraron graficas comparativas. Se
obtuvieron los valores de la IUC para los meses de enero y febrero
(invierno), y de junio a septiembre (verano). La IUC se presenta en
Ciudad Juarez con un valor maximo diurno en promedio de 6°C y un
valor negativo maximo nocturno en promedio de 7°C (Contreras et al.,

2008).

De manera local, es decir en Mexicali, se realizd un analisis temporal y
espacial de la temperatura del aire en el dosel urbano de la ciudad y sus
alrededores rurales. A una base de datos de largo periodo (1950-2000)
se aplicaron varias pruebas estadisticas para identificar la variabilidad
temporal de la temperatura. Se observaron tendencias positivas y
estadisticamente significativas de temperatura minima, con un valor de
0.66 °C por década, en el area urbana, mientras que en las estaciones
rurales se observaron valores menores; respecto a la temperatura
maxima también se encontraron resultados estadisticamente
significativos, pero con una tendencia negativa. Al realizar el analisis

espacial, con una base de datos de época reciente (2000-2005), quedd
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de manifiesto la presencia de una masa de aire tibio nocturna en la
atmosfera urbana, encontrandose que la diferencia maxima, entre la
ciudad y sus alrededores, ocurre en Mexicali, al igual que en muchas
otras ciudades del mundo y afecta de manera importante al clima local

(Garcia-Cueto et al., 2009).

Asimismo Casillas (2009) realizé un estudio con el propdsito de evaluar
la modificacion de la temperatura del aire por la dinamica de crecimiento
de la ciudad. Realiz6 un diagndstico térmico climatolégico donde se
evalué la magnitud, extension espacial y evolucion de la IUC, las
tendencias temporales de temperatura minima para los periodos 2020,
2050 y 2080; asi como la evaluacién de la isla de calor y su relacién con
el uso del suelo mediante diversas técnicas como una red termométrica
urbana con informacidn del 2000 al 2005, imagenes satelitales LANDSAT
TM y +ETM, de los afios 1993 y 2003; modelacién de un sistema
dindmico capaz de interpolar temperaturas a través de un algoritmo
genético; también, se aplicd una técnica de reduccion de escala
estadistica a las temperaturas minimas promedio anuales de la estacion
climatolégica de mayor continuidad temporal (1960 -2000), y generd
potenciales escenarios bajo los modelos de emisién atmosférica CGCM1
y CGCM3. En evidencia la existencia de una Isla Urbana de Calor (IUC)

nocturna en los meses de Enero, Febrero, Marzo y Noviembre, con su
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mayor desarrollo en las primeras horas de la madrugada, y una
intensidad promedio de 5.1°C. El analisis de las isotermas mostré que
en ocasiones se desarrolla una segunda isla de calor, por ejemplo, el dia
6 de abril de 1993 la temperatura en la ciudad fue 13.7°C mas alta que
la rural; el calentamiento se mantuvo similar para el dia 12 de mayo del
2003 a 12.6°C. La IUC se desarrolla con mayor frecuencia en el sureste
de la ciudad, y tanto el analisis historico como la comparacion de las
imagenes satelitales mostraron que la IUC tiene relacién con el cambio
de uso de suelo provocado por el crecimiento urbano; finalmente las
tendencias de temperatura minima muestran un incremento en su peor
escenario (Al) respecto al escenario base de 1961 a 1990 de 16°C,
16.5°C y 19.20C ©°C para los periodos 2020s, 2050s y 2080s
respectivamente. Se concluye que el uso del suelo repercutid en un
mayor desarrollo de la isla urbana de calor de dosel urbano
acentuandose el calentamiento en la zona sureste que es precisamente
la zona con mayor crecimiento, lo que podria ser un indicador de la
modificaciéon del clima ocasionado por la urbanizacién, y por tanto
generador de microclimas urbanos, al alterar el balance radiativo y

energético.
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1.5 Hipétesis.

Las técnicas de inteligencia artificial son aplicables a la estimacion de la
intensidad y ubicacion geogréafica de la IUC, asimismo la implementacion
de un sistema experto proporcionan una mayor comprension del

fendmeno.

1.6 Objetivo general.

Desarrollar un sistema experto para la estimacion de la intensidad vy

ubicacion geografica de la Isla Urbana de Calor en Mexicali, B.C.

1.7 Objetivos especificos.

I. Evaluar el desarrollo de la isla urbana de calor en diferentes
periodos.

IT1. Generar un algoritmo para la determinacion de la IUC.

III. Generar un algoritmo de clasificacion.

IV. Programar interface gréfica.
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CAPITULO I1

MARCO DE REFERENCIA Y CONCEPTUAL.

2.1 Problematica ambiental.

2.1.1 Cambio de uso de suelo.

El uso de suelo es un término clave de las intervenciones humanas en
la naturaleza. Se refiere al uso que las personas hacen de una superficie
de tierra (agricultura, zona forestal, comercio, recreaciéon, etc.),
mientras que la cobertura de suelo se refiere al tipo de material
biofisico presente en una determinada superficie del planeta (Palafox,
2008). La urbanizacidn, maxima expresion de cambio de cobertura del
suelo, se realiza al remplazar el suelo nativo por uno de caracteristicas
fisicas diferentes, y ha sido la tendencia dominante desde mediados del
siglo pasado. El crecimiento urbano ejerce una presidn en servicios
ambientales como el suministro de agua, energia, manejo de residuos, y
en otros aspectos muy importantes, como educaciéon y salud; La
urbanizacién es el principal cambio de uso y cobertura del suelo en la
historia del hombre. Weng (2003) la define como la conversidon de
diversos tipos de usos de suelo para su utilizacién asociados con el
crecimiento de poblacidn y economia. El término de "mancha urbana"
se refiere a la vista aérea del centro urbano 6 tamafio de una poblacion;
a las tendencias de expansidon segun la geografia y topografia del lugar

se le conoce como "crecimiento de las ciudades" (Benevolo, 1993).
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2.1.2 Impactos urbanos en los balances de radiacion y

energia.

El balance radiativo natural consiste en mantener un equilibrio térmico
entre la radiacion que entra proveniente del sol y la que sale del sistema
climatico terrestre. En este proceso la energia solar es absorbida,
reflejada o transmitida por los diferentes elementos que componen el
sistema Tierra-atmdsfera. En particular, la energia que es absorbida por
las diferentes coberturas de suelo, es irradiada como radiacién de onda
larga hacia el espacio exterior, sin embargo parte de ella es absorbida
por los gases de efecto invernadero y retornada nuevamente hacia la
Tierra, lo que ocasiona un efecto calefactor propiciando una temperatura
adecuada para la vida (Batista y Desdin, 2011). El balance de energia se

describe en la ecuacién 2.1 (Oke op cit., 1988)
(EG -Er + Ea - ET) = (Go +H +H0) Ecuacion 2.1

Donde Eg es la radiacion solar entrante de onda corta; Egr es la energia
reflejada de onda corta; Ea es la radiacién atmosférica; Er es la emisién
terrestre de onda larga; Go es almacenamiento de calor por la superficie

terrestre; H es el flujo de calor latente; y Hg es el flujo de calor sensible.
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A la diferencia entre la radiacién solar entrante de onda corta y la
radiacion terrestre saliente o de onda larga, se le denomina radiacion
neta (Q*), la que en su forma mas simple se compone de: 1) calor
sensible (Qy) representado por el cambio de temperatura del aire, 2)
calor latente (Qg) de evaporacidn donde la energia se almacena en
forma de vapor de agua, y 3) flujo de calor a la superficie (Qg)

inmediata por debajo del nivel del suelo (ecuacion 2.2).

Q*=Qn + Qe + QG Ecuacién 2.2

El proceso de urbanizacidon al cambiar la cobertura del suelo, modifica
radicalmente el balance de energia de la superficie, asi como la
composicion de la atmédsfera en las ciudades (Huang et a./, 2008). La
figura 2.1 presenta un diagrama de los flujos que interactian en la
atmésfera urbana comparados al ambiente natural (Bridgman et al.,
1995). Debido a las propiedades biofisicas de los materiales urbanos, la
energia solar de onda corta es absorbida por los materiales urbanos
durante el dia y liberada como radiacion de onda larga por la noche a un

ritrno menor que el espacio rural circundante.
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Figura 2.1 Balance de energia natural (Elaboracién propia).

2.1.3 Urbanizacion y modificaciones climaticas.

El efecto urbano ocasiona una notable modificacion del clima que
contrasta significativamente con el entorno periurbano o rural
circundante, en la tabla 2.1 se presenta varios cambios causados por las
ciudades en los elementos climaticos, al compararlos con el ambiente
rural; la estructura urbana y la diversidad de usos de suelo crean
importantes cambios internos que se traducen en la formacién de
espacios climaticos bien diferenciados, siendo la topografia el factor que
mas influye de forma negativa en el reparto de las temperaturas

(Cuadrat et al., 2005).
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ELEMENTO PARAMETRO MEDIO AMBIENTE URBANO
. COMPARADO CON EL RURAL _

Radiacion
ultraviolet

Sobre una superficie
horizontal

-15%
-30% (invierno)
-5% (verano)

Temperatura del
aire

Media anual
Maxima del invierno
Estacion de largas heladas

+0.7°C
+1.50C
-2 a 3 semanas (posible)

Velocidad del Media anual -20 a -30%
Viento Rachas extremas -10 a -20%
Frecuencia de calmas +5a -20%
Humedad Media anual -6%
Relativa Media estacional -2% (invierno); -8% (verano)
Precipitacion Anual +5% a -10%
Dias (menores a 5 mm) +10%
Dias con nieve -14%

Tabla 2.1 Comparacion de elementos climaticos urbanos y rurales (Traducida de
Griffiths, 1985).

2.1.4 Climatologia urbana.

La climatologia urbana tiene interés en el estudio de las modificaciones
climaticas ocasionadas por la urbanizacién y por lo tanto los datos
climaticos deberian ser usados para mejorar la planeacion urbana
(Tejeda, 1994). Por ejemplo el cambio térmico que el efecto urbano
ocasiona es una notable modificacion del clima, que contrasta
significativamente con el entorno periurbano o rural circundante, a su
vez, la configuracién local del relieve, la estructura urbana y la
diversidad de usos de suelo crean importantes cambios internos que se
urbanos bien

traducen en la formacién de espacios climaticos

diferenciados (Landsberg op cit., 1981).

Stewart y Oke (2010) realizan una propuesta de las zonas climaticas

locales (ZCL) y las definen como regiones de distribucién uniforme de
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temperatura de la superficie-aire a escalas horizontales de 102 a 104
metros. Se clasifica en cuatro tipos (urbano, natural, mixto y agricola),
y se subdividen en categorias. Cada ZCL exhibe una geometria
caracteristica y cobertura de la tierra que genera una Unica superficie a
temperatura ambiente bajo un cielo calmo y claro (tabla 2.2). Las zonas
se diferencian por propiedades de la superficie que influyen
directamente en la temperatura, como la fraccidn vegetal, altura de los
arboles y edificios, rugosidad de la construccion, espacio entre objetos,

la humedad del suelo y el flujo de calor antropogénico.
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Tipologia
Stewart &
Oke

Adaptacion

Caracteristicas

(2009)
Compact Urbanizacion | Areas continuas de viviendas,
Lowrise Alta Densidad | con escasos o nulos espacios
entre cada estructura, entre
60 y 80% de superficie
impermeabilizada.
Urbanizacién | Viviendas de  disposicién
Media irregular entre 40% y 60% de
Densidad superficie impermeable.
Open Set Urbanizacion Areas con un porcentaje de
Lowrise Baja impermeabilizacién que oscila
Densidad entre 20 y 40%.
Open Set Bloques de Edificacién de altura baja a
Midrise - Viviendas media (entre 3 y 7 pisos),
Blocks con superficies impermeables
que oscilan entre 25% vy
50%.

Regular Viviendas Viviendas de  disposicién

Housing Uniformes o regular entre 40% y 60% de

Regulares superficie impermeable.

Asociada a condominios
cerrados.

Lightweight | Campamentos | Construcciones de material

Lowrise ligero, asociadas de terrenos
baldios.

Extensive Industrias y Grandes construcciones en

Lowrise Bodegas superficies sin vegetacion que
ocupan la mayor parte del
area (Fabricas, Bodegas,
Multitiendas y Grandes
Supermercados).

Open Espacios Superficies con bajo

Ground Abiertos porcentaje construido.
Parques urbanos,

universidades, colegios.
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Bare Urbano en Suelos desnudos, sin
Ground desuso presencia de vegetacion.
Moderm Centro Nuevo | Espacios de alta densidad de
Core construccién con edificios en
altura (sobre 8  pisos),
asociados a procesos de
renovacién urbana.
Old Core Centro Espacios de alta densidad de
Antiguo construccién con edificios de
mediana altura (4 a 7 pisos).
Mixto (Centro | Coexisten espacios de alta
antiguo y densidad con construcciones
nuevo) de baja (1 a 3 pisos), media y
gran altura.
Sparcely Asentamiento Areas residenciales
Developed @ Disperso Suburbanas, grandes predios
con muy bajas tasas de
construccién y alto porcentaje
de cobertura vegetal
(superior de 75%).

Tabla 2.2 Tipologia Zonas Climaticas Urbanas (tomado de Romero op cit., 2010).

2.1.5 Isla urbana de calor.

Como se menciond anteriormente la radical transformacion del espacio

rural en wurbano, caracterizada principalmente por las diferentes
propiedades fisicas y térmicas del sistema urbano en los que se incluyen
admitancia térmica, razéon de calentamiento y enfriamiento, la
generaciéon de calor antrépico y rugosidad superficial, tiene entre otros
efectos los siguientes: disminuye el flujo de calor latente, incrementa el
calor sensible que genera un mayor calentamiento del aire superficial y

36



consecuentemente la temperatura del sistema urbano se eleva, siendo
mayor que en los alrededores rurales, apareciendo asi la Isla Urbana de
Calor (IUC) (Barradas, 1987; Grimmond y Souch 1994) que recibe el
nombre por su aspecto espacial, es decir, las isotermas o lineas de igual
temperatura forman un patron similar a una isla (figura 2.2), misma que
en el centro tiene el valor térmico mas alto; el patréon espacial especifico
de la IUC depende en gran medida de la densidad urbana o tamano de
la ciudad (Voogt, 2002). La intensidad de la IUC se refiere a su
magnitud en unidades de temperatura, se define por la diferencia de la
temperatura del aire medida en la ciudad y la medida en los alrededores

rurales.

Cuando se combinan condiciones atmosféricas favorables (nubosidad,
radiacion solar, estacién del afo, velocidad del viento) y superficiales
(usos, coberturas de suelo, factor de vista de cielo, densidades de los
materiales de construccion), la intensidad es tipicamente del orden de
19C a 39C, pero puede alcanzar hasta 129C como en el caso de la

ciudad de Mexicali, B.C. (Casillas y Garcia op cit., 2009).
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Figura 2.2 Forma espacial de la IUC (Imagen tomada de
http://www.actionbioscience.org.

Ya que la IUC no es mas que una expresion de la modificacion de la
ecuacion del balance energético natural superficial y la atmdsfera baja
(ecuacion 2.1), es decir un exceso o déficit de radiaciéon neta mas el
aumento del calor antropogénico, es conveniente mostrar la formula de
la adaptacién del balance existente (ecuacion 2.3) en su forma simple

comao.:

Rn+ F=Hp + G +A +H Ecuacion 2.3

Donde R, es la radiacién neta de todas las longitudes de onda; F es el
calor artificial o antropogénico generado dentro de la ciudad por
combustidon y metabolismo; Ho es la transferencia de calor sensible; G
es el almacenamiento de calor en el tejido urbano (edificios, pavimento,

etc.); A es la energia transportada por adveccién; y H es la
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transferencia de calor latente. En Ila figura 2.3 se muestra
esquematicamente tal balance, y su distribucion en las areas urbana y

rural, tanto en el periodo diurno como nocturno.

i — RURAL ﬁ' URBANA l

. 1
G /R | ] o URBANA yl

Figura 2.3 Balance energético de la atmdsfera baja (Adaptada de Chandler, 1976).

2.1.6 tipos de Islas Urbanas de Calor.

Existen tres tipos de Islas Urbanas de Calor (Voogt, 2004), la primera se
refiere al calor relativo de la superficie urbana y las dos ultimas se

refieren a un calentamiento de la atmodsfera en dicha area.
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Isla Urbana de Calor Superficial. Consiste en un calentamiento
diferencial de la superficie del suelo, ya que al cambiar Ilas
caracteristicas naturales, por otro de naturaleza impermeable y con
diferentes propiedades térmicas, la energia de onda corta es absorbida
por los elementos que existen en la ciudad y es liberado principalmente
como calor sensible (figura 2.3). Puede presentarse tanto en el dia como
en la noche; usualmente tiene sus valores mas altos durante el dia
porque la radiacién solar contribuye al calentamiento de las superficies

urbanas.

Isla Urbana de Calor de capa limite. Tiene forma de domo; el calor
radiante de la superficie del suelo alcanza una altura mayor en el centro
de la ciudad, mientras que en los limites de la misma que colinda con
las areas rurales tiende a desaparecer. Los vientos a menudo cambian el

domo a una forma lineal o bien rompen el fendmeno (figura 2.4).

Isla Urbana de Calor de Dosel. Se sitla en la capa de aire mas cercana
de la superficie de la ciudad, extendiéndose hacia arriba
aproximadamente a la altura promedio de las construcciones (figura
2.4). Su mayor intensidad se presenta en horas cercanas al amanecer.
Durante el dia es moderadamente débil, e incluso puede llegar a

desaparecer para dar lugar a una isla urbana fria.
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Figura 2.4 Tipos de islas urbanas de calor (Adaptada de Oke, 1982)

2.1.7 Factores causales de la isla urbana de calor.

La isla urbana de calor se ve propiciada por una serie de factores dentro

de los cuales cabe destacar los siguientes:

Tiempo atmosférico. El viento y las nubes, influyen en la formacién de

las islas de calor urbano. Sus magnitudes son mayores bajo condiciones

en calma y noches despejadas. A medida que los vientos aumentan,

mezclan el aire y reducen la isla de calor o incluso rompen el efecto;

también, al desarrollarse mas nubes se reduce el enfriamiento nocturno.

Las variaciones estacionales de los patrones de tiempo afectan la

frecuencia y la magnitud de la isla de calor.
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Ubicacion geogréafica. Influye la topografia de la zona y caracteristicas
de los alrededores rurales de la ciudad. Las influencias locales del
tiempo atmosférico, como los sistemas locales de vientos, afectan la
IUC; por ejemplo, las ciudades costeras pueden experimentar un
enfriamiento de las temperaturas urbanas durante el verano, cuando las
temperaturas de la superficie del océano estan mas frias que las de la

tierra y el viento sopla hacia tierra firme.

Forma de la ciudad. La geometria urbana, los materiales utilizados para
la construccion de los elementos del mosaico urbano, las caracteristicas
de la superficie de la ciudad, como las dimensiones y espaciamiento de
las edificaciones, las propiedades térmicas, la cantidad de espacios
verdes, las superficies oscuras como las carreteras de asfalto que
absorben mas energia, aumentan la temperatura de la cobertura del
suelo lo que tiene un impacto directo en la temperatura del aire
modificando el clima local, lo que aporta una mayor intensidad a la IUC

(Zhang y Wang, 2008).

Factores socioeconoémicos. El calentamiento antropogénico
generalmente tiene mayor impacto durante la estacion de invierno de

los climas frios en el centro de la ciudad y en algunos casos, ciudades
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construidas en forma muy densa pueden presentar calentamiento
severo durante la época de verano, como consecuencia de un alto uso

de energia para enfriar las edificaciones.

En la figura 2.5 se presenta en forma resumida los factores que
intervienen para la formacion de la isla urbana de calor, y que nos da un

panorama de la importancia biofisica y social de su causalidad.

CIUDAD

AUMENTO TERMICO

FUNCION DE LA EORMA DE LA
CIUDAD IUDAD
* Uso de energia : glateriale,s
* Uso de agua Geometria
* Contaminacion del * Areas verdes
aire ISLA

URBANA

DE CALOR

UBICACION

GEOGRAFICA
TAMANO DE LA * Clima

CIUDAD * Topografia
* Forma * Alrededores
* Actividad

TIEMPO
ESCALA TEMPORAL ATMOSFERICO
* Dia * Nubes
* Estacion solar * Viento
* Capa limite

figura 2.5 Factores causales para el desarrollo de la ICU
(Elaboracion de A. Camargo).
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2.1.8 Efectos de la isla urbana de calor.

La IUC puede afectar en las ciudades, ya sea negativa o positivamente
(tabla 2.3, Voogt op.cit., 2002). Si la temperatura del aire en la zona
urbana es mayor que en las zonas rurales, y se rebasa la capacidad del
organismo humano por mantenerse en un espacio confortable, se
recurre entonces al uso de acondicionadores mecanicos (ventiladores:
secos 0 humedos, sistemas de aire acondicionado, etc.) ademas se
libera mas calor al aire, asi como emisiones de gases de invernadero,
degradando la calidad del aire (Guhathakurta y Gober, 2007), por lo que
aumenta el consumo de energia eléctrica y se refleja en un mayor
desembolso econdmico (Svensson and Eliasson 2002). Tiene efectos en
el confort térmico y en la salud (Thi y Duon, 2010) ya que aumenta el
riesgo de padecer deshidratacion (Trusilova, et. al. 2008). También
puede proveer condiciones adecuadas para la dispersién de
enfermedades ocasionadas por vectores (Changnon y Konkel, 2001).
Pero no todos los efectos son negativos, se han encontrado casos donde
el tiempo de desarrollo de las plantas se reduce (Pavao y Coleman,
2005), en invierno ayuda a que este sea menos frio, sobre todo en las
latitudes altas, con lo que, también se reduce el tiempo de utilizacidon de

la calefaccién (Voogt op cit., 2004).

44



Efecto Tipos

Confort humano Positivo (invierno), Negativo (verano)
Uso de energia Positivo (invierno), Negativo (verano)
Calentamiento del aire Negativo

Uso de agua Negativo

Actividad bioldgica Positivo

Hielo y nieve Positivo

Tabla 2.3 Tipos de efectos de la IUC (Voogt op. cit., 2002).

2.1.9 Técnicas de estudio para la Isla Urbana de Calor.

El impacto climatico por |la wurbanizacion lleva estudidandose
instrumentalmente desde el siglo XX (Miao et al., 2009); actualmente se
tiene un conocimiento claro del origen de la IUC debido a los estudios
realizados en diversas investigaciones. En esta seccién se describen las

técnicas utilizadas para su estudio, analisis y prediccion.

a) Recoleccion de datos in situ (estaciones de monitoreo fijas).

Dentro de las técnicas tradicionales se encuentra la toma de datos in
situ en estaciones de monitoreo fijas, que consiste en tomar
directamente los datos de las estaciones meteoroldgicas (Kolokotroni op
cit., 2006; Ren op cit., 2007), a los cuales se les aplica la estadistica
descriptiva como método de exploracién y posteriormente se realiza una
diferenciacion térmica entre las temperaturas urbanas y rurales (Garcia-
Cueto op cit., 2009). Esta técnica es Uutil para realizar un andlisis

temporal del fendmeno en la capa de dosel urbano representativo de la
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ciudad debido a que los resultados obtenidos se limitan al lugar de

medicion.

b) Transectos moviles.

En los transectos moviles se traza una ruta terrestre o aérea dentro de
la ciudad y sus alrededores la cual es recorrida través de un laboratorio
movil adaptado con sensores de medicion de variables atmosfericas vy
fisicas como temperatura ambiente, velocidad de viento, emisividad
térmica, reflectividad, humedad y temperatura de las superficies; a fin
de recolectar datos y posteriormente analizar la diferencia térmica que
existe en los diferentes puntos de la ciudad (Sobrino et al., 2009 ). Esta
técnica es Uutil para estudiar la distribucion espacial de la IUC con
relacion a diferentes usos de suelo. Si el recorrido es de manera
terrestre al igual que la anterior el analisis se concreta a la capa de
dosel urbano, sin embargo, si el recorrido es aéreo el anadlisis puede ir
enfocado a la isla urbana de calor de capa limite, si bien la muestra de
estudio no se encuentra limitada a la disponibilidad ni ubicacién de
estaciones de monitoreo fijas, es necesario tener conocimiento previo
del fendmeno en la ciudad a estudiar ya que al ser programados los
transectos dias y horas especificas del recorrido; la técnica tiene como
limitante una eleccidn no adecuada del transecto y discontinuidad

temporal en la informacién.
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c) Geotecnologias espaciales.

Las geotecnologias espaciales hacen uso combinado de sensores
remotos (satélites, aviones, escaneres térmicos) y sistemas de
informacion geografica (SIG) que se aplican para estudiar las
temperaturas superficiales y su relacidon con variables de uso de suelo y
las propiedades térmicas de materiales urbanos (Weng op cit., 2004).
Se realizan analisis de albedo (Akbari et al., 2007), y algunos otros
autores examinan la distribucion espacial de la IUC (Garcia-Cueto op
cit., 2007). Los sensores remotos han tomado popularidad en los
estudios de la IUC debido a que es posible obtener rapidamente
informacion continua sobre una gran area a menor costo comparado con
los transectos moviles aéreos, esto es particularmente atractivo cuando
se investigan propiedades térmicas superficiales en las ciudades. Dentro
de sus inconvenientes se encuentran una limitada resoluciéon temporal y
la dependencia de las condiciones atmosféricas para una despejada
visualizacion espacial. Debido a las bondades de las bandas térmicas
mediante las imagenes de satélite se estudian la isla urbana de calor

superficial y de dosel urbano.

d) Modelacion numeérica.
Dado que los métodos anteriores, por su propia naturaleza, no revelan

las causas del fendmeno de la IUC, se han propuesto modelos vy

47



sistemas de observacidn que monitoreen el ambiente urbano. Se basan
en la cuantificacion de los flujos radiativos y energéticos en las
atmosferas urbanas y rurales, y su interrelacion con los diversos
materiales de construccién. Uno de ellos es el Modelo de Isla de Calor
Urbano Superficial, (SHIM, por sus siglas en inglés), en el que se
simulan los efectos de enfriamiento urbano-rural como una funcién de
caracteristicas de las construcciones como tipo de materiales,
ancho/altura de los edificios, temperaturas en el interior de los edificios,
temperaturas en el subsuelo y de materiales y datos de tiempo
atmosférico (Brazel y Crewe, 2002). A pesar que la modelacién
numérica ha aportado un avance significativo en el estudio y
comprension de la IUC tiene como limitante que al afadir variables la

ecuacion del modelo aumenta en complejidad.

e) Técnicas innovadoras.

Dentro de las técnicas no tradicionales se encuentra la modelacion
dindmica de sistemas, que empieza a tener interés solo después de la
creacion de los diagramas de Forrester, ya que de esta manera se
facilita el analisis y toma de decisiones (Ortiz y Maneiro, 2007). Por otra
parte se ha incursionado en el softcomputering con estudios de
interpolacién de temperaturas por medio de algoritmos genéticos

(Casillas y Garcia op cit., 2009), técnica de programacion basada en los
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principios darwinianos que busca encontrar la solucidon a un problema
dado mediante la evolucién de las especies. Existen otras técnicas
prometedoras como los sistemas expertos, que son capaces de
identificar un patrén o combinacién de patrones que mejor se adapta a
la situacidon presentada mediante técnicas de inteligencia artificial en las
gue se encuentra la mineria de datos, redes neuronales y ldgica difusa,
que ha sido aplicada en otros estudios climaticos debido a la gran
capacidad de aprendizaje y de resolucién de problemas matematico-
linglisticos (Cofino y José, 2008). Las técnicas anteriormente
enunciadas tienen como ventaja que el modelo no aumenta su
complejidad al aumentar el numero de variables debido a |la
transparencia en las ecuaciones matematicas, es decir actian como
cajas negras para el usuario, otra ventaja es que el modelo puede ser
usado en otra ciudad de caracteristicas similares con solo ser entrenado
con datos locales, paraddjicamente su mayor desventaja es
precisamente la etapa de entrenamiento ya que al no ser entrenado
adecuadamente el mismo modelo con la misma informaciéon de entrada

puede diferir en los resultados.
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2.2 Sistemas expertos.

Un sistema experto es un sistema informatico capaz de emular el
comportamiento de una persona especialista en un campo especifico,
como su nombre lo indica un experto. La arquitectura basica de un
sistema experto (figura 2.6) estda formado por tres principales
componentes: Hechos y aptitudes del experto (conocimiento del tema),
una base de conocimiento (los conocimientos de la persona experta en
formato de tabla o datos interpretados en lengliaje computacional), un
motor de inferencia que modela el proceso del razonamiento humano. El
sistema experto es capaz de identificar la combinacién de patrones
idbnea a una situacidn presentada por el usuario y recomienda

estrategias a utilizar por parte del disefador (Aglero et al., 2010).

Base de datos

de
conocimiento

Hechos

\ 4

Usuario

:Aptitudes del experto

Figura 2.6 Arquitectura basica de un sistema experto.
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El objetivo principal del motor de inferencia es proponer conclusiones
aplicando el conocimiento de los datos. Las conclusiones del motor de
inferencia pueden estar basadas en conocimiento determinista o
conocimiento probabilistico. Como puede esperarse, el tratamiento de
situaciones de incertidumbre (probabilisticas) puede ser
considerablemente mas dificil que el tratamiento de situaciones ciertas
(deterministas). En muchos casos, algunos hechos (datos) no se
conocen con absoluta certeza. El motor de inferencia es también
responsable de la propagacion de este conocimiento incierto. De hecho,
en los sistemas expertos basados en probabilidad, la propagacién de
incertidumbre es la tarea principal del motor de inferencia, que permite

sacar conclusiones bajo incertidumbre.

2.2.1 Técnicas de IA

Existen diversas técnicas de IA aplicadas en el motor de inferencia a fin
de que el sistema llegue a sus conclusiones, como las mostradas a

continuacion:

a) Red neuronal.
Una neurona artificial se puede definir como un dispositivo que a partir
de un conjunto de entradas Xi, i=1 (o vector X), genera una Unica salida

Y (binaria). Cada entrada Xi estd asociada con un peso w; que
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representa la importancia que se le da a esa entrada (el desarrollo de la
sinapsis) por lo tanto también tiene como entrada el vector w. Ademas
se necesita conocer el umbral & por el que se activara o no la neurona.

Asi se tiene como entradas a una neurona:

* El vector X que representa las entradas.
* El vector w que representa los pesos de las entradas.

* El umbral & de activacion de la neurona.

La Unica salida Y resultante cumple con la siguiente relacién funcional:

y=fw—-0)=fQXx;w; —06) Ecuacion 2.4

Una red neuronal multicapa artificial es una estructura compuesta de un
numero de unidades interconectadas (neuronas artificiales), cada unidad
posee una caracteristica de entrada/salida e implementa una funcién. A
su vez la salida de cualquier unidad estd determinada por sus
caracteristicas de entrada/salida, su interconexidon con otras unidades vy
de sus entradas. La red desarrolla una funcionalidad general a través de
una o mas formas de entrenamiento (Schalkoff, 1997) considerando un
gran numero de neuronas altamente interconectadas y agrupadas en

tres capas generales (figura 2.7): entrada (input, layer), una o mas
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capas ocultas (hidden layer) que reciben como la entrada las salidas de
capas internas y la Ultima capa identificada como salida de la red

(output layer) (Bin et al., 2011).

X1
X2

X3

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Figura 2.7 Red neuronal multicapa (tomada de Aires, 2001).

Xn

Las redes son entrenadas para reaccionar de wuna manera
predeterminada en base a un conocimiento previo del entorno a los
estimulos de entrada. La base de conocimiento es abstracta, pues viene
dada por los pesos que se ajustan a las conexiones que se establecen
entre las neuronas; cuando el estimulo total que recibe una neurona
supera un cierto umbral (ecuacién 2.5), entonces la neurona emite un

impulso; en caso contrario, permanece en reposo.

Yi= f(27=1 WijXj — 9i) = f(Z;'l:o Wijxj) Ecuacién 2.5
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Esta ecuacién se implementa en la practica calculando la suma
ponderada de las entradas que recibe la neurona (actividad lineal), y
filtrandola posteriormente con una funcién de activaciéon (disparo/no
disparo) para obtener la salida (Freeman y Skapura, 1991),.la funcion
de activacion es la que define finalmente la salida de la neurona. Una
funcion sigmoidal es un conjunto de funciones crecientes, monoétonas y
acotadas que provocan una transformacién no lineal de su argumento la

cual esta definida por

1

- Ecuacion 2.6
14+e™%

gL(X) =

Una vez terminado el proceso de aprendizaje y calculados los pesos de
la red neuronal, es importante comprobar la calidad del modelo
resultante con una medida determinada en términos de errores entre los
valores de salida deseados y los obtenidos por la red neuronal como el

error minimo cuadrado (Velasquez et al., 2010).

b) Clasificador Bayesiano.
El objetivo de un sistema Bayesiano es saber cual es la hipdétesis mas
probable entre varios conjuntos de datos. Si P(D) es la probabilidad a

priori de los datos, P(D|h) su probabilidad dada una hipodtesis y se desea
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estimar la probabilidad posterior de h datos: P(h|D). Se puede plantear

el siguiente teorema:

P(D|R)P(h)

o(D) Ecuacion 2.7

P(h|D) =

Donde: P(h) es la probabilidad a priori de la hipdtesis h; P(D) es la
probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D; P(D|h) es la
probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D en un universo
donde se verifica la hipotesis h; P(h|D) es la probabilidad a posteriori de

h, cuando se ha observado el conjunto de entrenamiento D.

La hipotesis mas probable o MAP (maximum a posteriori hipotesis por

sus siglas en inglés) se calcula:

hmap = arg max heH (P(h|D)) Ecuacion 2.8

P(D|h)P(h))

() Ecuacion 2.9

hmap = arg max p€y (

hmap = arg max ney (P(D|h)P(h)) Ecuacién 2.10

Si todas las hipodtesis son igualmente probables a priori, se calcula la
hipotesis de maxima probabilidad (MP)
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hyp = argpeymaxP(D|h) Ecuacion 2.11

Un algoritmo Bayesiano puede ser facilmente implantado si se calculan
todas las posibles hipotesis en la ecuacidn 2.7 y se selecciona la
hipétesis de mayor probabilidad. En general si se tiene un sistema de
aprendizaje de lo general a lo especifico (o viceversa) que busca
especializaciones generales (o generalizaciones especificas) se puede
caracterizar asumiendo que las hipétesis generales (o especificas) son

mas probables que otras (Castrillén et al., 2008).

c) Regla de Fisher de clasificacion lineal.

La regla de Fisher se aplica tipicamente en el caso homocedastico en el
cual las dos poblaciones Py y P; tienen la misma matriz de covarianza X
pero diferentes vectores de medias Mo Yy M1 (Van der Heijden et al.,
2004). La regla esta basada en una transformacion lineal:

x -> B'x de modo que x se asigna a la poblacién Py siempre que:

B'x esté mas cerca que de B'ug que de B'y;.
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La transformacion lineal se elige maximizando (B) la separacion de las

medias proyectadas B'oy B'u1

Para que el problema anterior tenga solucién, la maximizacién se hace
sujeta a la restriccidon que la varianza comdn B* S B de B sea 1, esto
reduce el problema a maximizar en B el siguiente cociente entre

"varianza entre clases" y la "varianza dentro de clases":

(Btu0-ptul)”
Bty B

Ecuacion 2.12
d) Clasificador cuadratico.

Un clasificador es llamado cuadratico si la funcién de decisidon es una
funcidn cuadratica y los limites entre los compartimentos de una funcion
de decisidn son piezas de hipersuperficies cuadratica en el espacio N-
dimensional; para determinarlo, basta con examinar el limite entre los
compartimientos de dos clases diferentes, wi y wj. El limite entre los

compartimentos de las dos clases debe satisfacer las siguientes

ecuaciones:

wi + ztwi + ztwiz = wj + ztwj + ztwjz Ecuacién 2.13
o)

wi —wj + zt(wi — wj) + zt(wi — wj)z =0 Ecuacién 2.14
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La ecuacion (2.13) es cuadratica en z. En el caso de que el sistema
sensorial tenga soélo dos sensores, es decir, N = 2, entonces la solucién
de (2.13) es una curva cuadratica en el espacio de medida (una elipse,
una parabola, hipérbola, o un caso degenerado: un circulo, una linea
recta, o un par de lineas). Ejemplos si tenemos tres sensores, N %1 3,
entonces la solucidon de (2.13) es una superficie cuadratica (elipsoide,
hiperboloide parabdlico, etc.). Si N> 3, las soluciones son

hypercuadratica (hyperelipsoide).

Si el numero de clases es mas de dos, K > 2, entonces (2.13) es una
condicidn  necesaria para determinar los limites entre los
compartimientos, pero no suficiente. Esto se debe a que la frontera
entre dos clases puede ser atravesada por un compartimiento de una
tercera clase. Las piezas de la superficie que forman parte de la frontera
se llaman los limites de decision. La asignacién de una clase a un vector
exactamente en el limite de decisién es ambigua. El tipo asignado a tal
vector puede ser arbitrariamente seleccionado de las clases involucradas

(Van der Heijden op cit., 2004).

e) Regresion Logistica.
Es un modelo de regresién para variables dependientes o de respuesta

binomialmente distribuidas. Es util para modelar la probabilidad de un
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evento ocurriendo como funcién de otros factores. En el modelo de
regresion logistica se estima la probabilidad de un suceso en funcién de
un conjunto de variables explicativas y en la construcciéon del mismo no
hay ninguna suposicidn en cuanto a la distribucién de probabilidad de
esas variables, por lo que pueden intervenir variables no normales y
variables cualitativas. Si tenemos dos grupos, de tal manera que un
sujeto pertenece al grupo 1 o pertenece al grupo 2, podemos considerar
el modelo de regresion logistica como una férmula para calcular la
probabilidad de pertenecer a uno de esos grupos, y estimar asi la
probabilidad de que una observacién X pertenezca al grupo 1, o su
complementaria la probabilidad de que pertenezca al grupo 2. De esta
forma podemos considerar la regresion logistica como una alternativa al
analisis discriminante. Ademas la interpretacidon del resultado de aplicar
una ecuacion logistica es mas intuitiva al tratarse de un valor de

probabilidad (Kleinbaum y Klein, 2009).

La férmula del modelo multiple se deduce del modelo simple. La

ecuacion del modelo es:

1 ) (@ +biX1 +bkXk)

P (Y = 15) = Tro@r b T Ecuacion 2.15

59


http://www.seh-lelha.org/rlogis1.htm
http://www.seh-lelha.org/rlogis1.htm
http://www.seh-lelha.org/rlogis1.htm#DUMMY

Otras variantes del modelo multiple son:

P . 4
= p(a+biX1+ bkXk) Ecuacion 2.16

In (ﬁ) =a+ biX1+ bkXk Ecuacion 2.17

f) Maquina de soporte vectorial.

La maquina de soporte vectorial (SVM) es una herramienta usada en la
clasificacion de objetos puntuales de dos clases, se basa en encontrar
una superficie de clasificacion determinada por ciertos puntos de un
conjunto de entrenamiento, este conjunto de vectores debe estar en la
frontera entre los dos subconjuntos en que se clasificaran los puntos,
estos vectores son llamados vectores de soporte que se determinan
mediante el cdlculo de la distancia euclidiana entre un punto de datos
observados y el hiperplano a través de la construccion de un nuevo
espacio de Hilbert de N-dimensiones superiores (figura 2.8), cuando es
traida de regreso al espacio de entrada la funcidon de frontera puede
separar los datos en todas las clases distintas, cada una formando un
agrupamiento; la alta dimensionalidad permite una separabilidad
maxima entre las clases con una funciéon de mapeo o kernel (Belanche
2010; Wen 2011). Los componentes basicos de la SVM son, conjunto de

datos de entrada, tipo de kernel y orden de dimensionalidad. La solucién
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obtenida es global y Unica debido a que equivale a la solucidn de un
modelo de programacion cuadratico con restricciones lineales
(Velazquez op cit. 2010). Las SVM son un paradigma aparte de las
Redes Neuronales, pero a pesar de tener similitudes estdn mejor
fundamentadas en la teoria y tienen mucho mejor capacidad de

generalizacién (Betancourt, 2005).

a o
] o Clase 2
a wix+b=1
g o
m
Clase 1 /
wlx +b=0

Figura 2.8 MSV dos clases.

Para obtener la superficie de separacidon se debera resolver un problema
de programacién cuadratica convexa, con restricciones lineales, cuyo
nimero de variables es igual al niUmero de datos de entrenamiento.
Construir una SVM que sepa mapear los valores de los vectores xi a los
valores de las etiquetas yi correspondientes, por medio de una funcién
de decisién y = f : Rn {1,- 1}, los puntos a clasificar estdn en Rn y se

clasifican en uno u otro subconjunto {1, -1}. Formulando el problema
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de clasificacién con SVM, dentro del marco de la teoria de optimizacion,
segun el teorema de Lagrange, un problema de optimizacién no lineal

puede resolverse por medio de la funcion de lagrange dual (Lagrangiano

Dual):
l 1 l l
max(«)Lp = Z a; — > Zz ;K yl-yjK(xi,xj)
I=1 =1 j=1
Sujeto a
o0 % y;=00>0 para i=12,..,1 Ecuacion 2.18

Si el conjunto S no es linealmente separable (figura 2.9) , violaciones a

la clasificacion deben ser permitidas en la formulacién de la SVM.

A
O
0o ¢
O oO
O © Clase 2
Oo
Clase 1
>

Figura 2.9 Caso no linealmente separable.
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Para tratar con datos que no son linealmente separables, el analisis
previo puede ser generalizado introduciendo algunas variables no-

negativas & = 0 de tal modo que

(w.zi+b)=1, yi=1
i=1,..l ecuacion 2.19
(w.zi+b)<-1, yi=-1

Es modificado a

N _E .
‘1,!(11 * Z; +b):_}l Cjs i=1.... IIJ ecuacion 2.20
Los £€+0 en (ecuacién 2.20) son aquellos para los cuales el punto xi no
satisface (2.19). Entonces el término Y!_,& puede ser tomado como

algun tipo de medida del error en la clasificacion.

El problema del hyperplano dptimo es entonces redefinido como la

solucidn al problema

min E wow+CYi_ &

yi (w .z +b) 2 1- &, i=1,...,| €20, i=1,...,1 ecuacion 2.21
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Donde C es una constante. El parametro C puede ser definido como un
parametro de regularizacion. Este es el Unico pardmetro libre de ser
ajustado en la formulacion de la SVM. El ajuste de éste parametro
puede hacer un balance entre la maximizacién del margen y la violacion

a la clasificacion.

Buscar el hyperplano éptimo (ecuacion 2.21) es un problema QP, que
puede ser resuelto construyendo un Lagrangiano y transformandolo en
el dual
! 1
W(a)=iZ_1‘,ai—Ei_%‘,_laia,-yiyj<xi,xj>

Sujeto a |
o, >0 Zaiyi =0
i=1

Donde a=(al,...a) es un vector de multiplicadores de Lagrange positivos

asociados con las constantes en ecuacion 2.20.
El teorema de Khun-Tucker juega un papel importante en la teoria de
las SVM. De acuerdo a este teorema, la solucidn del problema satisface:

ailyi(wzi+b)-1+4)=0,i=1,...,| ecuacion 2.2

(C—ai)d=0,i=1... ecuacion 2.23
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De esta igualdad se deduce que los unicos valores _;_g son aquellos

gue para las constantes en ecuacidon 2.20 son satisfechas con el signo de

igualdad.

El punto Xi corresponde a «i >0 llamado vector de soporte. Pero hay dos

tipos de vectores de soporte enun caso no separable. En el caso

0<ai<C el correspondiente vextor soporte de xi satisface las igualdades

yi(wi.zi+b)=1Y & =O0En el caso «i=C el correspondiente & es

diferente de cero y el correspondiente vector soporte xi no sateisface

(4). El punto Xi correspondiente con i = 0 es clacificado correctamente

y esta claramente alejado del margen de decision, figura 2.10.

A
€. (@)
O‘.}/'Q Clase 2
X; /
M)/ o
"
O / Xj ©
O =
. &i ‘e
0 wx+b=1
Clase 1 wix4+b=0
, »
wx+b=-1

Figura 2.10 Aparicion del error &
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Al no tener ningun conocimiento de ¢, el calculo del problema es
imposible, hay una propiedad de la SVM la cual es que no es necesario
tener ningln conocimiento hacerca de ¢. Solo se necesita una funcion
K(.,.) es decir un kernel que calcule el producto punto de la entrada en

el espacio de caracteristicas Z (figura 2.11). Esto es

Zi.zj= @(xi). O(xj)=K(xi,xj) ecuacién 2.24

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 2.11. Idea del uso de un kernel para trasformacién de los datos.
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CAPITULO III

MATERIALES Y METODOS.

3.1 Area de estudio.

La ciudad de Mexicali es la capital del estado de Baja California, esta
situada en el limite internacional entre México y Estados Unidos de Norte
América, en una latitud norte de 32.339, longitud oeste de 115.28° con
una altitud de 4m sobre el nivel medio del mar (figura 3.1). Se
caracteriza por tener un clima extremoso y arido, el niumero de horas
del sol al dia es superior a la mayor parte del resto del pais (Atlas de
Mexicali, 2001) al recibir un maximo de 90% de luz solar cada afio la
temperatura media anual es de 22.2°C pero la variacién térmica oscila
entre 0°C en invierno a 52°C durante el verano, con respecto a la
precipitacion recibe solamente 77.2 mm anuales (Garcia-Cueto vy
Santillan, 2012). Mexicali es una zona urbana fundada a inicios de la
primera década del siglo XX, en su origen su desarrollo era
principalmente actividades agricolas, aunque en la actualidad las
actividades industriales y comerciales han desplazado a la primera. La

ciudad de Mexicali ha crecido rapidamente, pasando de ser una ciudad
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pequefia, de 4 km? a principios del siglo a 142 km?, lo que significa un
crecimiento del 3000%. La superficie urbana ha experimentado un
aumento significativo debido a la demanda de suelo urbano para
satisfacer las necesidades de la creciente poblacion, asi como el
cumplimiento de las exigencias de las nuevas actividades econdmicas
que se han establecido en la ciudad. Esta mayor oferta de suelo urbano
se ha reflejado en una mayor cantidad de viviendas. La morfologia de
Mexicali es de manera general horizontal, la mayor parte de los edificios
tienen una altura de uno y dos pisos, con excepcidén de algunos edificios
del sector publico como el centro de Gobierno, hospitales y campo
universitarios. El uso del suelo en la ciudad de Mexicali se encuentra
destinados principalmente a viviendas, actividades educativas,
comerciales e industriales, con fuerte ausencia de vegetacién. En los
materiales de construccidon destacan el ladrillo o bloques para paredes y
losa o madera para los techos, la mayoria de ellos cubierto con un
aislamiento e impermeabilizacién y pintura reflectante. Las calles estan

pavimentadas con asfalto y/o concreto.
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Escala urbana

1km

0 5 tom

Figura 3.1 Ubicacion del area de estudio.(Fuente: elaboracion propia)

3.2 Materiales.

Las condiciones climaticas no contemplan los limites fronterizos o
divisiones politicas impuestas por el hombre, sus delimitaciones se dan
en funcidén de los cambios atmosféricos y caracteristicas propias de una
regidén geografica. En consecuencia, la elaboracion de este estudio toma
en consideracién lecturas de parametros horarios de temperatura del
aire, velocidad y direccién del viento de cinco estaciones climaticas
pertenecientes a las estaciones de calidad del aire que ha funcionado
normalmente desde el afio 2002 tanto de Mexicali, México, como de
Calexico, USA, el periodo tomado para el caso en particular es del 2002

a 2007. Esta red fue disefiada para el monitoreo de la calidad del aire,
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pero en sus mediciones incluye parametros climaticos. La localizacion

geografica de los sensores se muestran en la figura

3.2,

los

instrumentos de medicion de temperatura del aire se encuentran

protegidos de la lluvia y la radiacién solar, sus especificaciones son las

siguientes:

Rango de funcionamiento: -40 °C a 100 °C.
Precision: 0.1 °C.
Resolucién: 0.02 °C.

Estabilidad: <0.1 °C por afo.

Cadanico

&4 ETHEL

Meocal

115°22' O

FA2TATM

Figura 3.2 Localizacion de estaciones meteoroldgicas, Mexicali, México y Calexico USA,

(km= kildmetros) elaboracion propia.
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3.3 Métodos.

3.3.1 Modelo ambiental.

Los modelos son una parte importante del método cientifico. Como
construcciones deductivas esenciales en la teoria de la observacion,
permiten probar y alcanzar un mayor entendimiento del sistema bajo
estudio. El ideal del cientifico que construye un modelo, es que llegue a
ser tan exacto como le sea posible a la realidad que aspira representar
(Baird, 1991). EI modelo ambiental propuesto es un modelo de
estimacién, es decir, su objetivo es la precisidén, cuantificada por medio

del error cuadratico medio (ECM).

El modelo ambiental de la IUC esta compuesto por multivariables, tanto
fisicas (geografia de la ciudad, latitud, longitud), social (densidad
demografica, actividad antropica) y ambiental (temperatura, velocidad
de viento, estacion solar). A fin de establecer el modelo representativo
de la IUC en Mexicali, México, se realizé un analisis de calidad de la
informacion (figura 3.3), donde se procesaron los datos recolectados de
las estacines de monitore en su forma original y seleccionardn las
variables que cumplen con el criterio de muestra representativa de la

IUC.

71



INICIO

A

CONJUNTO DE GRAFICA DE
DATOS DISPERSION DE
ORIGINALES DATOS
A A
TRANSFORMACION PROCESO
DE PDF A EXCEL VISUAL

A

TRANSFORMACION
DE EXCEL A MATLAB

DATO=EXTREMO
NO
BD>=80%
NO

MUESTRA = NO
NO REPRESENTATIVA.

A

ANALISIS DE

CALIDAD
Y

SI

MUESTRA=
REPRESENTATIVA

FIN

DATO=NULO °

Figura 3.3 Proceso metodoldgico para el analisis de calidad de la informacién.

Las estaciones de monitoreo fueron clasificadas en tipos rural,
suburbanas y urbanas respecto a la actividad antropogénica, actividad
comercial, uso y cobertura del suelo circundante a 1 Km; las estaciones
se catalogaron de la manera siguiente: tres estaciones localizadas en
Mexicali como zona urbana mientras que las ubicadas fuera del limite
fronterizo mexicano, en el poblado de Calexico, como suburbana y rural.
En la tabla 3.1 se describe de manera breve las caracteristicas fisicas de

las estaciones meteoroldgicas.
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CLASE

UBICACION

CARACTERISTICAS
DE LA ESTACION

Tipologia
Stewart y
Oke

Uso de suelo
i1kmala
redonda

Tipo y
Relacion
Alto/
Ancho

COBACH. Se localiza Uso de suelo Urbanizacion Tipo:
en la parte occidental habitacional, Media Urbano
de la ciudad dentro del educativo, Densidad Relacion: 1
Colegio de Bachilleres Vegetacién, y poca
(Latitud 32.6336, cantidad de
Longitud  -115.504), trafico.
México
Urbanizacion
2 UABC. Se localiza en Uso de suelo: Media Tipo:
el Instituto de Habitacional, Densidad Urbano
Ingenieria de la Comercial, escolar, Relacién
Universidad areas :0.5
Autonoma de Baja Verdes y flujo
California (Latitud vehicular intenso.
32.6291, Longitud-
115.447)
3 ITM. Se localiza en las Uso habitacional, Industriasy  Tipo:
instalaciones del escolar, lotes baldios, Bodegas Urbano
Instituto  Tecnoldgico industrial, comercial, Relacion : 1
de Mexicali, hacia el corredores urbanos.
oriente de la ciudad
(Latitud 32.615,
Longitud -115.392).
Espacios Tipo:
4 ETHEL. Se localiza Uso es compartido Abiertos Suburbana
dentro de Calexico, entre agricola, Relacion : 1
CA. (Latitud 32.674, wurbano, y
Longitud -15.515) CA. Comercial, edificios
de altura media.
Espacios Tipo:
5 EAST. Se localiza al Uso de suelo area Abiertos Rural
este de Calexico, CA. verde dedicado a la Relacion
(Latitud 32.6778, actividad 0.5
Longitud -115.39), CA. agricultura.

Tabla 3.1 Clase, ubicacion, tipo y uso de suelo circundante de estaciones
meteoroldgicas.

La informacion recolectada de las estaciones de monitoreo en su forma

original (figura 3.4) correspondian a un formato de archivo de solo
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lectura, y en una estructura no establecida para este estudio; por lo cual
fue necesario transformarla a una extension o tipo de archivo que
permitiera editar los datos con el fin de tener mayor control sobre los

registros.

(61104) Besultant Direction

SITE ID: 06-025-0008 POC: 1
COUNTY: (025) Imperial
CITY: (09710) Calexico

SITE ADDRESS: CALEXICO - EAST

S5ITE COMMENTS:

MONITOERE COMMENTS: PORT OF ENTRY BETWEEN MEXICO AND USA
SUPPORT AGENCY: (0145) California Air Rescurces Board

MONITOE TYPE: SLAMS
COLLECTION AND ANALYSIS METHOD: (020) INSTRUMENTAL VECTOR SUMMATION

REP ORG: (0145) California Air Resources Board
HOUR

DAY 0000 o100 0z00 0300 0400 0500 0600 0700 0800 0%00 1000
1 35.0 49,0 61.0 83.0 103.0 497.0 142.0 141.0 124.0 74.0 57.0
2 62.0 31.0 347.0 27.0 58.0 111.0 150.0 81.0 111.0 K- 164.0
3 285.0 2e8.0 271.0  273.0 270.0 268.0 284.0 284.0 292.0 310.0 310.0
£ 65.0 3z.0 £1.0 147.0 151.0 147.0 153.0 1%6.0 129.0 136.0 158.0
5 74.0 2.0 60.0 132.0 152.0 153.0 158.0 1e0.0 10s.0 10z2.0 79.0
6 337.0 357.0 278.0  278.0 306.0  303.0 321.0 308.0 354.0 355.0 347.0
7 299.0 290.0 298.0 280.0 268.0 210.0 27.0 62.0 22.0 5.0 320.0

Figura 3.4 Extracto de informacion original en pdf.

En primera instancia los archivos pdf fueron exportados a txt y
posteriormente se construyé una matriz de datos en la que se manejan
variables de estacién, afo, mes, dia, hora, temperatura, velocidad y
direccidn del viento (tabla 3.2) con el programa Excel debido a su

facilidad de manipulacion.
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A B C D E F ] H
1 ESTACION ANO MES DlA HORA Vel. m/s Direccion Temp (2C)
2 1 2003 1 1 0 0.94 318 11.7
3 1 2003 1 1 1 0.63 278 9.7
4 1 2003 1 1 2 0.94 238 8.5
5 1 2003 1 1 3 0.80 265 7.8
g 1 2003 1 1 4 0.80 304 7.4
7 1 2003 1 1 5 0.76 274 7.6
8 1 2003 1 1 ) 0.67 278 6.4
5 1 2003 1 1 7 0.94 310 9.5
10 1 2003 1 1 B 0.94 307 15
11 1 2003 1 1 9 1.39 321 20.2
12 1 2003 1 1 10 1.70 339 21.8
13 1 2003 1 1 11 1.92 340 22.9
14 1 2003 1 1 12 2.28 4 23.2
15 1 2003 1 1 13 1.70 4 24
16 1 2003 1 1 14 1.03 352 24.5
17 1 2003 1 1 15 1.16 337 23.6
18 1 2003 1 1 16 1.03 324 20.3
19 1 2003 1 1 17 0.54 262 15.3
20 1 2003 1 1 18 0.63 285 12.8
21 1 2003 1 1 19 0.67 313 12.3
22 1 2003 1 1 20 0.76 305 11.8
23 1 2003 1 1 21 0.63 270 10.9
24 1 2003 1 1 22 1.03 317 10.1
25 1 2003 1 1 23 1.07 309 10.3
26 1 2003 1 2 1] 0.94 295 9.3

Tabla 3.2 Extracto de Base de Datos.

a) Analisis de datos.

La muestra de datos se establecio como representativa y funcional si y
solo si cumple con un 80% de datos utiles contenida en ellas. Los
problemas en la calidad como duplicidad de datos, datos faltantes,
outlaier, nulos o banderas establecidas para indicar un error de medicion

se ven agravados por la integracion de informacién recolectada con
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instrumentos ubicados en diferentes lugares. Por lo anterior se realizd
un analisis de calidad de la informacién y exploracién de datos con las
herramientas Excel 2007 y un moddulo del sistema experto desarrollado
en Matlab 20092 a fin de identificar, extraer y de ser posible remplazar
datos erréneos por un valor nulo. Para reducir el error humano en la
captura de datos los valores extremos fueron comparados de manera
visual con las lecturas tomadas directamente de las estaciones de
monitoreo tanto de la fuente original como con Ila estacién
meteorolégica mas cercana de caracteristicas similares, el valor era
remplazado por el promedio de los valores anterior y siguiente cuando el
comportamiento de los registros de la estacién en estudio coincidia con
la estacidn vecina, si distaba mucho un valor de otro se determind
eliminar el registro anormal siempre y cuando el porcentaje de datos

fuese menor del 2% de la informacion total de la estacion de monitoreo.

b) Mapas isotérmicos para la ciudad de Mexicali.

Las isotermas fueron trazadas utilizando los datos de la red de calidad
del aire y la informacion térmica procesada en el analisis estadistico; el
contenido de las variables que se tomaron en cuenta fueron: latitud,
longitud y temperatura minima promedio. Se cred un archivo vector que
contenia los puntos con unidad en metros, distancia de 1.0, en formato

compatible con IDRISI 3.2 el cual es un software de sistemas de
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informacion geografica que permite visualizar el comportamiento de las
isolineas de forma espacial. Posteriormente se definierdon un total de 110

columnas y 83 reglones bajo la formula:

Columnas = Maxx-Minx/n
Renglones = Maxy-Miny/n
Donde

Maxx: X maxima.

Minx: X minima.

Maxy: Y maxima.

Miny: Y minima.

n: Dimension de matriz.

Se trazaron las isotermas georreferenciadas como archivo real-binario, a
través de un modelo de elevacion el cual fue encimado como una capa
adicional en la imagen 2011 ya que es la imagen de fecha reciente para
inferir un cambio en la distribucién espacial isotérmica y con ello

detectar la IUC.

c) Seleccion de variables.
Los parametros o variables de entrada de un modelo debe representar

un sistema real y debe estar relacionadas con las variables que
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interactuan directamente con el modelo que se quiere simular, en este
caso la interaccién térmica que se lleva a cabo en la baja atmosfera
entre el medio ambiente con respecto a los elementos del mosaico
urbano que tiene su mayor afectacion y por lo tanto es posible medir a
través de la temperatura, como lo indica un estudio realizado en la
ciudad de Mexicali que demuestra mediante técnicas estadisticas y
sistemas de informacion geografica la relacidn que existe entre las
temperaturas del aire y el uso de suelo alrededor de las estaciones

meteoroldgicas (Casillas op cit., 2009).

d) Normalidad de datos.

A fin de determinar distribucién normal o no normalidad de los datos se
realizo la prueba de Kolmogorov-Smirnov con la modificacion de
Lillierfors, que es la mas utilizada y se considera uno de los test mas
potentes para muestra mayores de 30 casos. En esta prueba la
Hipotesis nula Ho: fue que el conjunto de datos siguen una distribucién
normal, y la Hipétesis Alternativa H1: fue que no sigue una distribucién

normal. Se basa en evaluar un estadistico:

Dn = | Fa(X) - F(x) |
Donde F, (x): es la distribucién empirica F (x): es la distribucién tedrica,

que en este caso es la normal.
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Si el valor del estadistico supera un determinado valor, que depende del
nivel de significacién con el que uno quiera rechazar la hipdtesis nula,
significa que los de datos no se distribuyen de manera normal. Lillierfors
tabuld este estadistico para el caso mas habitual en el que
desconocemos la media y la varianza poblacional y las estimamos a

partir de los datos muestrales.

3.3.2 Sistema experto.

El aprendizaje automatizado es una conocida rama de la inteligencia
artificial que permite desarrollar algoritmos computacionales que
“aprendan” el comportamiento de fendmenos de diferentes campos de
investigacién. Con el objetivo de entender y recrear la IUC se siguieron

los siguientes pasos:

1. Establecer el modelo que representa la realidad de la IUC en
Mexicali, México.

2. Establecer hechos.

3. Extraer base de datos de conocimiento.

4. Eleccién de algoritmos IA para el motor de inferencia.

5. Simulacion y evaluacién del modelo propuesto.

6. Disefio y programacién de la inteface grafica
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1. Establecer modelo que representa la realidad de la IUC. Una
ves seleccionadas las variables y establecido el modelo ambienta que
representea la IUC se formuld el modelo inteligente, esto se logro
mediante la construccién de un modelo que representara la esencia del

problema.

2. Establecer hechos. Los hechos es informacion histérica del la IUC
en el periodo 2002-2007, los hechos se se representaron como un

vector de entrada al modelo intelige.

3. Extraer base de datos de conocimiento. Con base a los hechos y
el andlisis de calidad de informacién se extrae la base de datos

inteligente que alimena al sistema experto.

4. Eleccion de algoritmos IA para el motor de inferencia. La
eleccidon de técnica o combinacién de tecnicas adecuadas que fungieron
como reglas en el motor de inferencia, fue establecida de manera
diferente en los algoritmos de clasificacién y en el entrenamiento de red

deuronales
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4.1 Algoritmos de clasificacion. Para la clasificacion se siguieron los

pasos de la figura 3.5:

DEFINICION DE
VARIABLES DE ESTRATIFICACION BARAJEO DE
INICIO ENTRADAY DE DATOS e DATOS
SALIDA

SELECCION DE APLICACION DE
FIN TECNICADE |« TECNICAS DE |« HOLD OUT
CLASIFICACION CLASIFICACION

Figura 3.5 Pasos para la seleccién de la técnica de clasificacién del modelo UGIUC.

Estratificacion de datos, el proceso consiste en representar
a todas las clases en las proporciones correctas cuando los
subconjuntos de datos son seleccionados, a fin de no alterar a
las probabilidades a priori de cada clase, es decir la
representacién de la porcion de los eventos de la IUC que se
encuentran en cada estacién climatica incluyendo la
cuantificacion de la incertidumbre disponible antes de realizar
la prueba, la cual sirve para calcular la probabilidad posteriori,
gue es la obtenida después de realizarla (los eventos

predictivos del fendmeno).

Barajeo de datos, los registros o datos de la IUC fueron
ordenados de manera aleatoria para evitar el sobre

entrenamiento del algoritmo de clasificacion.
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Hold-out, Consiste en dividir aleatoriamente los datos en dos
subconjuntos exclusivos, llamados conjunto de entrenamiento y
conjunto de prueba (conjunto hold-out). El conjunto de
entrenamiento es dado al indicador y el clasificador inducido es
probado sobre el conjunto de prueba. Formalmente, sea Dk el
conjunto hold-out y sera un subconjunto de D de tamafio h, y
Dt sea D\Dh. La exactitud estimada del hold-out estd definida

por:

accp = %Z(xi,yi)eD § (I(Dt, xi), yi) Ecuacion 3.1

Donde 6(i,j) =1sii=jy0 de otra manera (Fuentes 2011)

Para el modelo UGIUC en particular el total de los datos o

intensidades de la IUC fueron distribuidos de la siguiente manera,

se designd el 80% de la base de datos para el conjunto de

entrenamiento y el 20% restante para representar el conjunto de

prueba.

Aplicacion de técnicas de clasificacion, existen diferentes
técnicas de clasificacion. Para elegir la que mas se adecua a la
problematica ambiental se aplicaron al conjunto de
entrenamiento los algoritmos clasificadores: cuadratico normal
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de Bayes, Lineal normal de Bayes, Regresion logistica, Naive
Bayes, Maquina de soporte vectorial con los kernels polinomial
de segundo, tercer y quinceavo orden asi como un kernel
hiperbdlico con C=1. La uUnica manera confiable de tener una
evaluacién efectiva es probar las técnicas clasificacion en el
conjunto de intensidades de la IUC que no ha sido usado en la
etapa de entrenamiento, por ello el clasificador fue
seleccionado en base a los resultados arrojados con las

intensidades del fendmeno apartada para la etapa de prueba.

e Seleccion de técnica de clasificacion, con los resultados
arrojados en la etapa de prueba, se calculd el porcentaje de
exactitud de cada clasificador comparando el nimero de veces
gue la clase estimada correspondia con la clase observada y
mediante estadistica se calculé6 un R® para cada algoritmo; el
clasificador seleccionado fue aquel que tuviese un mayor
nimero de aciertos entre la clase observada y la clase
estimada y un R> mds cercana a uno, es decir que representara

mejor al comportamiento real.

4.2 Red neuronal de repropagacion. El aprendizaje de la RNA se

realizd6 con el algoritmo Levenberg-Marquardt que consiste en calcular
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un valor minimo (x min) de una funciéon respecto a la variable x f(x)
mezclando en una unica ecuacion los métodos de Newton con el
gradiente descendente mediante la primera y segunda derivada a fin de
estimar la actualizacién de los pesos de la RNA con una funcion

sigmodeal.

De acuerdo a Hilera y Martinez (2000) el algoritmo de entrenamiento de

una red se describirse en los siguientes pasos:

Paso 1: Inicializar los pesos de la red con valores aleatorios.

Paso 2: Presentar un patréon de entrada Xp: (xpl, xp2, ..., xpN) y
especificar la salida deseada que debe generar la red: (d1, d2,..., dM),
si la red se utiliza como clasificador, todas las salidas seran cero, salvo

una, la que sea de la clase a la que pertenece el patrén de entrada.

Paso 3: Calcular la salida actual de la red, para ello, para ello, de la
entrada presentada, se van obteniendo los valores de las respuestas
que presenta cada capa hasta llegar a lacapa de salida. Los pasos que

lleva este procedimiento son los siguientes:
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a) Se calculan las entradas netas (net) para las neuronas ocultas

procedentes de las neuronas de entrada. Para una neurona oculta j (Oj):
i h .7
nety; :z wiji Xp; + 6 ecuacion3.2
i=0

Donde el subindice p corresponde al p-ésimo vector de entrenamiento, j
a la j-sima neurona oculta, wji es el peso de la conexién entre Ei y Oj y
el término _ j corresponde a un término de umbral minimo a alcanzar
por la neurona para su activaciéon. A partir de estas entradas se calculan
las salidas Y de las neuronas ocultas, utilizando una funcion de

activacion f.
yp; = fi*(nety; ecuacion 3.3

b) Se realizan los mismos calculos para obtener los valores de cada

neurona k de la capa de salida.
netp, = N Wigj vy + 08 ypr = fie (netgy) ecuacion 3.4

Para minimizar el error (paso 6) la funcién f debe ser derivable, lo que

implica la imposibilidad de utilizar la funcidon escaléon. En general se
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utilizan dos tipos de funcidbn de activacion: la funcién lineal
(f(netj)=netj) y la funcidon sigmoidea definida por la ecuacion:

1 . 7
f(nety) = —=we ecuacion 3.5

La eleccién de esta funcion depende de la forma en que se decida
representar los datos: si se desea que las neuronas de salida sean
binarias, se utiliza la funcion sigmoidea, puesto que la funcidén es casi

biestable y ademas, derivable.

Paso 4: Después que todas las neuronas de la red tienen un valor de
activacién asociado para un patron de entrada dado, el algoritmo
continla encontrando el error que se presenta para cada neurona,
excepto las de la capa de entrada. Para la neurona k de la capa de
salida, si la respuesta es (y1, y2,..., yM), dicho error (X) se puede

escribir como:

Spie = (dpie — Yoi) [ (netyy) ecuacion 3.6

y para la funcion sigmoidea en particular:

5pk = (dpk - ka) ka(l - ka) ecuaC|én 3-7
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Si la neurona j no es de salida, entonces la derivada parcial del error no
puede ser evaluada directamente. Por tanto, se obtiene el desarrollo a
partir de valores que son conocidos y otros que pueden ser evaluados.

La expresion obtenida en este caso es:

Sp; = Xpi(1 = xpi) Tk S Wi ecuacion 3.8

donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos
los términos del error de la capa de salida. De aqui el nombre de

propagacién hacia atras.

El error que se produce en una neurona oculta es proporcional a la suma
de los errores conocidos que se producen en las neuronas a las que esta
conectada la salida de la misma, multiplicando cada uno por el peso de
la conexion. Los umbrales internos de las neuronas se adaptan de forma
similar, considerando que estan conectados con pesos desde entradas

auxiliares de valor constante.

Paso 5: Para la actualizacion de los pesos utilizamos el algoritmo
recursivo, comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia
atrds hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los pesos de la forma

siguiente:
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a) Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

we; (t + 1) = wyj(8) + Awg;(t + 1) Awg(t+1) = &,, y;;  €cuacién 3.9

Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

wii(t + 1) = w; (£) + Awji(t + 1) Awj(t+1) =x §,; y;  ecuacion 3.10

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje, se incluye una
tasa de aprendizaje que varia entre 0 y 1, dependiendo del problema a
solucionar. También se puede afiadir un término de momento, para
corregir la direccién del error, de valor y(wy(t)-wi(t-1)) en el caso de
una neurona de salida y y(w;i(t)-wj(t-1)) cuando se trata de una
neurona oculta; la constante es la tasa de momento; y el parametro g
sirve para acelerar la convergencia del proceso (Cambell y Temporel

2002).

Paso 6: El proceso se repite hasta que el error medio cuadratico (EMC)
resulta aceptablemente pequefo para cada uno de los patrones
aprendidos. Este estadistico se utiliza para la evaluacidon objetiva del

desempefio de la RN (Gonzalez 1995).
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Ep =20 (8p)° ecuacién 3.11

En la etapa de entrenamiento se determinaron los valores éptimos de
ajuste para los parametros que definen la estructura de la RNA como el
numero de capas ocultas y cantidad de épocas adecuadas mediante
ensayo y error seleccionando como el 6ptimo aquella combinacion que
dieran el mejor coeficiente de correlacion y el menor error minimo
cuadrado al comparar los valores de intensidades de la isla de calor

medida y la estimada.

5. Simulacion y evaluacion del modelo propuesto. Con el objetivo
de evaluar si el modelo inteligente es aceptado o rechazado, una vez
establecido el sistema experto, se realizd una confrontacion entre las

salidas simuladas del sistema con los datos del modelo real.

6. Diseio y programacion de la inteface grafica. En base a la
informacion recibida por el experto en el tema fue disefiado vy
programado el sistema inteligente mediante matlab 20092 debido a la
facilidad de operaciones matriciales y capacidad en el manejo de mucha

informacion.
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CAPITULO 1V

RESULTADOS.

4.1 Modelo ambiental.

4.1.1 Analisis de datos.

El analisis de calidad de informacién realizado a las tres estaciones
urbanas (210,384 registros con 631,152 datos) se resume en la tabla
4.1; es posible observar que los parametros velocidad, direccion de
viento y temperatura en las estaciones COBACH e ITM, cumplieron con
el minimo de informacion util requerida para la representatividad de la
muestra; En la estacion meteoroldgica UABC las variables direccidon de
viento y temperatura se consideraron representativas al tener un 95% y
93% de informacion util respectivamente, sin embargo durante el ano
2007 la variable velocidad de viento carecid de registré alguno sumando

asi un 78% de informacion valida.
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Urbana

Afio Vel. Dir. | Temp. Vel. Dir. Temp Vel. Dir. Temp.

viento | viento viento = Viento viento viento

2000 8627 | 8526 8677 | 8306 | 8305 7609 | 8375 | 8373 8757
2001 8696 | 8678 6829 8612 | 8579 7422 | 8699 @ 8698 8746
2002 8673 7864 8694 | 8237 | 8237 8683 | 8685 | 8686 8683
2003 8585 | 8502 8753 | 8152 | 8152 8520 | 8498 | 8513 8732
2004 7786 | 7730 7939 | 8757 | 8756 8772 | 8749 | 8730 8772
2005 8626 | 7464 7687 | 8598 | 8574 8670 | 8340 | 8341 8663
2006 8469 | 8469 8621 5215 | 8709 8084 | 8157 | 8156 8616
2007 8004 | 8095 7494 0 8655 8655 8738 | 8741 8739
Datos 67,46 K 64,45 | 63,79 A 54,97 | 67,067 | 65,51 | 67,34 | 67,338 68,808
Validos 6 8 7 5 1
Datos 2,662 5,670 6,334 15,15 | 3,061 4,613 2,787 2,790 1,320
Nulos 1
Datos 70,12 A 70,12 | 70,12 K 70,12 | 70,128 | 70,12 | 70,12 | 70,128 70,128
Totales 8 8 8 8 8
% Datos 96% 91% | 90% | 78% 959% 93% 96% 96% 98%
Validos

Tabla 4.1 Analisis de calidad de la informacién y porcentaje de informacién util,
estaciones urbanas.

Los datos medidos de los parametros velocidad, direccion de viento y
temperatura en las estaciones rurales ETHEL y EAST (122,736 registros
con 368,208 datos), se tomaron como representativos al rebasar el 80%

de informacion valida (tabla 4.2).
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Estacion

Rural
Afo Vel. Dir. | Temp. Vel. Dir. Temp.
Vient | Vient viento | viento
0] 0]

2000 7921 7921 7813 2184 | 2184 2178
2001 0 0 0 0 0 0
2002 8462 | 8744 | 8633 7889 | 7985 8051
2003 8745 8537 | 8640 8760 @ 8759 7920
2004 8024 | 8685 | 8569 8255 | 8257 8636
2005 8657 8750 | 8625 7992 | 8123 8042
2006 8753 | 8753 | 8753 8731 8731 8752
2007 8723 8723 | 8723 8760 | 8760 8760
Datos 59,28 | 60,11 | 59,75 | 52,57 | 52,799 | 52,339
Validos 5 3 6 1
Datos 2,083 1,255 1,612 | 8,797 @ 8,569 9,029
Nulos
Totalde | 61,36 61,36 | 61,36 61,36 | 61,368 | 61,368
Datos 8 8 8 8
% Datos | 96% | 98% 97% 85% 86% 85%
Validos

Tabla 4.2 Analisis de calidad de la informacion y porcentaje de informacion util,
estaciones rurales.
Las agrupaciones anuales (figura 4.1) revelan que la mediana en la
intensidad de la IUC presentan un comportamiento homogéneo
interanual con su valor entre 3.2°C y 2.2°C. Con respecto a distribucién
de intensidades por periodo anual se observa que la mayor parte de los
datos se encuentra en el tercer cuartil, es decir, todos los anos las
IUC s estdn por encima de la mediana; asimismo, en dos afios (2003,
2006) se presentan intensidades atipicas superiores al valor promedio.
El afo 2006 se podria interpretar como el aflo mas fresco del periodo al
tener una intensidad entre el rango de 1°C a 4.1°C, sin embargo en ese

mismo afio se presentan tres casos extremos que superan las
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intensidades de 6°C, y en el segundo afio, el 2003, el fendmeno alcanza
la maxima intensidad en el periodo de estudio que rebasé el valor de la

mediana con 7°C al registrar un valor de 10°C.

IUC anual 2002-2007 Méxicali BC., México
12 . . . : y
10 | *
8 L
S i
O 6 - -
Al R
o O o
2t - 3 o
T o Median
[ 125%-75%
0 ' ' ' ‘ ' ' "1 Non-Outlier Range
2002 2003 2004 2005 2006 2007 ¥ Extremes
Afo

Figura 4.1 IUC anual 2002-2007, Mexicali BC., México.

Para el estudio de la climatologia urbana fue necesario separar las
intensidades diarias del periodo de la IUC por estacién solar (figura 4.2),
en la mediana de las cuatro agrupaciones la grafica de cajas mostrd un
comportamiento homogéneo interestacional con un valor cercano al
2.59C. Con respecto a la distribucion de intensidades por periodo se

puede observar, al igual que en el analisis anual, que la mayoria de las
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intensidades se encontrarén por encima de la media, destacan las
estaciones de primavera e invierno que tuvieron una mayor variabilidad
en las intensidades con respecto a la media. Una observacion
interesante es el hecho que en todas las agrupaciones existieron datos
extremos, aunque en la estacidn de verano se presentaron cinco
ocurrencias superiores a los 7°C, y en invierno el fenomeno alcanzé una

intensidad atipica mayor a 10°C.

IUC estacional 2002-2007 Mexicali BC., México.
12 . . . . '
10 # i
8 ¥ i
© 6} —— —— |
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[ 125%-75%
0 ' — ' - : ' ~T_ Non-Outlier Range
Primavera Verano Otofio Invierno % Extremes
Estacion

Figura 4.2 IUC estacional 2002-2007, Mexicali BC., México.
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A fin de estudiar la particularidad de la IUC en las temporadas
primavera, verano, otofio e invierno, la informacién fue separada por
estacidon solar (figuras 4.3 a la 4.6), lo cual revelé una similitud en el
comportamiento de las estaciones primavera, verano y otofio tanto en el
numero de eventos a través de los afios como en la homogeneidad del
comportamiento interanual de la mediana y una mayor variabilidad en el
cuarto cuartil, de la misma manera, en el afio 2004 las estaciones
coincidieron al tener un mayor numero de IUC que sobrepasa la
mediana. A pesar de esta similitud generalizada, un analisis detallado en
la estacién de verano revelé la existencia de tres casos atipicos con
valores de 6.3°C, 8°C y 7.49c en los afos 2002, 2003 y 2006
respectivamente; a pesar de que en invierno la mayoria de los afos el
comportamiento de la IUC es similar a las estaciones solares anteriores,
las IUC’'s en la estacion de invierno tuvieron valores menores y de
manera singular la agrupacién del aino 2005 presentd una distribucién
simétrica en contraste el ano 2003 donde la distribucién es asimétrica
por arriba de la mediana debido a la influencia de una intensidad

irregular con valor de 10°C.
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Figura 4.3 IUC primavera 2002-2007, Mexicali BC., México.
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Figura 4.4 TUC verano 2002-2007, Mexicali BC., México.
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|UC otofio 2002-2007 Mexicali BC., México

7
6 L
5l -
4 L
s —
3+t u|
]
o u]
2r o
il :
1t ** - L L 1
O Median
0 ' ‘ ' ‘ ' ‘ [ 25%-75%
2002 2003 2004 2005 2006 2007 T Non-Outlier Range
ARo
Figura 4.5 IUC otofio 2002-2007, Mexicali BC., México.
IUC invierno 2002-2007 Mexicali BC., México
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Figura 4.6 IUC invierno 2002-2007, Mexicali BC., México.
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En una escala mensual (figura 4.7), se puede observar que los meses
correspondientes a primavera, otofio e invierno (enero, febrero, marzo,
abril, mayo, noviembre y diciembre) fueron semejantes en Ia
distribucién de las IUC: la mediana, las intensidades maximas que
alcanzan en la mayoria de los casos los 6°C, pero es precisamente en
febrero donde se presentd el mayor valor atipico del periodo (10°C). A
diferencia de los meses de invierno en los meses de junio a octubre, si
bien la IUC’s presentd intensidades maximas menores (alrededor de
50C), aumentd el numero de eventos extremos, como ocurrio en los
meses de junio, donde huvo tres intensidades que sobrepasaron los

6°C.

IUC mensual 2002-2007 Mexicali BC., México
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Figura 4.7 IUC mensual 2002-2007 Mexicalli BC., México.
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La variabilidades de la IUC respecto a la mediana en aglomerados
diarios (figura 4.8), no disto mucho de lo revelado en las agrupaciones
anuales, estacionales y mensuales, es decir, en los 31 dias existio un
mayor numero de eventos que rebaso la mediana, no obstante, al
comparar la mediana en el transcurso de los dias esta se distribuyo de
manera homogénea, asimismo la grafica de cajas muestra cinco valores
extremos, cabe destacar que tres de ellos se presentan justamente en
dias de transicion estacional entre los dias (22 y 23), mientras que los

otros dos eventos son los dias 2 y 13 respectivamente.
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Figura 4.8 IUC diaria 2002-2007 Mexicali BC., México.
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Por otra parte el analisis del fendmeno durante el periodo 2000-2007
mostré la presencia de 2,071 dias con IUC (figura 4.9). La maxima
intensidad del fendmeno se presentd durante el 2000 con 10.9°C, para
el 2007 la diferencia térmica maxima fue de 7.2°C, aunque se podria
interpretar como un ano mas fresco se destacd el aumento de eventos

ocurridos (339 dias).

No. de eventos por afio e intensidad maxima

339 218

U max
T 72°C

WmZ000
329

- m2002
235 ' Jucmax73C

m2003
w2004
@z005

254 318 mz2006
02007

348

Figura 4.9 Ocurrencias diarias e intensidades maximas de la IUC 2000-2007.

La figura 4.10 ilustra los eventos extremos de la IUC, con intensidades
mayores a 8°C, la existencia del fendmeno es fue notoria por la
madrugada (4-5 am) en los meses de invierno y primavera, su
desarrollo se dio con mayor frecuencia en la estacion ITM pues no hay
presencia de vientos, lo que es una causal importante para el desarrollo

de la IUC. Como caso atipico se presentd el dia 27 de febrero del 2000 a
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las 22 horas en COBACH con una velocidad de viento de 8 m/s, esta
anomalia, por la hora del suceso, es posible explicarla en funcion del
mezclado térmico que el viento realizd en las horas anteriores. Asi
mismo se observé el desarrollo maximo de la IUC el 8 de mayo del 2000
en UABC con una intensidad de 10.9 °C asociada con el transporte de

calor de la zona noroeste por el viento urbano.
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Figura 4.10 Eventos extremos de la IUC mayor o igual a 8°C.

4.1.2 Mapas isotérmicos para la ciudad de Mexicali.

A fin de visualizar espacialmente la distribucién de las temperaturas en
la ciudad, conocer el lugar o lugares en el que existe el mayor contraste
térmico y mostrar que la IUC es un fendmeno dindmico, fueron
elaboradas isotermas con los registros de las intensidades mas altas de

la IUC durante el periodo 2002 -2007.
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En la figura 4.11 se presenta el caso del 13 de febrero de 2003, en que
la intensidad de la IUC tuvo un valor de 10.1°C a las 4:00 am y tuvo

lugar alrededor de la estacion UABC (punto P3 en la figura).

Figura 4.11 Distribucion isotérmica 13 de febrero del 2003 a las 4:00 hrs.
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El segundo caso de analisis isotérmico corresponde al 21 de Septiembre
a las 4:00 am con una intensidad de 9°C, el fendmeno modifico su
comportamiento al aparecer sobre ITM con una temperatura maxima
promedio de 22.90°C (Figura 4.12). En el resto de la ciudad las
temperaturas aunque aparentemente homogéneas tuvieron un descenso
alrededor de estacidon meteoroldgica del campus UABC; la parte noreste
de la figura que corresponde alrededor rural (EAST) que tuvo el registro

mas bajo con 13.80°C.
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Figura 4.12 Distribucion isotérmica 21 septiembre 2004 a las 4 hrs.
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Para el dia 4 de febrero del 2005, nuevamente la estacién ITM con una
intensidad de 8.6°C tuvo la temperatura mas alta, 16.3°C (Figura 4.13),
en el resto de la ciudad las temperaturas no fueron muy variables, y
nuevamente existié una discontinuidad térmica importante en el entorno
intra-urbano en la estacion UABC con un registro de 11°C, la estacion

rural EAST, nuevamente, tuvo la lectura menor a decir de 7.7°C.
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4,13 Distribucion isotérmica 4 de febrero del 2005 a las 6:00 am.
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Con respecto al 22 de junio del 2006, 5:00 am con una intensidad de
8.20C, el comportamiento espacial de la IUC no mostré cambios en su
ubicacién al continuar apareciendo sobre ITM con una temperatura
maxima de 31.2°C (Figura 4.14), en el resto de la ciudad se mantiene
caliente al tener un valor de 30°C, solamente se registra un ligero
descenso de temperatura en UABC de 29°C, el mayor contraste se da en
la estacion control EAST donde la temperatura sufre una drastica

modificacién al disminuir rdpidamente en una distancia corta a los 23°C.
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4.14 Distribucion isotérmica 22 de junio del 2006 5:00 am.
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Con lo que respecta al ultimo afio de estudio, 2007 (figura 4.15), la
maxima intensidad de la IUC ocurrié el 22 de octubre a las 4:00 am con
7.2 °C; los contrastes térmicos mayores estan dados entre la estacién
EAST (11.1°C) e ITM (18.40°C), Ila distribucién espacial de las
isotermas intra-urbanas muestra a COBACH como el lugar citadino mas

fresco, seguido de UABC.

11.10
11.56
12.01
12.47
12.93
13.38
13.84
14.29
14.75
15.21
15.66
16.12
16.57
17.03
17.49
17.94
18.40

A ras SR S aNey . L =

2

4.15 Distribucion isotérmica 22 Octubre 2007 a las 4:00 hrs.

4.1.3 Seleccion de variables.

De acuerdo a los valores porcentuales estimados en el proceso de
analisis de calidad de informacion, la muestra obtenida en la base de
datos del parametro temperatura fue representativa en todas las

estaciones meteoroldgicas. Por otra parte, al no tener lecturas medidas
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en las estaciones rurales durante el afo 2001 no es posible aplicar un
diferencial térmico entre estaciones urbanas y rurales, asi pues, a pesar
de que el parametro de velocidad de viento fue menor al 80% durante el
ano 2007 en la estacion UABC, es confiable calcular la intensidad de la
IUC, por los sefialamientos anteriores y debido a que el fendmeno esta
en funcidn de la interaccion térmica en la baja atmosfera se decidid
establecer como variable independiente la temperatura y como periodo
de estudio los afios 2002-2007.A si pues el modelo de ambiental de la

IUC se representa de manera grafica en la figura 4.16.
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Modelo Ubicacién Geografica de la Isla Urbana de Calor (UGIUC)

Estacién climatica 1
Estacion climatica 2 Temperatura
Estacion climatica 3 » Procesos
Estacion climatica 4 Minima

Estacidn climatica 5

No existe
COBACH
UABC
IT™M

Ubicacién geogréfica

Modelo Estimacion de la Isla Urbana de Calor ( EIUC)

No. de |Estacion

Estacién Rural v

T. Méaxima diaria
< Estacidén Urbana
Temperatura Procesos T. minima
hora de lalUC.
Intensidad

Figura 4.16. Modelo medio ambiental de la IUC para Mexicali.

El modelo climatico fue dividido en dos partes, la primera es la ubicacion
geografica donde se desarrolla la IUC (UGIUC) y tiene como variables
independientes las temperatura minima diaria de las cinco estaciones en
estudio, ademas del tipo de estacion (urbano ¢ rural) y el niumero de
clase correspondiente a cada estacion de monitoreo. La variable
independiente es el identificador de las clases, la clase 0 si no existid

IUC, las clases 1, 2 y 3 que representan las estaciones meteoroldgicas
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COBACH, UABC e ITM, respectivamente segun el identificador de la

estacion urbana donde se da la ocurrencia del fendmeno.

La segunda parte del modelo ambiental, Estimacion de la IUC (EIUC),
representa la diferencia térmica que existe entre la estacién rural con
menor temperatura minima y el area urbana indicada como salida del

subsistema UGIUC (figura 4.16). Las variables independientes son:

1. Temperatura maxima diaria de la estacion urbana donde se dio el
fénomeno, este parametro es considerado como representativo de
la estacion urbana, ya que es el resultado de varios de los

procesos fisicos que se producen en el entorno urbano.

2. Temperatura minima del aire observada en la estacion urbana
(variable dependiente del submodelo UGIUC), representa la
acumulacion de calor sensible en la ciudad provocado por los

elementos impermeables.

3. Temperatura minima de la estacion rural. Esta variable fue

agregada para representar la estacion control, es decir la

temperatura del aire en un ambiente nativo, sin urbe.
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La variable dependiente es la intensidad del fendmeno (ecuacion 4.1),
gue representa la diferencia térmica entre la estacion de control y de
estudio. Para determinar la existencia del fendmeno y contabilizarlo
como IUC, el sistema tomd en cuenta que la diferencia entre estaciones

climatoldgicas fuera mayor a 1°C.

IUC=TU-TR Ecuacion 4.1

Donde IUC es la intensidad en °C, de la IUC, TU es la temperatura
maxima maximorum urbana y TR es la temperatura minima minimorum

rural.

4.1.4 Normalidad de datos.

Una vez establecido el modelo ambiental que representa la IUC, se
realiz6 la prueba de normalidad de datos mediante la técnica de
Kolmogorov-Smirnov para un total de datos de 1348 (figura 4.17). El
resultado obtenido fue que la distribucién de datos no es normal al tener
una d practica (0.105) por encima de la d teodrica (0.0316), lo que da
confianza de la propuesta en este estudio de aplicar técnicas de soft
computing dejando fuera los modelos de regresion lineales que exigen

qgue la informaciéon tenga una distribucién normal.
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Histograma de frecuencias de IUC
Pericdo 2002-2007

K-5 d=.10512, p=.01

Frecuencia

4.17 Prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov aplicada a IUC del periodo 2002-
2007, Mexicali, BC. México.

4.2 Sistema experto.

4.2.1 Establecer modelo que representa la realidad de

la IUC.

Como se menciond con antelacion, un sistema experto es |la
representaciéon de un sistema real, en este caso, para determinar la
intensidad y ubicacién geografica de la IUC, de la misma manera que el
sistema ambiental fue dividido en dos partes, el sistema experto consta

de dos secciones o subsistemas, la primera llamada “Ubicacion
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Geografica de la IUC (IGIUC)”, cuyo proceso principal, al igual que el
modelo ambiental, fue simular por medio de un algoritmo de
clasificacion la existencia o no existencia de una IUC mayor a 1°C en la
ciudad de Mexicali, debido a que a partir de diferencial 1 el balance
energético natural suelo-atmdsfera se ve afectado al existir un exceso
de Radiacién neta mas el calor antropogénico generado. Dentro del
mismo objetivo se encuentra el sefialar la estacién climatica donde se
dio el fendmeno aplicando una técnica de clasificacién de objetos
puntuales, es decir una técnica de seleccién discreta debido a que la

ubicacion geogréafica de la IUC no puede ser dividida.

La segunda parte del sistema experto, recibe el nombre de "Estimacion
de intensidad de la IUC (EIUC)", su funcidn, como su nombre lo indica
es estimar la intensidad del fendmeno en la estacién urbana indicada
como salida del subsistema UGIUC, la intensidad fue estamada a través

de la aplicacion de RNA.

En ambas secciones se establecié como parametro comun de entrada la
temperatura minima diaria tanto de estaciones urbanas como de
estaciones rurales, el método para seleccionar la temperatura minima
de cada estacién de monitoreo fue tomar el valor minimo medido del

primer registro entre las temperaturas horarias de un dia determinado.
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4.2.2 Establecer hechos.

El analisis de calidad de la informacién evidencio los hechos establecidos
para el problema medioambiental de la IUC durante los afos 2002-
2007, a decir la IUC es un fendmeno geograficamente dinamico ademas
de no seguir un comportamiento estadistico normal, por otra parte
mostrd la presencia de 2,071 dias con IUC y una intensidad maxima de
con 10.9°C, a demas de haber incrementado el eventos ocurridos en el

ano 2007 (339 dias).

4.2.3 Extraer base de datos de conocimiento.

En el caso particular, la base de datos de conocimiento fue definida en
base el analisis de calidad de informacion para cada submodelo, es decir
la base de datos de conocimiento que alimenté al sumodelo UGIUC en el
sistema experto esta compuesta por un total de 1751 registros
seccionados de manera aleatoria y estratificados de las clases 0, 1, 2y 3
gue representaron el 80% de la informacion. A diferencia del modelo
UGIUC en el submodelo EIUC, se utilizo el 60% de la informacién para la

etapa de entrenamiento.
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a) Submodelo Ubicacion Geografica de la Isla Urbana e

Calor (UGIUC).

Entradas al sistema UGIUC.

Las variables de entradas al modelo experto al igual que el modelo
ambiental fueron: temperatura minima diaria de las cinco estaciones en
estudio, ademas del tipo de estacidon (urbano ¢ rural) y el nUmero de

clase o identificador correspondiente a cada estacion de monitoreo.

Salida del sistema UGIUC.

La variable de salida del sistema es el identificador de la estacidn urbana
donde se da la ocurrencia del fendmeno, es decir las clases 1, 2 y 3 que
representan las estaciones meteoroldgicas COBACH, UABC e ITM,

respectivamente o en caso de no exitir evidencia de IUC la clases 0.

Base de datos de conocimiento submodelo UGIUC

De un universo total de 333,120 registros contenidos en la matriz de
datos original fue creada una base de datos de conocimiento con una
muestra de 2,191 registros (tabla 4.3) correspondientes a las
temperaturas minimas diarias ordenadas por fecha de manera
ascendente de las cinco estaciones meteoroldgicas de estudio, siendo las

tres primeras columnas las clases 1 (COBACH), 2 (UABC) y 3 (ITM)
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respectivamente, las columnas 4 (ETHEL) y 5 (EAST) corresponden a las

estaciones rurales y la columna 6 al clasificador de la estacién urbana

donde tuvo presencia la IUC durante el periodo 2002-2007.

Iﬁ o s
% & % @ | EQ |- - i HClasificadﬂr_-llcla_diav_n v] [D "’] A X
EH base_datos_conocimiento <2191x6 double =
1 2 3 4 5

1 25 20,9000 211111 20,9000 25 2 -

2 26.1111 20,7000 20 20,7000 26,1111 2 T

3 26.1111 21 211111 21 26,1111 2

4 8.8884 13.6000 12,2222 13.6000 8.8889 3

5 23.88849 18,4000 18.8884 19,4000 23,8889 2

& 26.1111 20,5000 20 20,5000 26,1111 2

7 27,7778 23,3000 22,7778 23,2000 27,7778 2

8 311111 25,1000 25 25,1000 311111 2

9 23.88849 20,5000 17.2222 20,5000 23,8889 2

10 7.7778 12,7000 111111 12,7000 1.7778 3

11 12,7773 17.3000 16.1111 17.3000 12,7778 3

12 27,7778 23.6000 22,7778 23.6000 27.7778 2

13 30 24 23.8884 24 30 2

14 25 21.3000 211111 21.3000 25 2

15 17.2222 14.5000 13.8884 14.5000 17,2222 2

14 21,1111 17.4000 17,2222 17.4000 211111 2

il 22,2222 17.7000 17.2222 17.7000 22,2222 2

18 22,7774 17.2000 17.2222 17.2000 22,7778 2

14 21.1111 16,4000 16.1111 16.4000 211111 2

20 22.777%8 16.9000 17.2222 16.9000 22,7778 2

21 25 18,5000 18.5884 19.5000 25 2

21 25 20,4000 20 20,4000 25 2

23 1.7778 10.6000 111111 10,6000 1.7778 1

24 3.8884 ] 61111 ] 3.8889 3

24 3.8884 ] 6.1111 ] 3.8889 3

Tabla 4.3 Extracto de la base de datos de conocimiento para la clasificacion.
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Estratificacion y barajeo de datos modelo UGIUC.

Como resultado del calculo de las probabilidades a priori durante el
periodo 2002-2007 (tabla 4.4), se observd que el evento no sucedid en
un 15.9%, la probabilidad de que la IUC tuviese su aparicion en la
ciudad es de 84.1%, siendo la probabilidad observada en la clase 1 de
27.6%, la ocurrencia en la clase 2 es de 10.1% y en la clase 3 de
46.4%, es decir, el fendmeno de la IUC se ubicé 1,018 dias de 2,191 en

la estacion ITM lo cual pudiera deberse al uso de suelo circundante en la

region.
Clase  Cantidad de registros  Porcentaje de clase
0 348 15.9

1 604 27.6

2 221 10.1

3 1018 46.4

Total 2191 100

Tabla 4.4 Clases probabilidad a priori de los eventos.

Con el propésito de garantizar el porcentaje correspondiente en la
estratificacion, la base de datos de conocimiento fue separada en cuatro
matrices diferentes que contenian los registros de cada una de las
clases; la matriz 4 (clase 0) se integré con un total de 348 registros, las
matrices 1, 2 y 3 se construyeron con 604, 221 y 1018 registros
respectivamente. Debido a que el fendmeno bajo es dependiente de
variables climaticas, como viento, nubosidad, humedad, precipitacion, vy
radiacidon por lo cual se ve afectada la intensidad de la IUC que a su vez

depende del dia, mes 6 incluso afio en que es tomada la lectura, y con el
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proposito de no sobreentrenar el clasificador en un solo periodo de

tiempo, como tomar Unicamente los primeros meses del afo 6 tomar

registros solo de algunas estaciones astrondmicas, la informacion fue

ordenada de manera aleatoria como se aprecia en la tabla 4.5.

a) Ordenada

HH mat2 <2216 double >

1 2 3 4 5
1 67000 8.6000 8.4000 7.2222 7.7800 | -
2 20,9000 26,6000 21,7000 26,6000 211111 2 [
3 15.6000 17.4000 17 15 16,1100 1 |=
4 4,6000 53000 5,7000 5 £.1100 2
5 17 17.1000 15,9000 13.3389 15 2
§ 9.9000 10,1000 9.1000 5.8880 5.8889 2
7 25,2000 26,5000 25,2000 23,3389 23,3889 2
8 13 13,9000 12 12,2222 12,7778 2
HH mat? <101846 double>
1 2 3 4 5
1 12,6000 12.6000 15 12.2222 13,9000 3| -
2 31 30,9000 31,9000 28.8889 E1] 3=
3 7.8000 £.3000 9,1000 7.2222 5.8880 3
4 30,7000 20,6000 31 28.8889 288899 3
5 28,7000 27.6000 20,3000 27.7778 27,7778 3
i b3 21.1000 22,2000 17.7778 22,2000 3
7 48000 48000 9,5000 5 7.2000 3
B 14,2000 13.8000 1§ 12.7778 15 3
b) Barajeada
HH mat? <221%6 double >
1 2 3 4 5
1 3,900 11.6000 11 10 10 )| -
2 6.8000 59,2000 7.9000 7.7778 7.7778 2 [
3 9,3000 10,5000 9,4000 10 8.8889 1 |=
4 5.5000 7.9000 6.7000 5 61111 2
5 5.5000 61000 5,9000 5 61111 1
§ 7.1000 39,5000 8.4000 77778 7.2222 2
7 7.1000 7.4000 5,9000 61111 61111 2
8 5,6000 59000 4 5 3.8889 2
HH mat3 <1018x6 double >
1 2 3 4 5
1 [ 10,1000 10.5000 8.8889 8.8880 3| -
2 8.4000 9,9000 10,7000 72222 8.8880 ]
3 10.4000 10,1000 117000 5.8889 111111 3
4 5.1000 5.6000 5.8000 3.8889 5 3
5 3.8000 49000 5.8000 3.8889 5 3
i 49000 5.1000 5.2000 3.8889 61111 3
7 3.7000 44000 5.1000 3.8889 3.8880 3
8 5.1000 5.6000 7.7000 3.8880 61111 3

Tabla 4.5 Extracto de matrices 2 y 3 a) ordenada b) barajeada.
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Hold-out de clases UGIUC.

Los principales resultados de la técnica hold-out se resumen en la tabla
4.6, el 80% de la informacidon que se designé al subconjunto de
entrenamiento estuvo compuesta por un total de 1751 registros
seccionados en las clases 0, 1, 2 y 3 con 278, 483, 176 y 814 registros
respectivamente; 440 registros, es decir el 20% sobrante de Ia
informacion pertenece al subconjunto de prueba, donde la clase 0
presenta 15.9% de posibilidades de no ocurrencia del evento al tener 70
registros de su total de 440; para la clase 1 la probabilidad es de
27.6%, por ultimo la posibilidad para las clases 2 y 3 es de 10.2% vy
46.3% respectivamente. Se puede apreciar una correcta representacion
en todas las clases entre los subconjuntos de entrenamiento y prueba al
no verse alterados los porcentajes de probabilidades a priori ni en la

base de datos de conocimiento ni en los diferentes subconjuntos de

datos.

Cantidad de datos
Porcentaje de clase
70

0 278 15.9
1 483 121 27.6
2 176 45 10.2
3 814 204 46.3
Total 1751 440 100

Tabla 4.6 Particion de registros para entrenamiento y prueba.
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Eleccion de algoritmos IA para el motor de inferencia UGIUC.

Debido a que el submodelo UGIUC es un submodelo discreto se
aplicaron diferentes algoritmos o tecnicas de clasificacién, a fin de elegir
aquel que represente mejor al problema ambiental mediante matrices

de confucion.

Técnicas de clasificacion.

Las filas de las matrices de confusién desarrolladas para el caso de
estudio corresponden a la cantidad de clases observadas y las columnas
a las clases estimadas, revelan la frecuencia de existencia o no
existencia de la IUC con un umbral mayor a 1°C asi como su ubicacién
geografica en la etapa de prueba para los diferentes algoritmos de
clasificacion. Se puede observar (tabla 4.7) que Ila estacidon
meteoroldgica con mas ocurrencias del evento fue ITM (clase 3) estacién
que por sus condiciones de uso, cobertura de suelo y actividad antrdpica
se consider6 como representativa del area urbana; la estacion UABC
(clase 2) tuvo menos eventos en el periodo. Por otra parte la clase 0
(sin existencia) fue mas propensa a tener errores de prediccién debido a
que en la muestra del subconjunto de prueba los dias sin fendmeno
fueron menores al total de dias donde la ciudad fue mas calida a

comparacién de sus areas circundantes.
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»» ponfmat (TST*wl) 5Cuadratico normal de bhayes >+ ponfmat (TST*w2) %Linesal normal de bayes

Trus | Estimated Labels Tru= | Estimated Labels

Labels | u] i 2 3 | Totals Labels | ] 1 2 3 | Totals
———————— l------ ¥ | = -

[a} | 58 5 z 5 70 0 | 57 5 5 3 70

1 | 4 109 2 & | 12 1 | 3 118 u] a | 1z

z | 4 1 3o 1 45 z | 3 2 40 oo 45

3 | 19 2 177 | 204 3 | 9 21 3 171 | 204
———————— i T Rt Rttt

Totals | 72 134 45 189 | 440 Totals | 72 14& 48 174 | 440
»> confmat (TST*w3) 3%Regresion logistica »» confmat (TST*w4) %5laive bayes

Trus | Estimated Labels Trus | Estimated Labels

Labels | [u} 1 z 3 | Totals Labels | 0 1 z 3 | Totals
———————— |-————————— | == -

0 | 57 & 0 7 70 0 | 15 2 22 | 70

1 | 1 120 a o | 1z 1 | 4 71 21 25 | 121

2 | 2 37 z 45 2 | 4 2 13 16 | 45

3 | ] 11 1 18& | 204 3 | 2z =K} 13 g8 | Z04
———————— |- | == el Bttt Kttt

Totals | &8 139 38 185 | 440 Totals | 15 193 33 148 | 140
»» confmat (TST*wp2) %3VM polinomial orden 2 »» confmat (TST*wp3) %5VM polinomial orden 3

Trus | Estimated Labels Trus | Estimated Labels

Labels | 0 1 Z 3 | Totals Labels | 0 1 e 3 | Totals
———————— |- | = -

u] | g1 3 u] g | 70 o | &5 3 o 2 70

1 | 1 118 [u} 2 ] 1z 1 | 1 11s 0 1] 1z

2 | 2 1 41 1 45 2 | 1 1 42 1 ] 45

3 | 4 10 182 | 204 3 | 4 4 1 185 | 204
———————— |—-——————— | - -

Totals | &8 132 42 128 | 440 Totals | 71 127 43 12 | 440
»» confmat (TST*wplS) %5VM polinomial orden 15 »» confmat (T3T*whl) %5VM hipe c=1

True | Estimated Labels Trues | Estimated Labels

Labels | ] 1 2 3 | Totals Labels | a 1 2 3 | Totals
———————— e DTS e D

u] | 34 13 =] 15 | 70 o | a7 7 11 | 70

1 | 19 a7 4 11 | 1z 1 | 11s 1 o | 1z

2 | 13 2 1& 4 | 45 2 | o 3 3& & | 45

3 | 12 10 2 156 | 204 3 | 3 1& a5 | zZ04
———————— |—-——————— | - -

Totals | 78 122 54 18& | 440 Totals | 51 145 42 02 | 440

Tabla 4.7 Matrices de confusién para los cuadratico normal de bayes, lineal normal de
bayes, Regresion logistica, Naive Bayes, SVM polinomial orden 2, orden 3, orden 15
hiperbdlico C=1. True Labels = casos o clases.

Los clasificadores que tuvieron una mayor separabilidad entre las clases
fueron el SVM y regresidn logistica (tabla 4.8), en general la clase mejor

clasificada es la 1 (COBACH) y la clase menos clasificada es la clase 0
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(Sin existencia), como se menciond con anterioridad esto se debe a que
fue la clase con menor porcentaje de probabilidad a priori. El algoritmo
menos adecuado en el estudio de ubicacién geografica de la IUC resultd
Naive Bayes con una exactitud del 45% y un R? de .55, el SVM con
kernel homogeneo y una ¢ = 1 arrojo los mismos resultados que la
regresidén logistica (exactitud 91% y R? .96), este ultimo consume
menos recurso computacional al momento del entrenamiento lo que se
interpreta como una ventaja en caso de carecer de suficiente capacidad
computacional, sin embargo de no existir limitaciones en el costo
computacional y si lo que se esta buscando es un clasificador que logre
una mejor separabilidad y prediccidn en las clases el mas efectivo es un

SVM.

Clase mejor | Clase peor
Clasificador clasificada clasificada

Cuadratico normal de|86% 1 (COBACH) |3 (ITM)
Bayes

Lineal normal de Bayes 88% .90 1 (COBACH) 0 (Sin IUC)
Regresidn logistica 91% .96 1 (COBACH) |0 (Sin IUC)
Naive Bayes 45% .55 1 (COBACH) 0 (Sin IUC)
SVC kernel polinomial de 95% .98 1 (COBACH) 0 (SinIUC)
segundo orden

SVC kernel polinomial de | 96% .99 1 (COBACH) |0 (Sin IUC)
tercer orden

SVC kernel polinomial de 64% .99 3 (ITM) 2(UABC)
quinceavo orden.

SVC kernel homogeneo 91% .96 1 (COBACH) |0 (SinIUC)
C=1

Tabla 4.8. Comparacion estadistica de técnicas inteligentes de clasificacion.
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De acuerdo a la comparacién realizada mediante estadistica a los
resultados arrojados del modelo contra los valores observados, la
ubicacién de la IUC maxima en el subconjunto de prueba bajo la
propuesta del modelo entrenado, el clasificador con mayor
generalizacién del modelo y que explicd casi en su totalidad la
problematica ambiental en estudio es el algoritmo SVM polinomial de
tercer orden (SVMp3®) con una exactitud del 96% y un coeficiente de
correlacién igual a .99, a decir de las ocho técnicas aplicadas para la
clasificacion de la IUC la mas adecuada para ser utilizada en el modelo

UGIUC es un SVMp>.

Conforme a la comparacion del desempefio entre los algoritmos de
clasificacion arriba mencionados se asegura que la configuracion del
algoritmo MSV es la mejor posible, debido a que la MSV divide las clases
en la dimension del vector de entrada no esposible tener una
representacién grafica ni mostrar las reglas que sigue, por ello
acontinuacion se presenta la configuracion de la MSV que se propone

como motor de inferencia para la ubicacién geofrafica de la IUC.

Kernel Funcidon de Base Polinomial;
Orden Tercero;

Medida de Desempefio MSE
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Codigo en matlab para el motor de inferencia.

0/ kKKK KKKKK PAGOSH K KKK KKK KKK

% 1)Cargo las matrices que tienen los clases 1 2 3 y clases 0
% 2)Varajeo ambas matrices

% 3)Datos de etrenamiento 80%

% 4)Datos de validacion 10%

% 5)Datos de Testeo 10%

% 6)Los divido en variables y clases

% 7)Generar Datasets prtools para las matrices.

% 1)

load MD_COBACH;

load MD_ITM;

load MD_UABC;

load MD_ETHEL;

load MD_EAST;

load iucd27cla;
MD_COBACH=MD_COBACH(MD_COBACH(:,1)>=2002,:);
MD_ITM=MD_ITM(MD_ITM(:,1)>=2002,:);
MD_UABC=MD_UABC(MD_UABC(:,1)>=2002,:);
MD_ETHEL=MD_ETHEL(MD_ETHEL(:,1)>=2002,:);

MD_EAST=MD_EAST(MD_EAST(:,1)>=2002,:);
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bay_itm=[MD_COBACH(:,7) MD_UABC(:,7) MD_ITM(:,7) MD_EAST(:,7)

MD_ETHEL(:,7) iucd27cla(:,8)];
ind=isnan(bay_itm(:,1)); 11
bay_itm(ind,:)=[];
ind=isnan(bay_itm(:,2));
bay_itm(ind,:)=[];
ind=isnan(bay_itm(:,3));
bay_itm(ind,:)=[];
ind=isnan(bay_itm(:,4));
bay_itm(ind,:)=[];
ind=isnan(bay_itm(:,5));
bay_itm(ind,:)=[];

ind= bay_itm(:,6)==1;
matl=bay_itm(ind,:);

ind= bay_itm(:,6)==2;
mat2=bay_itm(ind,:);

ind= bay_itm(:,6)==3;
mat3=bay_itm(ind,:);

ind= bay_itm(:,6)==0;

mat4=bay_itm(ind,:);
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% 2)

[r1 cl]=size(matl);
des=randperm(rl);
matl=matl(des,:);
[r2 c2]=size(mat2);
des=randperm(r2);
mat2=mat2(des,:);
[r3 c3]=size(mat3);
des=randperm(r3);
mat3=mat3(des,:);
[r4 c4]=size(mat4);
des=randperm(r4);

mat4=mat4(des,:);

% 3)

tam1=fix(.75%rl1);

tam2=fix(.75*r2);

tam3=fix(.75*r3);

tam4=fix(.75*r4);
TRN=[matl(1l:taml,:);mat2(1:tamz2,:);mat3(1:tam3,:);mat4(1:tam4,:)
L

tam1=fix(.80*r1);

125



tamO0=fix(.80*r2);

TRN=[matl(1l:taml,:);mat2(1:tam0,:)];

% 4)

vtaml=(rl-tam1l)/2;
vtam2=(r2-tam2)/2;
vtam3=(r3-tam3)/2;
vtam4=(r4-tam4)/2;

inl=taml+1; finl=inl+vtami1-1;
in2=tam2+1; fin2=in2+vtam2-1; 12
in3=tam3+1; fin3=in3+vtam3-1;
ind=tam4+1;

find=in4+vtam4-1;
VAL=[matl(inl:finl,:);mat2(in2:fin2,:);mat3(in3:fin3,:);mat4(in4:fin4,

D1

% 5)

in1=finl+1;
in2=fin2+1;
in3=fin3+1;
in4=fin4+1;

inl=tam1+1;
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in2=tam2+1;
in3=tam3+1;

ind=tam4+1;

TST=[matl(inl:rl,:);mat2(in2:r2,:);mat3(in3:r3,:);mat4(in4:r4,:)];

% 6)
trnv=TRN(:,1:5);
trnc=TRN(:,6);
tstv=TST(:,1:5);

tstc=TST(:,6);

% 7)
TRN=dataset(trnv,trnc);
TST=dataset(tstv,tstc);
VAL=dataset(valv,valc);
w = svc(TRN,'p'",3);
e=testc(TST,w);

err = testc(VAL,w);
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b) Submodelo Estimacion de la Isla Urbana de Calor.

La segunda parte del sistema experto (EIUC) estima la intensidad del
fendmeno a fin de tener una perspectiva de la gravedad del
calentamiento citadino, el motor de inferencia en esta seccidén sigue la

estructura general de una RNA (figura 4.18).

‘ ENTRADAS ‘ CAPAS OCULTAS SALIDA

TEMPERATURA
MAXIMA DIARIA

URBANA

TEMPERATURA
MINIMA > INTENSIDAD
URBANA Iuc

TEMPERATURA
MINIMA I')»
RURAL

Figura 4.18 Estructura general de la RNA para el submodelo EIUC.

Entrada al sistema EIUC

La salida del modelo IGIUC indica el lugar geografico donde tendra
presencia el fenomeno, por lo cual, el modelo EIUC lo procesa como
identificador para seleccionar la RNA correspondiente a su estacion
meteoroldgica tomando los siguientes parametros como vectores de

entrada.

e Temperatura maxima diaria de la estacién urbana
e Temperatura minima del aire observada en la estacidon urbana

e Temperatura minima de la estacion rural.
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Salida del sistema EIUC.
El vector de salida del sistema es la intensidad del fendmeno, con un

humbral de 1°C.

Base de Datos de Conocimiento submodelo EIUC.

Del universo inicial de la matriz de datos (333,120 registros) se extrajo
una base de datos de conocimiento con una muestra de 1,105 registros
ordenados por fecha de manera acendente que representardn el 60% de
las ocurrencias de la IUC con intensidades mayor igual a 1°C en Mexicali
BC, un 20% fue destinado a la prueba de la RNA y el 20% restante a la

validacién de la RNA propuesta..

Eleccion del algoritmo IA para el motor de inferencia EIUC

La técnica de IA usada el submodelo EIUC fueron RNA tipo
repropagacion. Se evaluaron tres RNA diferentes, uno para cada
estacion meteoroldgica urbana con las variables independientes o de
entrada, a saber, temperatura maxima diaria de la estacién urbana,
temperatura minima del aire observada en la estacion urbana c y la
temperatura minima de la estacidn rural; como variable dependiente o
salida del sistema fue la intensidad de la IUC en la estacién respectiva.
Para cada RNA se asignd un numero inicial de neuronas de 20 hasta

llegar a 100 y se evaludé un rango desde 20 épocas hasta 100 épocas
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con intervalos de 20 épocas. Para cada modelo se determind el error
cuadratico medio (ECM) vy la raiz del error cuadratico medio (RMS) tanto
en la etapa de entrenamiento como en la etapa de validacion, el modelo

seleccionado fue aquel que tuviese un ECM y un RMS menor.

Los resultados arrojados en las RNA’'s evaluadas para estimar la
intensidad de la IUC en la estacion COBACH (IUC_COBACH) mostraron
una aparente tendencia en el incremento del nimero de neuronas y el
aumento de ajuste del modelo en el rango de 20 a 60 neuronas (tabla
4.9), pero a media que se incrementd el niumero de neuronas a 80 el
rendimiento de la RNA disminuyd al tener su peor desempefio en el
subconjunto de entrenamiento con un ECM de .0014 y un RMS de
0.0377, sin embargo una RNA entrenada con 100 neuronas acortd la

diferencia entre el valor observado y el estimado al tener un ECM=.0002

y RMS5=.0141.
ot B s ttin ol

Neuronas | Epoca | entrenamiento | Entrenamiento | validacion | validacion
0.00038293 0.019569 0.00058631 0.024214
5 0.00034175 0.018487 0.00039194 0.019797
60 8 0.00027465 0.016572 0.0001797 0.013406
80 6 0.00142620 0.037764 0.0051668 0.071881
100 5 0.00020023 0.01415 0.00020647 0.014369

4.9 Evolucion del modelo IUC_COBACH.
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Con respecto a la estimacion de intensidad IUC en la zona que colinda
con la estacion UABC (IUC_UABC), la RNA entrenada con 40 neuronas
ocultas (tabla 4.10) presentdé un mejor rendimiento tanto para el
subconjunto de prueba (ECM=0.0002, RMS=0.0146) como para el
subconjunto de validacion (ECM=0.0001, RMS=0.0134). El peor
desempeno obtenido en este caso fue el generado con 100 neuronas
como se aprecia en los valores de error arrojados (ECM=0.0391,
RMS=0.1977, ECM=0.0868 y RMS=0.2946) rendimiento que resulta
contrastante con el modelo evaluado con anterioridad (IUC_COBACH)
donde el mejor desempeio obtenido fue precisamente con 100

neuronas.

0.00087341 0.029554 0.001015 0.031859

5 0.0002145 0.01464 0.0001819 0.01348

60 4 0.0033847 0.058178 0.00064648 0.025426
80 6 0.0046031 0.067846 0.0081242 0.090134
100 3 0.039117 0.19778 0.086818 0.29465

4.10 Evoluciéon del modelo IUC_UABC.

Por ultimo se evalué la intensidad IUC en la estacién ITM (IUC_ITM), en
la cual se observd que de las cinco RNAs propuestas con un rango de 20
a 100 neuronas y un lapso de 20, el aumento en el nimero de neuronas
no fue sustancial para reducir los valores del error (tabla 4.11); en
similitud al modelo IUC_UABC el menor desempefio fue obtenido con

100 neuronas (ECM=0.0017, RMS=0.0421, ECM=0.0038 vy
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RMS=0.0624) mientras que en este modelo la estructura Optima
propuesta quedd en 20 neuronas ocultas (ECM=0.0001, RMS=0.0139,
ECM=.0002 y RMS=0.0168), es decir demanda menor cantidad de
recursos computacionales al aprender debido a que el subconjunto de
datos utilizados en la etapa de entrenamiento es mayor que la cantidad

de datos disponible en las estaciones COBACH y UABC.

Me]or RMS ECM RMS
Neuronas Ep oca entrenamlento entrenamiento validacion validacion

0.0001936 0.013914 0.00028224 0.0168

5 0.00082114 0.028656 0.00098298 0.031353

60 6 0.0012274 0.035035 0.0022445 0.047376
80 5 0.0013476 0.03671 0.0014074 0.037515
100 5 0.0017762 0.042146 0.0038951 0.062411

4,11 Evoluciéon del modelo IUC_ITM.

Los modelos inteligentes para ser usados en las diferentes estaciones
meteoroldgicas urbanas asi como los valores 6ptimos de ajuste para los
parametros que definen la configuracion de las RNAs (cantidad de
neuronas ocultas, época de entrenamiento) fueron seleccionados en

base a los medidores ECM y RMS.

Motor de inferencia

La estructura 6ptima para los motores de inferencia en el submodelo
EIUC quedd definida en cada estacion de monitoreo de la siguiente
manera (tabla 4.11), para el modelo IUC_COBACH se fijaron tres

entradas, 100 neuronas ocultas y una capa de salida, con 5 épocas de

132



entrenamiento; con respecto al modelo IUC_UABC fue construido con
tres entradas, 40 neuronas ocultas, una capa de salida y 5 épocas de
entrenamiento; finalmente la estructura del modelo IUC_ITM quedd
determinada por tres entradas, 20 neuronas ocultas y una capa de
salida, con 6 épocas de entrenamiento. Los tres modelos emplearon una
funcion de transferencia sigmoideal entre las capas de entrada y las
capas ocultas asi como una segunda funcion de transferencia lineal
entre las capas ocultas y la capa de salida. Cabe destacar que en la
etapa de aprendizaje las tres RNAs no evidenciaron sobre entrenamiento
alguno, dado que en la grafica comparativa de validacion, los errores de
prueba no sufrieron incremento significativo en su curva antes que la
curva de error de validacién llegase a las épocas de mayor rendimiento

(figura 4.19).
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Capa de
entrada

Capa de
entrada

Capa de
entrada

Capa oculta

Capa oculta

Capa oculta

Salida

Salida

IUC_COBACH
1

2
Salida 1o

Error cuadratico medio (ECM)

IUC_UABC

Error cuadratico medio (ECM)

IUC_ITM

——— Entrenamienta
WValsdacion

Entrenamiento
Walidacidn

= Entrenamiento
Valsdacidn
— Prueba

== =e=s Mejor

1 2

s 4
4 5 6

Figura 4.19 Estructura de RNA y validacion modelos IUC_COBACH, IUC_UABC e

IUC_ITM.
Estacion No. i
Neuronas DO < - >
COBACH 100 5 0.0002 0.0141 0.0002 0.0143
UABC 40 5 0.0002 0.0146 0.0001 0.0134
IT™™ 20 6 0.0001 0.0139 0.0002 0.0168

Tabla 4.12 Parametros de redes neuronales para el modelo final de EIUC.
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*xxckkxx*xred neuronal backprogation
inputs=redcob1(:,2:4)";
t=z(:,10)";

%TECNOLOGICO

%Iload itm_m1;

% z=itm_m1;

% %UABC

% load uabc_m1;

% z=uabc_m1;

% COBACH

load cob_m1;

z=cob_m1;

inputs=z(:,[4 8 9])';
%targets=redcob1(:,1)";
targets=[z(:,10)]'; 19
net=newff(inputs,targets,100);
net.trainParam.epochs = 500;
net.trainParam.goal = 0.001;
net.trainParam.showWindow = 1;
[net tr YU E] = train(net,inputs,targets);
y2 = sim(net,inputs);

e=targets-y2;
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sgrt(mse(e))

hist(e);
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Verificacion y validacion de las RNA“S EIUC.

Se realizd un analisis de regresion (figuras 4.20 al 4.22) entre la salida
simulada por las RNAs con relacion a sus subconjuntos de
entrenamiento, validacidon, prueba y el total de los datos. Se observod
gue en los tres casos existe una fuerte relacién entre la salida de la red

y los diferentes subconjuntos empleados.

IUC_COBACH
-‘r [ Y o
= O Datos . 7
£ Ajuste = — Ajuste o
g O Y=T = 8f]-------
= - m
Q ®
E 5¢ E 5}
S ®
o 4 S 4t
= =)
=
= 3 R=0.99973 E 3t R=0.99704
g @
g Y g 7
= =
i i Il 1 .'u
2 4 & 2 4 6
Subconjunto de entrenamiento Subconjunto de validacion
. shan
Intensidad IUC medida (°C) Intensidad IUC medida (°C)
E) o "'[ & Datos
Er_r; < ¢l Ajuste @
= _r_f: ------- Y=T
£ E st
o —
> 5
&
4
= =
=
1] E 3l
B ] R=.99868
= wr
- £
By 1 1 i 1
1 2 3 4 & & 2 4 &
Subconjunto de prueba Datos de entrada
Intensidad IUC medida (*C) Intensidad IUC medida (°C)
Figura 4.20 Comparacién entre IUC medida e IUC estimada con la RNA para la estacién

COBACH.
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Figura 4.21 Comparacién entre IUC medida e IUC estimada con la RNA para la estacion
UABC.
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Figura 4.22 Comparacion entre IUC medida e IUC estimada con la RNA para la estacién
ITM.

Finalmente después de haber evaluado las diversas técnicas de IA, la
estructura del sistema experto que representa a la IUC en Mexicali
queda de la siguiente manera (figura 4.23), en el submodelo del UGIUC

las variables de entrada es la temperatura minima diaria de las conco
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estaciones de monitoreo, COBACH, UABC, ITM, EAST y ETHEL, el motor
de inferencia es una MSV polinomial de tercer orden y la salida es la
clase donde esta ubicado el fendmeno, 1, 2 y 3 que representa las
estaciones urbanas de COBACH, UABC E ITM respectivamente y la clase
0 si no hay ocurrencia del fendomeno. El modelo EIUC recibe como
entrada del sistema el identificador de la ubicacion gegrafica de la IUC,
en caso de no existir IUC termina el proceso, sin embargo si los
identificadores corresponden a las ubicaciones o clases 1, 2 o 3, el
motor de inferencia corresponde a una RNA de repropagacion, sin
embargo en cada clase la estructura de la RNA difiere debido a que casa
estacion esta ubicada en diferentes puntos geograficos y la temperatura
leida es la representacién de los procesos biofisicos circundantes a un
KM a la redonda, como lo son la actividad antrdpica, usos de suelo,
densidad poblacional, tiempo atmosférico, etc. En la caso particular de
la clase 1 la RNA tiene 100 neuronas, 5 epocas y si estrenamiento es de
tipo Levenberg Marquarc. Para la clase 2 la RNA es de 40 neuronas, 5
epocas y un entrenamiento Levenberg Marquarc. En la clase 3 al igual
que en las cases anteriores el tipo de entrenamiento ed Levenberg

Marquarc, y en su estructura interna tiene 20 neuronas y 6 epocas.
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Modelo Ubicacion Geografica de la Isla Urbana de Calor (UGIUC)

Estacién climatica 1
Estacion climatica 2 MSV
J i Temperatura| Polinomial

Estacion climdtica 3 > de tercer No exist
. o existe

Estacion climatica 4 Minima orden COBACH

Estacion climatica 5 UABC

IT™M

Clasificacion

)

Modelo Estimacion de la Isla Urbana de Calor ( EIUC)

Temperatura
Estacion Rural

v
A

[No. de Estacion|

Estacion T. Méxima diaria Estacion T. Maxima diaria Estacidn T. Maxima diaria
climédtical | T. minima climatica2 | T minima climatica3 | T. minima
RNA RNA RNA
Tipo Re-propagacion Tipo Re-propagacidn Tipo Re-propagacion
Neuronas 100 Neuronas 40 Neuronas 20
Epoca 5 Epoca 5 Epoca 6
Entrenamiento: Entrenamiento: Entrenamiento:
Levenberg Marquard. Levenberg Marquard,. Levenberg Marquard.
l A v
IUC [V]e IUC

Figura 4.23 Simulacion y evaluacién del modelo propuesto.

141




4.2.4 Simulacion y evaluacion del sistema

experto.

a) Prueba del modelo UGIUC.

La simulacién y evaluacion del sistema experto para la determinacion
de la ubicacidon del submodelo UGIUC se presentaron las frecuencias y
magnitudes para los meses Enero, Abril, Julio y Octubre del 2007,
meses representativos de las estaciones de invierno, primavera, verano
y otofio respectivamente (figura 4.24). Se aprecié claramente una
variacion en la conducta de la IUC respecto a las estaciones
astrondmicas; en Abril y Julio (primavera y verano) el comportamiento
resultd ser similar, al ser una ciudad desértica el aumento de radiacidn
solar recibida, la estabilidad atmosférica, el enfriamiento radiativo, en
ambos meses provoca que la IUC se desarrolle en todos los dias del
mes, se sitla principalmente en COBACH con frecuencias de 17 y 22
dias respectivamente con magnitudes observadas superior los 5°C,
aunque también se encontré en las zonas de ITM y UABC. Para Octubre
(otofio) el fendmeno térmico modificd su comportamiento, aumentando
su magnitud a 7°C y se ubicd en la zona ITM durante 25 de los 28 dias

gue se presento la IUC, los tres dias restantes se localizaron en UABC.
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Cabe destacar que COBACH carecié de frecuencia en el desarrollo de la
IUC. Durante el invierno continué el predominio en la estacién ITM como
el darea mas caliente con 21 repeticiones de los 26 dias donde la
temperatura urbana excedié el entorno rural alcanzando una intensidad
maxima de 5°C. Por otra parte cabe senalar que UABC fue la zona con
menos ocurrencias del fendmeno al tener en su periferia area escolar,

verde y recreativa.
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Figura 4.24 Ubicacion e intensidades de la IUC durante enero, abril, julio y octubre del

2007.

144



b) Prueba del modelo EIUC.

Los resultados en la etapa de prueba aplicada al entrenamiento de las
tres redes neuronales del modelo EIUC en las estaciones urbanas se
muestran en el siguiente grafico (figura 4.25), se puede observar que a
pesar de que los dias fueron tomados aleatoriamente las intensidades
modeladas en las estaciones urbanas no presentaron diferencias
significativas respecto a los valores. En la estacion COBACH se tuvo una
exactitud de 99% con un MSE de 0.030, equivalentes a un 0.001°C de
variabilidad entre la intensidad observada y la salida de PIUC. El resto
de las estimaciones ITM y UABC destacaron un comportamiento similar
con 0.99 de confianza en ambos casos y un MSE de 0.11 y 0.037
respectivamente. Los resultados anteriores evidenciaron en los tres

casos la adecuada generalizacidn del modelo neuronal propuesto.
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Figura 4.25 Intensidad de la IUC (°C) observada vs modelada, estaciones COBACH,
UABC e ITM.
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4.2.5 Diseiio y programacion de la inteface grafica.

La programacion del sistema experto se realizd con el software Matlab
20092 debido a la capacidad de manejar gran cantidad de informacion y

la facilidad que brinda en la resolucidon de operaciones matriciales.

El modulo 1 de la interface grafica del sistema experto incluye el
desarrollo historico y temporal de la IUC asi como la seleccion de
diferentes técnicas de clasificacion a fin de determinar la ubicacién

geografica de la isla urbana de calor.

La pantalla principal (figura 4.26) permite escoger entre el menu de
seleccion la posibilidad de cargar el mapa de la ciudad a estudiar, los
datos de en formato txt de las diferentes estaciones climaticas en
estudio. El menu validacién determina si los datos cargados al sistema
son suficientes, el menu IUC se crean matrices con estaciones a escoger
para determinar la IUC, el menu graficar muestra diferentes graficas
temporales e historicas del fenomeno y por ultimo el mend modelos
sirve para crear los modelos mediante pasos sencillos sin necesidad de

ser un experto en inteligencia artificial.
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Boret 0 -

Cargar walidacion JUC Graficar Modelos

Figura 4.26. Pantalla principal del sistema experto.
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Pantalla 2 se cargan los archivos tipo txt con el siguiente formato la
primer columna del archivo debe contener el afio de medicion (figura
4.27) , la columna 2 el mes, la columna 3 el dia, la columna 4 la hora y
la columna 5 el parametro a medir en este caso es temperatura
separados por espacios en blanco. En el campo Id estacidon debe
contener un identificador numeérico con el cual sera manejados los datos
de esa estaciéon dentro de la computadora, se debe escoger si la
estacion es urbana o rural debido a que para determinar la isla urbana
de calor se comparan las estaciones urbanas contra las rurales, por
ultimo se le da un nombre al archivo con el cual el usuario manejara la

estacion el cual es guardado en .MAT para el siguiente paso.

S i

Ao | Mes
2010 1
2010

- caresth

Tipo de estacion

Hombre del Archivo — Jmat @ Rural

Figura 4.27 Pantalla 2, Cargar archivos txt.
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Pantalla 3. Se realiza la validacidn de la estacién guardada en la pantalla
2 para verificar que la informacién contenida tiene como minimo el 80%
de la informacion util (figura 4.28), encaso que los datos sean
suficientes se guarda el archivo con un nombre nuevo el cual
automaticamente se le pone el prefijo val que significa estacién climatica

validada.

Bl valest

Dt icientes en archivo:ecob

Guardar archivo validado

Mombre: _ mat
= EN

Figura 4.28 Pantalla 3. Validacion de datos.
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Pantalla 4 se seleccionan de entre una lista de archivos disponibles los

archivos para formar la matriz de estudio y se le da un nombre (figura

4.29) .

Archivos disponibles Archivos para cargar
n
valvitm.mat valvethel mat
valvuabe mat fin

fin

=

Mombre de la matriz ‘ mat

Figura 4.29 Pantalla 4. Seleccidén de estaciones climaticas.
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Pantalla 5. Se selecciona la matriz de la de estudio para determinar la
IUC ha estudiar bajo el humbral deseado. Se le asigna un nombre al

archivo dela IUC historica calculada (figura 4.30).

matmiuc mat

fin

Figura 4.30 Pantalla 5. Matriz IUC con umbral.
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Pantalla 6. Se selecciona un archivo que contiene los datos de la IUC
historica para que sea graficada las opciones existentes son completa,

gue incluye todas las series, mensual o anual (figuras 4.31 a la 4.33).

| Y. . W ™ . L e
sl Lirbana fi Colny 1—
huemmie el =
o oo/
@ Completa
o8-
) Mensual
07—
o Amal
16—
05—
03
02+
01
0 | | | | | | | | | |

File Edit View Insert Desktop Window Help Chart Tools ~
Serie diaria IUC (2000-2007). Analisis de temperaturas

31-Dec-2001 01-Jan-2004 01-Jan-2006 02-Jan-2008
Iuc: Tma: Tmin: Ema; -
Dates’ 2.0 235 21 2 i_‘
06-Jun-2006 — — |
4 Fal

Figura 4.32 Pantalla 7. Desarrollo histérico de la IUC, grafica dindamica.
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Figura 4.33 Pantalla 8.

Grafica mensual de la IUC.
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Pantalla 9. Se selecciona el archivo que contiene las diferentes
estaciones de estudio y el humbral deseado (4.34), también se
seleccionan los diferentes clasificadores inteligentes para generar el

modelo artificial que mejor se adecue a cada estudio.

Matriz de modelos

modclasimatmiuc mat  w-

Clasificado

Cuadratico normal de bayes
Lineal normal de bayes
Regresion logistica

jlaive bayes

Maquina de soporte vectorial

Figura 4.34 Pantalla 9. Generacién de Modelos inteligentes.
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Pantalla 10 (figura 4.35). Muestra los resultados de los diferentes
clasificadores ejecutados asi como la matriz de confusién, porcentaje de
exactitud, R2 y la propone el modelo que mejor se adecua dejando
siempre la opcidon de que el usuario final después de evaluar las

opciones dadas elija el modelo de su preferencia.

Clasificador Exactitud R2 Mejor clase | Peorclase I

Cuadratico normal de bayes 96.11

Figura 4.35 Pantalla 10. Resultados de modelos.
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CAPITULO V

5. DISCUSIONES.

La IUC es un problema conocido ampliamente en temas sobre clima
urbano, sin embargo, gran parte del entendimiento se adquirid hace
apenas algunas décadas, no obstante su modelizaciéon sélo ha sido
posible en los ultimos afios. Actualmente su estudio ha aumentado
alrededor del mundo gracias al gran numero de informacién existente en
las diferentes redes meteorolégicas mundiales, al avance de la
tecnologia computacional que incrementé la capacidad de célculo y al

desarrollo practico de algoritmos no lineales.

Las técnicas de inteligencia artificial son aplicables a la estimacion de la
intensidad y ubicacion geogréfica de la IUC, asimismo la implementacion
de un sistema experto proporcionan una mayor comprension del

fendmeno.

Los resultados presentados en esta tesis han buscado avanzar en el
conocimiento, comprensién y comportamiento de la isla urbana de calor.
El principal objetivo planteado fue el desarrollar un sistema experto para

la estimacién de la intensidad y ubicacién geografica de la Isla Urbana
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de Calor en Mexicali, B.C., por lo cual fueron establecidos tres objetivos
especificos, 1) Evaluar el desarrollo de la isla urbana de calor en
diferentes periodos., 2) Generar un algoritmo para la determinacién de
la IUC y 3) Generar un algoritmo de clasificacion. En esta seccién se
discutira en base a los resultados obtenidos en cada uno de los objetivos

particulares.

Durante el analisis exploratorio de datos en el periodo de estudio (2002,
2003-2007) se evidenciaron 2071 dias con IUC, eso significa que
durante el transcurso de 7 afos la ciudad fue mas caliente que sus
alrededores por 5 afios y 8 meses, en la mayoria de los casos en un
periodo nocturno, el desarrollo de la IUC se da con mayor frecuencia
durante la madrugada (4:00 am a 6:00 am) o la noche (11:00 pm,
12:00 am) como sucede p.e. en Seul debido al enfriamiento radiativo
nocturno en el area rural y una gran capacidad calorifica aunado a una
baja admitancia en los materiales de construccion del area urbana. Sin
embargo, en primavera, estacion solar que se caracteriza por la
influencia de fuertes vientos nocturnos estacionales en la region, existié
un caso atipico a las 12:00 p.m, igualmente se demostré una relacion
inversa entre el viento y la IUC, es decir, a medida que la velocidad del
viento aumenta la intensidad de la IUC disminuye inclusive con vientos

mayores a 0.8 m/s el contraste térmico entre el area urbana y rural
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desaparece rompiendo asi el efecto de calor nocturno en la ciudad (Kim

y Baik, 2002).

La intensidad promedio de la IUC en la ciudad de Mexicali fue de 3°C,
sin embargo, el valor promedio no es representativo del fendmeno
debido a que existe una variabilidad considerable en el rango entre
intensidades minimas y maximas que oscilan entre 1°C hasta 10.9°C
respectivamente. Debido a los resultados arrojados en las diferentes
intensidades, para la ciudad de Mexicali, es posible clasificar la IUC en
diferentes magnitudes como baja para las IUC entre 1°C a 2°C (1°C <
IUC < 20C), media para el caso de las IUC superiores a 2°C y menores a
40C (2°9C < IUC < 490C), altas en los valores mayores a 4°C pero
menores a los 6°C (4°C < IUC < 6°C) y finalmente las IUC's extremas
con intensidades superiores a los 6°C (IUC > 6°C). Bajo este contexto
se presentaron IUC de diversas intensidades definidas como altas, es
decir mayores a 4°C, incluso en el afio 2000 se alcanzé una magnitud
extrema de 10.99C, este comportamiento es comparable con el
encontrado en la ciudad de Salamanca, Espafia que se caracteriza por
tener un clima durante el verano caluroso y seco, donde las IUC

extremas se registraron entre los 7.9 y 9.3°C (Alonso et al., 2003).
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Asimismo en los afios 2002, 2003, 2004 y 2005 las IUC extremas en
Mexicali tuvieron un comportamiento similar en los meses
correspondientes a primavera e invierno presentandose antes de salir el
sol alrededor de las 5:00 horas con una diferencia térmica consistente e
importante superior a los 8°C, resultado que confirma lo evidenciado en
un estudio previo por Casillas (2012) donde aplicando la modelacién
dinamica para la IUC en Mexicali fueron encontradas temperaturas
superiores a los 8°C. A pesar que en el afio 2007 no existié evidencia de
IUC extremas la frecuencia en la cantidad de manifestaciones se
incrementd a 339 debido la influencia de la inercia del crecimiento
urbano a razoéon de 2.4 % anual producto de la eliminacidon y cambio en
la cobertura vegetal por distintos elementos urbanos como casas,
pavimento y asfalto, entre otros, que funcionan como acumuladores
térmicos que afecta directamente a los parametros biofisicos como
NDVI, temperatura de cuerpo negro y emisividad del entramado urbano
(Casillas y Garcia, 2010). Ademas se le anade la concentracién

demografica de 30.74% total de la poblacién del estado (INEGI, 2010).

En cuanto al comportamiento climatoldgico las estaciones del afio con
mayor tendencia al incremento térmico en Mexicali son otofo, invierno y
primavera (de manera particular en los meses de enero, febrero, marzo,

abril, mayo, noviembre y diciembre); durante el verano tanto la ciudad
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como sus alrededores alcanzan temperaturas tan altas que predominan
las IUC maximas por lo que se podria nombrar al fendmeno como
Continente Urbano de Calor. Respecto al rango de las IUC, las
estaciones otofio e invierno van de maximas a extremas pero en su

mayoria son intensidades altas.

La clasificacion del paisaje urbano utilizada en las estaciones de
monitoreo y propuesta por Stewart y Oke (2009), en conjunto con los
mapas isotérmicos generados permiten realizar un analisis espacial del
tejido urbano a fin de complementar la comprension espacial del analisis
del clima-urbano en una micro-escala. La conducta geografica de la IUC
dentro de la ciudad no fue un evento estacionario, aunque el imbalance
sobre el clima urbano se localizé con mayor frecuencia (814 dias) en la
estacion de monitoreo ITM, ubicada en la zona oriente y que se
caracteriza por tener usos de suelo habitacional, lotes baldios, industrial,
actividad educativa, comercial, corredores urbanos e industriales
(tipologia industrial y bodegas); la anomalia térmica cambid su posicion
a lo largo del periodo de estudio al verse situada tanto en la estacién
COBACH (604) como en UABC (221), la primera ubicada en la zona
poniente con uso de suelo habitacional, educativo y vegetacion y la

segunda en la zona centro de la ciudad con uso de suelo habitacional,
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areas verdes, actividad comercial, educacidon y recreativa (tipologia de

urbanizacién de densidad media).

El desplazamiento de la IUC a diferentes espacios geograficos no es un
comportamiento exclusivo de la ciudad de Mexicali, en la ciudad de
Santiago de chile, los cambios y desequilibrios sobre el clima urbano
crean islas y micro islas urbanas de calor que se desplazan del centro de
la ciudad donde se encuentra ubicado el centro histérico rodeado por
areas comerciales, hacia la zona Oeste donde se encuentra el
aeropuerto, zona industrial y areas residenciales de alta densidad en
diferentes noches de verano e invierno (Romero op cit., 2010). Lo
anterior indica que el cambio de sede de la IUC a diferentes zonas no
esta asociado en su totalidad a factores ambientales o fisicos sino a
todas las relaciones existentes entre componentes naturales, materiales
de construccion y sociales que se establecen al interior de las ciudades
(Romero op.cit., 2010). Muchos otros factores deben ser tomados en
cuenta al estudiar la IUC, tales como la morfologia de las zonas
aledanas de la estacion de monitoreo, el factor de vista de cielo (FVC
sobre las temperaturas del aire, el comportamiento o uso de suelo de
las superficies urbanas en contextos de alta densidad urbana (Oke opcit.
1987), metabolismo urbano, rugosidad de las edificaciones debido al

efecto de candn urbano que produce el encierro de calor entre las
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estructuras construidas y la presion de vapor de agua, entre otros

(Connors et al, 2013).

Asi mismo las intensidades y horas en el desarrollo del fendmeno varian
segun las condiciones atmosféricas, presentandose con mayor
intensidad en condiciones con poca o nula nubosidad, escasa velocidad
del viento (Matzakaris, 2008) y un nivel bajo de humedad (Casillas y

Garcia, 2008).

El conjunto de las variables climaticas, fisicas y sociales terminan
modificando la estructura térmica superficial de la atmdsfera inmediata
creando como sintoma perceptible la IUC que tiene efectos directos en
la ciudad sobre el disconfort térmico, consumo de agua y energia, e
indirectamente origina una mayor contaminacidon atmosférica, aumenta
las enfermedades transmitidas por vector (Tsuyoshi et al., 2002; Patz
and Olson 2006, Romero op cit., 2010). En cuanto a las estrategias de
mitigacién la mas adecuada que se han propuesto para la ciudad de
Mexicali es el uso de techos verdes que han demostrado decrementar la
temperatura hasta 8°C, seguido de la reforestacion que contribuye con
una reduccién de hasta 2.2 °C. A diferencia de los techos verdes no es
un efecto inmediato porque es necesario considerar el tiempo de

crecimiento del arbolado, ademas de que son pocos los espacios que

163



han quedado libres en el area de estudio, dentro de los cuales se podria

reforestar (Villa Nueva op cit., 2013).

Con el propodsito de identificar el posicionamiento geografico de la IUC
en Mexicali BC. fue generado el modelo UGIUC. En base a los resultados
obtenidos en la etapa seleccion del modelo y algoritmo de clasificacidon
inteligente se comprobdé que la herramienta de MSVp3, al ser un
clasificador de objetos puntuales y tener la capacidad de elevar los
datos a una dimension mayor en el hiperespacio, a fin de quitar la
linealidad y garantizar una mayor separabilidad en la informacion, es la
herramienta adecuada para emplear en la modelacién del fendmeno IUC
en climas extremosos ya que en el area de estudio tuvo una exactitud
del 96% con un coeficiente de correlacién igual a 0.99; resulto parecido
a lo obtenido en la ciudad de Beijing, China, donde se combinaron datos
extraidos de imagenes satelitales y temperaturas del aire para modelar
la IUC con un MSVp y se encontré que tanto en la etapa de validacion
como la etapa de prueba tuvo una variabilidad en la precisién de 0.8°C

a 1.39C en valores estimados.

Existen numerosas técnicas para el disefio de modelos de estimacidn,
una de estas técnicas es la regresion lineal multiple y no lineal (Gurijala,

1997), no obstante, si el fendmeno objeto de estudio tiene un
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comportamiento no lineal este no puede ser representado
adecuadamente. Al respecto se han realizado analisis comparativos
entre técnicas estadisticas y herramientas de softcomputing. Donde se
han reportado, que es mas apta la aplicacion de modelos inteligentes
debido a la habilidad que tienen de incorporar la incertidumbre en la

entrada del modelo (Aceves, 2007; Mandén, 2012).

Con la finalidad de estimar la intensidad de la IUC en la ubicacién
geografica se desarrolld el modelo EIUC que emplea RNA s multicapas
para cada estacion de monitoreo, debido a que las caracteristicas del
fendomeno no cumple con el requerimientos de normalidad. El patrén de
prediccion en las tres estaciones urbanas es casi exacto, a decir, una
exactitud del 99% en las tres estaciones y un MSE de 0.030, 0.00 y
0.037 en IUC_COBACH, IUC_ITM y IUC_UABC respectivamente, fue
utilizado el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt al igual
que en otros estudios principalmente por su rapidez de convergencia
con errores suficientemente pequefios acorde (Rodriguez-Toro et. al.,
2009). Esto es semejante a los estudios realizados por Mihalakakou
(2004), en la ciudad de Atenas, Grecia, en donde encontraron un
comportamiento similar en la evolucién térmica durante un periodo de
dos afios con una variabilidad del error minimo cuadrado de 0.18-

0.48°C; Asimismo en Inglaterra se aplico6 un modelo basado en redes
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neuronales en un periodo de un afio, 1999-2000, para estimar la
intensidad de la IUC horaria con un error entre 2,7% vy 5,6%
(Kolokotroni op cit., 2010), la mejora en la estimaciéon y reduccién del
error en el presente estudio podria estar relacionado a la gran cantidad
de datos disponibles en la etapa de entrenamiento. Hay que tener en
consideracion que el error arrojado por el sistema es el error promedio,
es decir, suaviza los valores extremos que pudiesen existir y no los

estima de manera adecuada la IUC.
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CAPITULO VI.

6. CONCLUSIONES.

La ciudad de Mexicali en el periodo 2002-2007 fue mas caliente que sus
alrededores. En el afio 2003, presento la intensidad de IUC mas grande
del periodo que fue de 10.9°C. Aunque existe una alta frecuencia de la
IUC en el area de estudio, no es una situacion permanente. La
temporada es relevante para la ubicacién y la formaciéon del fendmeno,
durante la primavera y verano la IUC se desarroll6 todos los dias, y se
localizd principalmente en COBACH con frecuencias de 17 dias en abril,
y 22 dias en julio, con intensidades observadas superiores a 5°C. En
otofio e invierno se encuentra en ITM durante 25 y 21 dias, con
magnitudes de 7°C y 5°C, respectivamente. UABC es la zona menos
desarrollada de IUC porque tiene areas de arboladas y zona verde en

su entorno, que es diferente a ITM y COBACH.

En base a los resultados obtenidos en esta investigacidon se concluye que
la metodologia utilizada en la construccion de modelos desarrollados con
herramientas de inteligencia artificial son adecuados y eficaces para la

representaciéon de problemas complejos en el clima como la IUC al
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proporcionar una mayor comprension del fendmeno. De manera
particular el mejor clasificador en la ubicacién geografica es una MSV
con un nucleo o kernel polinomio de tercer orden con el que se obtuvo
una exactitud del 96%, y un R? de 0.99. Por otra parte en el proceso de
estimacion de la intensidad del fendmeno el modelo generado con
RNA s tuvieron un MSE que tiende a cero con sdélo un 0.01 °C de

variabilidad entre diferencial térmico observado y el estimado.

Sin embargo existen limitaciones en el modelo, como el nivel de
complejidad al que se enfrenta el modelador al representar modelos
atmosféricos. La falta de experiencia en el empleo de las herramientas,
puede generar resultados inadecuados o bien puede retardar Ia
obtencién de los modelos esperados. Al no existir estandares en las
herramientas empleadas en la seleccion del modelo en base a las
caracteristicas de la informacién, se determina la estructura dptima a
prueba y error, lo que implica mayor consumo de recursos. El
preproceso de la informacion que garantice una buena estratificacion de
datos que respalde el buen desempefio de la MSV y evite el sobre ajuste
en las RNA’s. Asimismo debido a la disponibilidad de informacion el
modelo solo tiene como entrada variables de temperaturas, es necesario
que en lo futuro sea modificado para incluir parametros meteoroldgicos

y fisicos que pueden ser modificados por el hombre como el uso y
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cobertura del suelo, que han demostrado con técnicas estadisticas una
alta correlacién con la (IUC) por ejemplo, la presion atmosférica,
radiacion solar, velocidad del viento y direccion, geometria de la
superficie citadina, las propiedades térmicas de los materiales urbanos

como admitancia térmica, entre otros.

La IUC es manifiesta en el clima urbano pero tiene su mayor afectacion
en una micro-escala, ya que al parecer no es mas que un sintoma de la
verdadera enfermedad, el hombre y su desmedido desarrollo urbano sin
respeto a la naturaleza nativa de cada regién. El conocimiento de la IUC
es divisible en etapas de acuerdo al avance logrado, la primer etapa
sobre el estudio de la IUC se centré en la deteccién del fendmeno, la
segunda etapa demostré los efectos nocivos (confort térmico, aumento
del uso de energia en verano) como positivos (Actividad bioldgica,
disminucidon del uso de energia en invierno), en la tercer etapa se
avanzo en el conocimiento y dio un paso hacia el descubrimiento de
estrategias de mitigacidon, actualmente la investigacidon se encuentra en
la cuarta fase donde se intenta modelar el fendmeno con estudios que
integran variables muy locales pero al mismo tiempo se empiezan a
aplicar las estrategias de mitigacion, e incluso en paises desarrollados
las estrategias son enviadas a los gobernantes para hacer iniciativas de

ley donde tomen en cuenta los efectos nocivos originados en el
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ambiente por la urbanizacidn y volver la ciudad climaticamente

sustentable.

A fin de poder brindar una solucion adecuada, es decir mitigar la fiebre
citadina y de esa forma convertirla no en un problema si no en una
herramienta de sustentabilidad urbana, es necesario utilizar las
variables de morfologia urbana sobre las cuales el ser humano puede
tener control, ajustarlas por medio de los instrumentos de planificacidon
urbana y ambiental de la ciudad. Para avanzar en el estudio siguiendo
las nuevas tendencias se debe realizar un estudio mas profundo en la
fisica urbana en conjunto de diversas disciplinas, como la computacién,
inteligencia artificial, arquitectura, disefio urbano, planificacidon urbana,

geografia y climatologia.
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