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Ecuaciones de Regresion Estadistica

Las ecuaciones de regresion 150
estadisticas usan variables
predictoras para calcular la
concentracion esperada de un
contaminante, como el O; 0 PM, ¢
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La forma comun de las
regresiones linealesesy=mx+b
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Las variables predictoras pueden
s . . 0
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concentraciones del contaminante [0,] = 1.92*T._ —86.8

Ejemplo: la temperatura maxima =077 r2=0.59

(T....) es un buen predictor para el

max

O; maximo.



Ecuaciones de Regresion Estadistica

Mas predictores se pueden adicionar a una “Regresion
7, -_—
Paso a paso”:y = myX; + MyX, + MyXg + ......m X +b

Cada variable predictora (x,) tiene su propio “peso” (m,)
y la combinacién normalmente lleva a obtener una
mejor precision en el prondstico.

La combinacion de las variables depende del area de
pronostico (i.e., los predictores para San José, Costa Rica
no seran los mismos que para San Salvador, El Salvador)

Software estadistico se utiliza para determinar la
ecuacion de regresion



Variables Predictoras Comunes para PM, .

Variable

Utilidad

Condicién de alta PM, ¢

Indicador del patron climatico

500-mb altura . Alta
de escala sindptica

Intensidad del viento Asociado a la dispersidon y Baia
superificia dilucién de contaminantes J
Direccion del viento Asociado con el transporte de
superficial contaminantes
Gradiente de presién Causa viento/ventilacion Baja
Cocentracion pico de : :

, P . Persistencia, arrastre Alta
PM, . del dia anterior
850-mb temperatura Sustituto del mezclado vertical Alta

Precipitacion

Associated with clean-out

Ninguna o ligeramente

Humedad Relativa

Affects secondary reactions

Alta

Vacaciones

Additional emissions

Dia de la Semana

Emissions differences




Ejemplo de la ecuacion de regresion

Ecuacion de regresion de ozono de Columbus, Ohio

8hr O, = exp(2.421 + 0.024*T, _ +0.003*T_ .- 0.006*WS,, ¢ +

max range

0.007*00Z, o< - 0.004*RH, o, - 0.002*00Z,/cc00)

Variable Descripcion
T ax Temperatura maxima en °F
Trange Intervalo de temperatura durante el dia
WS, 06 Velocidad media del viento de 1 p.m. a 6 p.m. en
nudos
00Z,,955 Componente V del viento a 925-mb a las 00Z
RHs00 Humedad relatica en superficie a las 00Z

OOZWSSOO

Velocidad del viento a 500 mb a las 00Z




Ecuaciones de Regresion
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Ecuaciones de Regresidn

* En un caso de ejemplo, la mayor parte de la varianza
del O; es explicada por T, (60%), los predictores

max
adicionales anadiran ~ 15%

* En general, 75% de la varianza observada en el O; es
explicada por el modelo de prevision.

 Nuestra tarea como pronosticadores es completar el
25% adicional con otras herramientas.
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Desarrollo de Ecuaciones de Regresidon

e Determinar los procesos importantes que influyen en las
concentraciones de contaminantes

e Seleccione las variables que representan los procesos importan-
tes que influyen en las concentraciones de contaminantes

e Crear un conjunto de datos multi-anual de las variables
seleccionadas

— Elegir los ultimos anos que son representativos del perfil
actual de emisiones

— Reserve un subconjunto de datos para una evaluacion
independiente, pero garantice que representan todas las

condiciones.
— Asegure que las variables son pronosticadas

e Utilice el software estadistico para calcular los coeficientes y las
constantes de regresion de la ecuacion

e Realizar una evaluacion independiente del modelo de regresion



Desarrollo de Ecuaciones de Regresidon

Emplear el log natural de la concentracion de contaminantes
como predictor puede mejorar el desempeno

No “sobre ajuste” el modelo mediante muchas variables.
— Un “sobre ajuste” podra disminuir la exactitud del prondstico
— Un numero razonable de variables es de 5a 10

Variables Unicas deben de usarse ara evitar redundancia o co-
linearidad.

La estratificacion de los datos puede mejorar el desempeno de
la regresion

— Estaciones
— Dia laboral vs. fin de semana



Variables Predictoras

La variables predictoras puede ser variables observadas
(e.g., Conc. de PM, . de ayer) y pronosticadas
(e.g., Temperatura maxima de manana).

Asegurese que las variables predictoras son facilmente
obtenibles de fuentes confiables o pueden
pronosticasrse facilmente.

Las variables de la predictoras deben capturar los
fendmenos importantes que afectan a las
concentraciones de contaminantes en la region

Considere la posibilidad de incertidumbre en las
mediciones, especialmente en las PM.



Seleccion de Variables Predictoras

e Comience con el mayor numero de variables predictoras
50 a 100

e Use técnicas estaditicas para identificar las variables
mas importantes:

— Utilizar el analisis de cluster para dividir los datos en
subconjuntos similares y diferentes; use variables Unicas (i.e.,
diferentes) para evitar redundancia.

— Utilizar el analisis de correlacion para evaluar la relacion entre
el predictando (es decir, los niveles de contaminantes) y las
diversas variables predictor

— Use regresion paso a paso en un software estadistico (como
SAS, Statgraphics, Systat, STATA) para seleccionar las variables
mas importantes y generar la mejor ecuacion de regresion

— La Seleccion humana es otra manera de seleccionar las
variables de prediccion mas importante



Creacion de base de datos de variables predictoras

e Determinar los datos a usar:
— ¢Qué tipo de datos y variables son necesarios?
— ¢Qué sitios de monitoreo son representativos?

— ¢Qué tipo de redes de monitoreo de calidad del aire a
usar?(P.e. monitoreo continuo, pasivo)

— ¢Queé tipo de datos meteoroldgicos estan
disponibles?(superficie, en altura, satélire, etc)

— ¢Cuantos anos de datos estan disponibles?



Adquisicion de datos historicos

— Datos de monitoreo horario

— Meétricas maximas diarias de contaminantes, como
promedio de 24 horas PM, . o PM,,

— Datos meteoroldgicos horarios

— Orientacion con el modelo meteoroldgico y de
calidad del aire

— Diagramas de superficie y en altura del tiempo
— Trayectorias de HYSPLIT



Control de calidad de la base de datos de las

variables predictoras

— Comprobacion de valores atipicos

e Observar los valores maximo y minimo para cada campo ;édon
razonables?

e Compruebe la rapidez de cambio entre los registros de cada extremo

— Marcas de tiempo
e ¢Todos los datos coinciden correctamente con el tiempo?

» Graficos de series de tiempo pueden ayudar a identificar los
problemas de desplazamiento de UTC a LT

— Falta de datos

e ¢Se utiliza el mismo identificador para cada campo? l.e., —999

— Unidades

e ¢(Las unidades son consistentes entre las diferentes bases de datos?
p.e., m/s o knots para intensidad de viento
— Codigos de Validacion
e ¢Son los cédigos de validacion consistentes entre las bases de datos?

» ¢Los codigos de validacion coinciden con los valores de datos? P.e.,
éSon los datos faltantes marcados como -9997




Regresiones estadisticas: fortalezas

Una técnica bien documentada que se utiliza
ampliamente en varias disciplinas

El software estadistico esta disponible ampliamente

Técnica de pronostico que reduce los posibles prejuicios
derivados de la subjetividad humana

Puede sopesar adecuadamente las relaciones entre
variables que son dificiles de cuantificar subjetivamente

Se puede utilizar en combinacion con otros métodos de
pronostico, o puede usarse como el método principal



Regresiones estadisticas: limitaciones

Las ecuaciones de regresion requiere de una cierta
experiencia y esfuerzo para desarrollarlas

Las ec. De regresion tienden a predecir mejor la media
qgue los extremos (p.e., las concentraciones mayores del
contaminante) de la distribucion:

— Subestima las concentraciones altas

— Sobre estima las concentraciones bajas

Las ecuaciones de regresion requieren actualizaciones
periodicas de fuentes de emision y los cambios de uso de
suelo

Las ecuaciones de regresion requieren de 3 a 5 anos de
datos medidos en la region, que incluyan los eventos de
contaminacion de aire.



Clasificacidon y Arbol de Regresion (CART)

 CART es un procedimiento estadistico disefiado para
clasificar los datos en grupos diferentes.

 CART permite al pronosticador desarrollar un arbol de
decision para predecir las conc. De contaminantes basado
en las variables de prondstico (normalmente
meteorolodgicas) que se correlacionan bien con el

contaminante TENP

SOLAR_RA FTOTO3MA

FTOTOIMA [FTOTOIMA ||SOLAR_RA

Un ejemplo de CART TTTT]

PTOTO3MA

para la prediccion de
|

0zono maxima en el » l’
area metropolitana : ‘:3-’“‘“';
de Atenas i
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Prondsticos con CART

Aplicando CART se inicia con la primera division y se
determina en cual de los dos grupos pertenece el dato,
basado en el valor de corte de esa variable.

Continuar con CART de esa manera hasta que se llegue
al nodo final

La concentracion media mostrada al final del nodo es la
concentracion pronosticada.

Las diferencias ligeras en los valores de las variables
predictoras pueden producir cambios significativos en
los niveles de contaminantes pronosticados cuando sue
valor es cercano al del umbral



Ejemplo CART para Ozono

Ozone
(Bajo—Alto)

Temp Alta Temp Baja

Moderado a
alto

Moderado a Bajo

WS - calm WS - strong

WS -light WS - calm

Bajo

Moderado Moderado

19



Eiemplo PM,, CART para Santiago, Chile

Node 1 ke
Gj  |T850<=10500 No éEs la temperatura pronosticada s a
STD= 50.165
Avg= 134.408 850 mb <£10.5°C?
N=331
Node 2 Node 3
DELTAP <=19.500 FAVGRH <= 13.500
STD= 40311 STD= 45.620 Nodo x
Avg= 105.573 Avg= 156.340
N =143 N =188 . . .
Variable y criterio
Terminal Terminal Terminal Node 4 STD = Desviacidén estandar
Node 1 Node 2 Node 3 MIO = (1,2) Avg = Promedio PM,, (ug/m3)
STD= 32881 | [STD= 38.331 STD= 20.017 STD= 42520 N = nimero de casos en el nodo
Avg= 88.077 | |[Avg= 126.569 | |Avg= 38.250 Avg = 158.908
N=78 N =65 N=4 N=184
Terminal Node 5
Node 4 FAVGTMP <= 17.500
STD= 41.320 STD= 37.979
Avg = 139.560 Avg= 172.220
H . N=75 N =109
Variables: : 1
T850 - 12Z 850 MB temp e o

Node 5 Node 6

DELTAP — La diferencia de presién entre la base y el topep= 36.222] |[sD= 27.961
. ., Avg= 183.80Q | [Avg= 146.676
de la inversidn N=7s \|| N=34
MI0 — Potencial climatico sindptico (escala de 1-bajo a

5_a ItO) Cassmassi, 1999
FAVGTMP — temperatura 24-hour prom en La Paz

FAVGRH — RH promedio 24-hour en La Paz

20



Desarrollo de CART

Determine los procesos importantes que influyen en |la
contaminacion

Seleccione las variables que representa adecuadamente los
procesos importantes.

Cree un conjunto de datos multi-anual de las variables
seleccionadas

— Selecciones los anos recientes que son representativos
del perfil actual de emision.

— Reserve un subconjunto de datos para una evaluacion
independiente, asegurando que representan todas las
condiciones.

— Asegurese de que las variables son pronosticadas
Emplee un software estadistico para crear el arbol de
decision
Evalue el arbol de decision empleando el conjunto de datos
independiente




CART - fortalezas

Es un método de clasificacion

CART no requiere de seleccionar variables de
antemano

CART puede manejar facilmente valores atipicos
CART es flexible y se puede ajustar en el tiempo.

CART no considera ninguna hipotesis y es
computacionalmente rapido.



CART: limitaciones

Requiere de experiencia y esfuerzo en el desarrollo

Pequefhos cambios en las variables predichas puede
inducir grandes cambios en las concentraciones
pronosticadas

CART no puede predecir las concentraciones de
contaminantes durante periodos donde se tiene
patrones de emision inusuales debido a dias feriados u
otros eventos

Los criterios y enfoques estadisticos en CART requieren
de actualizaciones debido a las emisiones y cambios de
uso de suelo.
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