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RESUMEN

Este estudio tiene como propoésito la propuesta de una herramienta inteligente capaz de
determinar la ubicacién 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 planeacion urbana. Se analiz6 la diferencia térmica entre temperaturas
urbanas con suburbanas de cinco estaciones fijas de calidad del aire durante el periodo 2002-
2007 con datos proporcionados por la Administracion de Calidad del Aire (EPA, por sus siglas
en inglés). Aplicando redes neuronales artificiales se estimo la intensidad diaria de la IUC y con
la técnica maquina de soporte vectorial fue determinada la ubicacion geografica. En el periodo
se presentaron 2,071 dias con isla urbana de calor, es decir, durante el transcurso de 7 afios la
ciudad ha sido méas caliente que sus alrededores por 5 afios y 8 meses Con el modelo
propuesto se demostrdé que las herramientas de inteligencia artificial son adecuadas al tener
una exactitud en la ubicacion del fenébmeno del 96% con una variabilidad en la intensidad de
.001°C lo cual es inadvertido por los aparatos de aclimatacion.

INTRODUCCION

El clima alrededor del mundo esta cambiando, los modelos de circulacién general (MCG)
proyectan un aumento en la temperatura global del aire, las ciudades se enfrentan al reto de
aumento de la carga térmica debido al efecto combinado del calentamiento global e Isla Urbana
de Calor (IUC) que se define como la diferencia térmica entre el area urbana y sus alrededores.
Los cambios en la frecuencia y magnitud de temperaturas extremas durante el dia o la noche
provocara incremento en el consumo de energia eléctrica a razén de 1.5 y 2% por cada grado
gue se intensifique la IUC (Correa, 2003), molestias en el confort térmico e incluso un aumento
en la mortalidad (Souch y Grimmond 2004). ElI fendbmeno ha sido investigado en diversas
ciudades del mundo como es el caso de Seul, Korea que tiene una intensidad promedio en
invierno de 4.33°C (Kim, 2005); La estimacién encontrada en la ciudad de Beer Sheba, Israel
varia entre 10.88°C durante el dia y 13.18°C durante la noche (Zaaroni y Ziv, 2010); Asimismo
en Hong Kong, China se ha encontrado una diferencia térmica de hasta 12°C (Fung, 2009); Por
otra parte en Ciudad Juarez, México el fendmeno se presenta con un valor maximo diurno de
6°C (Contreras, 2008); En el caso de la ciudad de Mexicali, México en la temporada de invierno
el fenomeno fue de 5.7°C (Garcia, 2009).

Debido a la compleja dindmica atmosférica la comprension de la IUC sigue siendo limitada. El
interés cientifico en torno a la modelacién del fendmeno ha impulsado la aplicacién de técnicas
no lineales como la inteligencia artificial. En un estudio realizado en Beijing, China, se demostro
que la técnica de regresibn de maquina de soporte vectorial (SVM) con datos puntuales
obtenidos de una imagen MODIS, supera a la regresion lineal multiple y la red neuronal artificial
para modelar la intensidad méaxima 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, parametros climaticos y meteoroldgicos (Ji, 2011); Por otro lado en Atenas, Grecia,
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fue construido un modelo con un enfoque de redes neuronales durante el periodo 1997-1998,
gue incluye la circulacion atmosférica, temperatura ambiente medida en 22 estaciones
meteoroldgicas urbanas, temperatura del aire ambiente de una estacién de referencia, valores
méaximos diarios del total de radiacion solar, y velocidad del viento. La salida del modelo fue el
diferencial térmico para cada estacion sin indicar la IUC méximo, la variabilidad del error minimo
cuadrado tuvo un rango de 0.18-0.48C (Mihalakakou, 2002). En Mexicali, México se encontro
una IUC de 5.31°C para el dia 4 de febrero en la zona sureste de la ciudad, mediante el
desarrollo de una herramienta dindmica capaz de integrar resultados espaciales por medio de
un algoritmo genético, a demas de estimar la hora e intensidad, los resultados fueron similares
a los encontrados con las técnicas de interpolacién realizados con un sistema de informacion
geografica y analisis estadistico exploratorio (Casillas et al, 2009).

Bajo este contexto este estudio aborda la problematica basado en un modelo inteligente que
combina SVM y redes neuronales que simulan el comportamiento real de la IUC, el cual podra
ser aplicado en diversas ciudades. Los objetivos que dirigen este trabajo son la prediccién en
magnitud, proyecciones de la evolucién y comportamiento de la IUC en Mexicali, siendo la
principal aportacion la capacidad de predecir la ubicacion geogréfica del fendmeno. Con lo
anterior es posible aplicar medidas preventivas en el lugar indicado durante el verano como
posicionamiento de albergues, aumento en la reparticion de sueros para evitar muertes por
golpe de calor, planificacion urbana, incremento de areas verdes, entre otras medidas
preventivas y correctivas.

El resto de este articulo se organiza de la siguiente manera: En la segunda seccion se describe
el area de estudio, introduce el concepto de SVM, Red neuronal que es el fundamento teérico
de nuestro enfoque, metodologia del modelo desarrollado asi como los materiales utilizados
como entrada y salida del mismo. Los resultados estimados por la simulacion y la comparacion
entre la intensidad real, se describe en la seccién de resultados. Este articulo finaliza con las
conclusiones del estudio e investigaciones necesarias a realizar para avanzar en el
conocimiento de la climatologia urbana.

MATERIALES Y METODOS

La ciudad se localiza en la parte mas alejada del noroeste mexicano, esta en el limite
internacional entre México y Estados Unidos, en una latitud norte de 32.33°, longitud oeste de
115.28° con una altitud de 4m sobre el nivel medio del mar (figura 1). Se caracteriza por tener
un clima extremosos y arido, la temperatura media anual es de 22.2°C pero la variacion térmica
oscila entre 0 °C en invierno a 50 °C, con respecto a la precipitacion recibe solamente 77.2 mm
al afio (Garcia, 2010). Desde 1950 la ciudad experiment6 un creciente desarrollo como
consecuencia la inmigracion desde otros estados de la republica y el mundo ha sido de manera
continua, actualmente cuenta con una poblacién de 950,000 habitantes (INEGI 2010). En el afio
1993, la ciudad cubria una extension aproximada de 91.43 Km2 y para el 2003 se expandi6 a
116.64 Km2 (Casillas y Garcia, 2009). Esta aceleracion en el proceso de urbanizacién impone
fuertes presiones los servicios publicos, infraestructura productiva, asi que la importancia del
estudio de la IUC es esencial en Mexicali porque agravara el problema de salud humana, el
confort y la contaminaciobn atmosférica, entre otras razones esenciales expuestas con
antelacion.
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Figura 1. Localizacion del dera de estudio y estaciones meteoroldgicas, Mexicali, México y
Calexico USA, (km= kildmetros) elaboracion propia.

La elaboracién de este estudio tom6 en consideracion lecturas de temperatura ambiente horaria
de cinco estaciones climaticas que pertenecen a las estaciones de calidad del aire, tanto de
Mexicali, B.C., como de Calexico, CA., durante el periodo 2002-2007, las cuales tienen usos de
suelo contrastantes a su alrededor (tabla 1).

No. | UBICACION CARACTERISTICAS DE LA | Tipo
ESTACION
1 COBACH. Se localiza en la parte occidental | Uso de suelo habitacional, | Urbano

de la ciudad dentro del Colegio de Bachilleres | educativoy vegetacion.
(Latitud 32.6336, Longitud -115.504)
2 UABC. Se localiza en el Instituto de Ingenieria | Uso habitacional, lotes baldios e | Urbano
de la Universidad Autonoma de Baja | industrial.
California (Latitud 32.6291, Longitud
-115.447)

3 ITM. Se localiza en las instalaciones del | Uso de suelo habitacional y | Urbano
Instituto Tecnolégico de Mexicali, hacia el | escolar, carece de areas verdes.
oriente de la ciudad (Latitud 32.615, Longitud -

115.392).

4 ETHEL (Latitud 32.674, Longitud -15.515), | Uso de suelo dedicado a la | Rural
CA. agricultura.

5 EAST (Latitud 32.6778, Longitud -115.39), | Uso es compartido entre agricola y | Rural
CA. urbano.

Tabla 1. Estaciones caracteristicas de estaciones climaticas en estudio.



Modelo ubicacién geografica de la Isla Urbana de Calor (UGIUC)
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Figura 2. Diagrama metodoldgico de los modelos UGIUC y IIUC.

El sistema fue dividido en dos partes (figura 2), la primera denominada Ubicacién geogréfica de
la isla urbana de calor (UGIUC) cuyo proceso principal es simular por medio de un clasificador
la existencia o no existencia de una IUC y sefalar la estacidon climatica donde se dio el
fendmeno aplicando una herramienta de inteligencia artificial llamada maquina de soporte
vectorial (MSV), la cual se basa en la teoria de aprendizaje estadistico, realiza la clasificacién
mediante la construccion de un hiperplano N-dimensiones (Wen 2011) y separa los datos en
categorias con alta dimensionalidad a través de una funcibn de mapeo no lineal y la
construccién de un hiperplano 6ptimo en un nuevo espacio (Radhika, 2009)

La segunda parte del modelo se llama intensidad de la isla urbana de calor (IIUC) la cual estima
la diferencia térmica entre el area urbana y la rural. En esta etapa se utiliz6 una red neuronal
artificial multicapa que son algoritmos de optimizaciéon (shyan, 2003), su topologia se divide en
tres partes las entradas, capas ocultas y salida (Schmidt, 2008)



Modelo UGIUC

¢ Entrada y salida de datos

Se establecieron como variables de entradas al modelo la temperatura minima diaria de las
cinco estaciones en estudio y como variable de salida el numero de clase correspondiente a la
estacion geografica urbana con mayor diferencial térmico comparado con las estaciones rurales
(tabla 2).

Clase | Ubicacion de la
IUC
Sin IUC

COBACH
UABC

ITM
Tabla 2. Clases de entrada al sistema.
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e Entrenamiento UGIUC

En primera instancia se ordené la base de datos de manera aleatoria, posteriormente fue
dividida en tres partes, el 80% de la informacién contenida se utilizé para entrenar el clasificador
SVM con un kernel polinomial de tercer orden. Se probé el mapeo estimado con el 10% de los
datos y el 10% restante sirvid para validar el mapeo generado en la etapa de prueba. La
exactitud estuvo determinada en porcentaje a través de una matriz de confusion que compara la
salida arrojada con la deseada. Adicionalmente para completar el analisis de precision fueron
estimados el coeficiente cuadratico de correlacion (R2) y el error cuadratico medio (RMSE).

Modelo IIUC
e Entrada de datos
Se establecieron se como variables de entrada:

1. Temperatura maxima diaria de la estacion urbana, Este pardmetro es considerado como
representativo de la estacion urbana, ya que es el resultado de varios los procesos
fisicos que se producen en el entorno urbano.

2. Temperatura del aire observada en la estacion urbana a la hora de mayor intensidad de
la IUC. Representa el calor sensible de la ciudad acumulado provocado por los
elementos impermeables.

3. Temperatura de la estacion rural cuando existe la mayor IUC. Esta variable fue agregada
para representar la estacion control, es decir la temperatura del aire en un ambiente
nativos, sin urbe.

e Entrenamiento

El modelo para pronosticar la intensidad del fendmeno de cada estacion urbana se realizo con
1080 datos diarios en el periodo del 2002-2007, la informacion fue dividida en tres partes, el
60% inicial se destin6 al entrenamiento de la red, el 20% fue utilizado en la etapa de pruebas y
con el 20% restante se valido el aprendizaje. Se establecié un total de 100 capas internas y 500
épocas con el tipo de aprendizaje Levenberg Marquard.



¢ Salida de datos
Como Unica variable de salida se tiene la intensidad del fenédmeno (Ecuacién 1), que representa
la diferencia térmica entre la estacién de control y de estudio.

IUC=ATU-ATR Ecuacion 1

Donde IUC es la intensidad en °C, de la IUC, ATU es la temperatura maxima maximorum
urbanay ATR es la temperatura minima minimorum rural.

RESULTADOS

La SVM construida para el sistema tiene una exactitud del 96% con una R2 igual a .99, es decir,
el clasificador cuenta con una excelente generalizacion del modelo y explica casi en su totalidad
la problemética ambiental en estudio. La repeticidon de no existencia o existencia de la IUC asi
como su ubicacién geogréfica en el periodo de validacién se aprecia en la matriz de confusién
(tabla 3). Es posible observar que la estacion de monitoreo que mas ocurrencias tiene de |IUC
mayores a 1°C es ITM (clase 3). Por el contrario la clase con un error mayor en su clasificacion
es la 0, es decir, de un total de 60 dias que no existi6 IUC en Mexicali el sistema predice 62
dias acertando solo a 57.

Clase Clase estimada
Deseada 0 1 2 3 Total
0 57 2 0 1 60
1 1 146 0 0 147
2 1 0 46 1 48
3 3 7 1 218 227
Total 62 155 47 216 482

Tabla 3. Matriz de confusién de la clasificacion SVM

Los resultados de las tres redes neuronales entrenadas para predecir la IUC de las estaciones
urbanas en el afilo 2007, correspondiente al periodo de prueba (figura 4), arrojaron una
exactitud del 99% con un MSE de .037 equivalente a una variabilidad que tiende a cero
(.001°C). El analisis recabado en esta etapa del modelo son semejantes a los encontrados en
un estudio realizado por Mihalakakou en Atenas Grecia, donde el error minimo cuadrado se
acerca a cero con rango de 0.18-0.48°C en un episodio anual.
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Figura 4. Salida del modelo IIUC de las estaciones urbanas afio 2007.

Tomando un mes del afio de prueba al azar, la figura 5 muestra un grafico comparativo entre la
IUC estimada y real de Diciembre a fin de visualizar el comportamiento y la magnitud del
fendmeno. Se aprecia claramente dias donde el fendmeno no tuvo ocurrencia, en los casos en
que se presentd, el patron de prediccidon en las tres estaciones urbanas es casi exacta, esto
podria estar relacionado a la gran cantidad de datos disponibles en la etapa de entrenamiento.
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CONCLUSIONES

Al paso del tiempo la ciudad sufre transformaciones drasticas que con llevan problematicas
sociales, econémicas y climaticas entre otras, es importante identificar con tiempo la ubicacién
de fenébmenos meteorolégicos como lo es la IUC, con su prediccidon geogréfica e intensidad es
posible alertar a las personas o establecimientos del incremento de temperaturas en un area
determinada a fin de tomas decisiones en el lugar indicado durante el verano como
posicionamiento de albergues, aumento en la reparticion de sueros para evitar muertes por
golpe de calor, planificacion urbana, incremento de areas verdes, entre otras medidas
preventivas y correctivas.

Es concluyente que mediante la metodologia empleada en la construccion del modelo
inteligente se demuestra que las herramientas de inteligencia artificial resultan ser adecuadas
para problemas complejos, como la IUC, al tener una exactitud en la clasificacion en la
ubicacién geogréfica del 96% y un R2 de 0.99; asimismo en la etapa de prediccion de la
intensidad del fenédmeno se tiene un error que tiende a cero con tan solo .001°C de variabilidad
entre el diferencial térmico real y el estimado.

Aunque esta herramienta inteligente tiene una capacidad de generalizacién excelente, es
necesario en lo futuro, hacer modificaciones en el modelo para incluir otros parametros
meteorologicos que han demostrado con técnicas estadisticas una alta correlacién con la IUC



como la presion atmosférica, velocidad y direccion del viento, radiacion solar, entre otros afin de
de avanzar en el campo de climatologia urbana.
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