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Resumen

En nuestras vidas, la salud y el bienestar son esenciales y estan estrechamente vinculados
a nuestro hogar. Aqui, la calidad del aire es crucial, ya que pasamos la mayor parte de nuestro
tiempo en interiores. Este TFG tiene como objetivo examinar la calidad del aire interior en casas
de Austria, Polonia y Espafia, empleando métodos estadisticos para analizar varios factores
ambientales y sus relaciones.

Para esto, se realiza un estudio de algunos parametros, tanto en las relaciones entre si
como su comportamiento a elementos como la calefaccion, fumar en la casa y la estacion del
afio. También se utilizan técnicas como el Andlisis de Componentes Principales (ACP), redes
bayesianas y pruebas no paramétricas para identificar patrones y relaciones entre grupos de
variables. El objetivo es obtener una vision mas clara de la calidad del aire interior al ofrecer un
punto de vista estadistico con implicaciones importantes para la salud ambiental.

Palabras clave
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Abstract

In our lives, health and well-being are essential and closely linked to our homes. Here,
air quality is crucial, as we spend most of our time indoors. This project aims to examine indoor
air quality in homes in Austria, Poland, and Spain, using statistical methods to analyse various
environmental factors and their relationships.

To achieve this, a study is conducted on several parameters, both in terms of their
interrelationships and their behaviour in relation to elements such as heating, smoking indoors,
and the time of year. Techniques such as Principal Component Analysis (PCA), bayesian
networks and non-parametric tests are also used to identify patterns and relationships between
groups of variables. The goal is to gain a clearer understanding of indoor air quality by
providing a statistical perspective with important implications for environmental health.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto del problema

Este estudio estd emparejado con el proyecto K-HEALTHinAIR [1]. Es una iniciativa
europea coordinada por el centro tecnolégico CARTIF [2] y financiado por el programa
Horizonte Europa, cuyo objetivo es estudiar la calidad del aire en interiores y su impacto a la
salud. Se analizan varios entornos y fuentes de contaminacién para proponer soluciones que
mejoren esta calidad del aire. El &mbito doméstico es el escogido para el analisis.

Gran parte de la poblaciéon mundial permanece en interiores entre un 80% y 90% de su
vida demostrando la importancia del aire que respiramos. A pesar de ello, se suele descuidar el
entorno y permitir acumulacién de contaminantes disminuyendo el rendimiento cognitivo y la
salud fisica de las personas [3].

3.2 millones de personas al afio fallecen debido a la contaminacion provocada mediante
la calefaccion o al cocinar con combustibles solidos y queroseno segiin la Organizacion Mundial
de la Salud [4], estos, penetran en el sistema respiratorio y debilitan tanto el sistema
inmunologico como la capacidad de oxigenar la sangre.

Se trataran varias muestras de datos para comprobar la interaccion de contaminantes y
agentes meteorologicos, entre si para los tres paises miembros del estudio (Austria, Espafia y
Polonia), frente a tipos de calefaccion para Austria y Polonia y frente a hogares con presencia de
fumadores en Austria y Espafia.

1.2. Objetivos

Los objetivos clave de este trabajo se centran en los pardmetros existentes en el aire:

e Identificar como se relacionan las variables asociadas a la calidad del aire usando la
estadistica descriptiva en forma de graficos y correlaciones.

e Reducir dimensionalidad y encontrar patrones ocultos mediante el uso del Andlisis de
Correlaciones Principales.

e Analizar las relaciones de factores influyentes en la calidad del aire mediante redes
bayesianas.

e Evaluar el impacto de los factores externos, analizar como el tipo de calefaccion, el
habito de fumar y la estacion del afio afectan en el comportamiento de estos agentes a
través de estudiar sus diferencias usando pruebas de Kruskal-Wallis y pruebas de Dunn.



1.3. Entorno de Trabajo
En la elaboracion del codigo para el andlisis y su posterior ejecucion se ha utilizado:

R: Version 4.4.1 (2024-06-14 ucrt). Es un lenguaje de programacion y entorno software
disefiado para el analisis estadistico, tratamiento de datos y elaboracion de graficos. Al ser de
codigo abierto permite a gente externa la elaboracion de paquetes generando gran variedad de
funciones y también es fuerte en el manejo de grandes volumenes de datos, lo que incentiva su
uso académico y profesional [5].

RStudio: Version 2024.04.2+764. Es un IDE, entorno de desarrollo integrado, para R. Ofrece
una interfaz grafica que facilita la escritura de cddigo, visualizacion de datos y seguimiento de
las ejecuciones, y aunque R se pueda usar de forma independiente, RStudio mejora la
experiencia mediante scripts, consola, entorno de variables y espacio para graficos [6].

1.4. Estructura

EL TFG esta ordenado en varias secciones para facilitar la comprension:

Capitulo 1. Introduccion: Se presenta el trabajo contextualizando e informando sobre el
problema a analizar, para poder asentar unas bases de conocimiento y discutir el objetivo.
También se muestra el entorno de trabajo usado y la estructura de la memoria.

Capitulo 2. Metodologia: En esta seccion se muestran las diferentes técnicas utilizadas, junto
con una descripcion tedrica de cada una. Estas son: andlisis descriptivo, pruebas de normalidad,
analisis de componentes principales, redes bayesianas y prueba de Kruskal-Wallis con analisis
post-hoc.

Capitulo 3. Datos: Los datos son clasificados y descritos, explicando los distintos grupos
utilizados, de donde provienen, las variables que contienen, una pequefia descripcion de estas y
la importacion y preprocesado de los datos.

Capitulo 4. Analisis de los datos y resultados: Se interpretan en profundidad los resultados de
las diferentes técnicas mencionadas tras aplicarlas a los datos. Por cada pais y comparando entre

ellos.

Capitulo 5. Conclusiones: Los objetivos del estudio son comentados frente a los resultados y
las posibles utilidades de dicho estudio.

Capitulo 6. Bibliografia: Las referencias realizadas a lo largo del TFG segtn las normas APA.

Anexo: El codigo del tratamiento y analisis de los datos



Capitulo 2

Metodologia

El objetivo de los distintos métodos aplicados es el de facilitar la comprension del
comportamiento, los patrones y las relaciones de las variables a estudiar. La fundamentacién
tedrica abordaré tanto los métodos como las inferencias asociadas a cada uno para justificar la
eleccion y su contribucion a los objetivos del trabajo.

2.1. Estadistica descriptiva

Es importante comprobar las correlaciones entre variables, ya que permite detectar si dos
variables estan relacionadas y en qué medida. Cuando una variable aumenta y la segunda
también tiende a aumentar, se habla de correlacion positiva; si en cambio tiene a descender, se
considera correlacion negativa. Si no existe relacion aparente es correlacion nula. Analizar estas
correlaciones también ayuda a tener una vision mas clara de patrones y tendencias presentes en
los datos. Para la visualizacion se utiliza la libreria “corrplot” [10].

La correlacion de Pearson [11], de las mas utilizadas, estima la relacion principalmente
lineal entre dos variables en el intervalo [-1, 1]. Sin embargo, dado que la naturaleza de los datos
puede incluir relaciones no lineales, se usard la correlacion de Spearman [12]. Esta también
produce valores en intervalo [-1, 1] pero es mas adecuada para detectar relaciones mondtonas no
lineales al usar rangos para calcular rho (p), siendo los rangos las posiciones relativas que
ocupan los valores al ordenar el conjunto de datos, lo que la hace mas robusta en otros
escenarios y no necesitar de normalidad de los datos. El coeficiente se calcula:

6y d?
nn? —-1)
donde d; es la diferencia de rangos (R(xi)-R(yi)) y n es el nimero de pares de datos.

p=1

Se usaran técnicas descriptivas para asi obtener una vision general del comportamiento
de los datos. La media, la mediana o la asimetria son ejemplos de medidas que se usardn como
apoyo para los graficos de densidades, estos representan la distribucion de los valores de
variable continua, utilizando una curva suave que estima la densidad de la probabilidad. Se han
utilizado las librerias “ggplot2” [7], “patchwork™ [8] y “moments” [9] en R para estos anélisis.
Para las variables categoricas se usan graficos que resumen el nimero de observaciones por cada
interaccion entre ellas.



2.2. Pruebas de normalidad

Dado que algunas variables pueden presentar distribuciones asimétricas, se ha
considerado el uso de la transformacion Box-Cox con el objetivo de reducir dichas asimetrias y
asi aproximarse a una distribucion normal [13]. Se usa la libreria “car” [14] en R. Esta

transformacion genera una nueva variable dependiente del pardmetro lambda ():
A

,SIA#0
y(A) = A
log(A),siA#0

donde x > 0 y A parametro estimado mediante maxima log-verosimilitud.

Se usaran dos pruebas para detectar normalidad, la primera es el test de Shapiro-Wilk
[15], ampliamente reconocida por su potencia en detectar desviaciones. Se usard la libreria de R
“stats” [16]. Su estadistico se define:

2
n
W = (Zi=1 aix(i))
=
Xin (g —x)?
donde x(;)son los valores ordenados de mayor a menor y a;los coeficientes calculados a
partir de la media y la varianza segin una teorica distribucion normal.

La segunda prueba realizada es el test de Lilliefors [17]. Trata de una modificacion de la
prueba de Kolmogorov-Smirnov donde se supone que la media y la varianza de la poblacién no
son conocidas y se estiman a partir de la muestra. En R se usard la libreria “nortest” [18]. El
estadistico se basa en una diferencia y se define:

D = sup|F,(x) — ®p5(x)|
X

donde F,(x) es la distribucién empirica acumulada y ®;5(x) la distribucién normal
estimada.

Como complemento visual a estas dos pruebas, se imprimen los diagramas cuantil-
cuantil (Q-Q plots), los cuales representan los cuantiles tedricos de la distribucion normal en el
eje horizontal y los cuantiles observados en el vertical. Si los puntos se alinean sobre la
diagonal, se considera que los datos se asemejan a una distribucion normal.

2.3. Andlisis de Componentes Principales

También denominada ACP o PCA en inglés, es una técnica estadistica multivariante en
la que se busca estudiar relaciones entre variables e individuos, en la que no existe variable
respuesta, propuesto por primera vez por Pearson [19]. Se buscan combinaciones lineales de las
variables originales que maximicen la informacion del conjunto de datos creando nuevas
variables dando la posibilidad de disminuir la dimension del conjunto de datos [20].



Las nuevas variables son llamadas componentes principales y son ortogonales entre si.
La construccion es llevada a cabo tal que la primera componente captura la mayor proporcion de
varianza de los datos, y el resto son construidas siendo ortogonales a las anteriores y que
expliquen la mayor cantidad de variabilidad. Los autovalores provenientes de la matriz de
correlaciones tras escalar los datos estdn asociados a cada una de las componentes indicando la
cantidad de variabilidad explicada por cada una. Para llevar a cabo esta estrategia se utilizan las
funciones otorgadas por la libreria “stats” [16].

La eleccion de dimensionalidad final puede guiarse por varios criterios [20], los que se
tendran en cuenta son:

e Regla de Kaiser: Las componentes elegidas son las que su autovalor es mayor que 1, ya
que explican mas varianza que una variable original promedio.

e Varianza acumulada: Se selecciona el nimero minimo de componentes cuya suma de
varianzas supere un porcentaje umbral.

e Grafico de sedimentacion o “scree plot”: Se representa el valor de los autovalores en
orden descendente en un grafico y se busca un el punto de inflexion a partir del que las
ganancias son insignificantes.

2.4. Redes Bayesianas

Son modelos probabilisticos basados en grafos dirigidos aciclicos que representan
relaciones y dependencias entre variables, generalmente categoricas. Los nodos del grafo
representan las variables y los arcos las relaciones de dependencia. Dependiendo de la direccion
de los arcos de un nodo existen tres tipos: nodos en secuencia (X — Y — Z), nodos divergentes
(X <Y — Z) y nodos convergentes (X — Y «— Z) [21]. Se usara la libreria “bnlearn” de R
[22].

Se utilizan métodos de inferencia aproximada, en el estudio se usara el muestreo Monte
Carlo que permite estimar probabilidades por simulaciones que permite calcular probabilidades
sin resolver la red de forma exacta. Una vez definida la estructura, se ajustan los parametros,
calculando las probabilidades condicionales de las variables dado su conjunto de padres. Es
llamado el aprendizaje de pardmetros y el objetivo es estimar la distribucion conjunta:

P(Xy, Xy, ., X)) = HP(Xi | Pa(X;))

Siendo un conjunto de variables aleatorias X = {X1, X2, ..., Xn} donde Pa(Xj) es el
conjunto de variables padre de X;.

Las probabilidades condicionales se estiman principalmente usando dos métodos:
maxima verosimilitud (MLE) mediante las frecuencias relativas y la estimacion bayesiana que
incorpora conocimiento previo (a priori).



2.5. Kruskal-Wallis y analisis post-hoc

El test de Kruskal-Wallis es una prueba que permite comparar si existen diferencias
significativas entre grupos independientes de forma no paramétrica, lo que permite a la variable
ordinal no cumplir el requisito de normalidad [23]. Es un test basado en rangos lo que lo hace
robusto ante asimetrias y presencia de outliers. Las hipotesis correspondientes son:

e Ho: Misma distribucién entre grupos (no hay diferencias).
e Hi: Al menos un grupo es diferente de otro.

Dadas N observaciones divididas en k grupos con tamafios n; y rangos R;, el estadistico,
el cual sigue una distribucion chi-cuadrado con k-1 grados de libertad, se calcula:

k 2
= 12 (17 N+1>
_N(N+1)Z 1”" tTT
i=

donde R,es la media de los rangos del grupo i. Si se usan muchas observaciones, la
minima diferencia puede resultar significativa, por ello usaremos n?, una medida de cuédnta
proporcion de la variabilidad se debe a las diferencias entre grupos. La cantidad de efecto que se
considera significativa son los valores superiores a 0.14. Se calcula como:

_H-(k-1)
- N-1

2

Si el test de Kruskal-Wallis resulta significativo, se procede al analisis post-hoc para
comprobar que grupos difieren entre si. Para ello utilizaremos el test de Dunn de la libreria
“dunn.test” de R [24], que compara los pares de grupos posibles y calcula la diferencia entre las
medias de los rangos [25]. El estadistico sigue la distribucion normal Z ~ N(0,1) y se calcula
como:

En caso de contar con gran cantidad de observaciones, se usa el tamafio del efecto. Para
el test de Dunn es el r de efecto, el cual, se calcula a partir del estadistico para comprobar si la
diferencia estadisticamente significativa es también influyente en términos practicos. La
obtencion de la r de efecto es:



Capitulo 3

Datos

El estudio recoge cuatro conjuntos de datos base provenientes de tres paises, Austria,

Espana, Polonia; y la unién de todos los paises. La obtencion de todos los datos todavia no se
encuentra disponible al publico, pero lo estardn con una solicitud previa a través de la
plataforma ZENODO, dentro del perfil del proyecto K-HEALTHinAIR. Este TFG tiene el
correspondiente permiso de la utilizacion de los datos.

3.1. Caracteristicas de los datos

Las variables usadas han sido medidas mediante dos dispositivos de monitoreo de la

calidad del aire interior, los modelos inBiot (MICA) [26] y Kaiterra (Sensedge Mini) [27] ambos
disefiados para medir contaminantes y parametros ambientales en espacios interiores. Los
conjuntos de datos contienen las siguientes variables:

X time: Fecha y hora en las que se recogi6 cada observacion, en formato POSIXct de R.
season: Estacion del afio (en inglés) correspondiente a: invierno “Winter”, primavera
“Spring”, verano “Summer” y otofio “Autumn”.

sub_scenario: Tipo de vivienda. “HOMO1” es el caso espafiol, sin distincion entre casas.
Para Austria y Polonia “HOMO02” corresponde a un hogar con calefaccion de
combustibles solidos, “HOMO04” para combustibles de gas y “HOMO05” para calefaccion
eléctrica.

area: Identificador de cada hogar, corresponde con su sub scenario seguido de un
numero asociado, por ejemplo: “HOMO01005”, “HOMO1111” o “HOMO04010”.
Sensor_id: Identificador de cada sensor utilizado.

co2: Concentracion de dioxido de carbono (COz) expresada en partes por millon (ppm).
humidity: Humedad relativa del ambiente, medido en porcentaje.

pml, pm2.5, pm10: Concentracion de material particulado con didmetros aerodindmicos
menores o iguales a 1 pm, 2.5 pm y 10 um respectivamente, expresadas en microgramos
por metro cubico (pg/m?).

temperature: Temperatura ambiental en grados Celsius (°C).

tvocs: Compuestos Organicos Volatiles Totales, gases emitidos por ciertos solidos o
liquidos medidos en partes por billon (ppb).

formaldehyde: Concentracion de formaldehido (CH2O), gas incoloro medido en partes
por billon (ppb). Solo disponible para Espana.

AQI pm25, AQI co2 y AQI formaldehyde (esta Gltima unicamente considerada para el

caso espafiol), son variables que clasifican la calidad del aire de los tres compuestos en tres
niveles: “GOOD”, moderada “MODERATE” y mala “UNHEALTHY”.



La ultima variable, HOM_ smoking unicamente disponible para Austria y Espafia,
diferencia las observaciones de hogares con presencia de un fumador (“YES”) y sin fumador
(“NO”). Los valores se encuentran en dos archivos .xIsx independientes de las lecturas de los
sensores. Cada conjunto de datos de cada pais tiene sus caracteristicas propias, tanto en
estructura como en cobertura temporal. No todos los sensores empiezan a recopilar datos al
mismo tiempo, el intervalo de tiempo de muestreo también varia ya que no fueron instalados y
activados todos al mismo tiempo como podemos observar en la Figura 3.1.
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Figura 3.1: Histograma sobre la cantidad de muestras a lo largo del tiempo

Con el objetivo de comparar los conjuntos de los paises la Tabla 3.1 resume las
principales caracteristicas como el numero de observaciones y filas incompletas (en las que falta
algiin dato) junto a su proporcion sobre el total de datos, el nimero de hogares del estudio en
cada pais y el periodo cubierto. El tratamiento de valores missing consiste en eliminarlos o
descartarlos, debido a que representan menos del 1% del total y no habra perdida de informacion
sustancial.

N° N° Filas Fecha

Pais  Codigo Observaciones Incompletas Hogares Inicio Fecha Fin
2023-03-  2025-03-
Austria AT 4511169 22 (0.0005%) 29 10 09

12:02:44 23:58:43
21923 2023-10-  2025-03-

Espana ES 4412 582 (0.4968%) 100 13 09
) 08:19:57 23:59:54
2023-10-  2025-03-

Polonia PL 2230110 50 (0.0022%) 27 01 09
00:02:49 23:58:28

Tabla 3.1: Resumen de los conjuntos de datos
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3.2. Importar y preprocesar los datos

Los datos no provienen de un solo archivo, y tampoco tienen el formato correcto. El
formato original es .csv, y los datos de un mismo pais vienen separados por fechas. Se importan
a R todos los archivos con fread() desde la libreria “data.table” [28], que permite un manejo mas
rapido de grandes conjuntos de datos, se limpian variables y se unifican en un solo conjunto por
pais. El tratamiento de outliers es nulo debido a que estos corresponden a eventos importantes de
la vida diaria, por ejemplo, fumar. El cédigo de todo el apartado se encuentra en Anexo A.l.

3.2.1. Recodificacion de variables

La variable X time se transforma a formato POSIXct en zona horaria UTC para facilitar
el futuro manejo de los datos. Creamos la variable season, usando la fecha (X time) y la opcion
de la libreria “lubridate” [29], siguiendo los equinoccios y solsticios del hemisferio norte.

3.2.2. Identificacion de hogares fumadores

Los archivos “IAQ_summary.xlsx” y “HOMES Smokers.xIsx” contienen los codigos de
los hogares para clasificar dentro de la variable HOM_smoking si se fuma o no, esta toma el
valor “YES” y “NO” respectivamente. La libreria “readx]” [30] se ha utilizado para leer los
archivos en R.

3.2.3. Unificacion y promedio horario

Para futuros andlisis es interesante tener un conjunto de datos con todas las muestras
diferenciando a los paises creando la variable Country, para ello es util la libreria “dplyr” [31].
Los hogares generan mucha variabilidad como se puede comprobar en la Tabla 3.2, que enfrenta
las desviaciones tipicas de las variables del conjunto de datos original frente a las desviaciones
tipicas del conjunto de datos al promediar por hora. Como el comportamiento individual es muy
diverso, se realizaran algunos estudios en base al promedio horario por variable de cada pais.
Dado que algunas variables numéricas presentan asimetria pronunciada, en los futuros analisis
se evalua una transformacion Box-Cox junto al promedio horario correspondiente.

Austria Espaiia Polonia Total
Variables cl;(:‘ Promedio cl;(;; Promedio cl;(;; Promedio CI:;; Promedio
CO2 268.87 99.2 327.73 12355 375777 2255 31892  108.68
Humedad 10.2 7.78 7.72 6.05 8.95 5.64 9.18 5.81
PM; 32.83 11.65 72.58 15.58 192.98 48.7 100.04 15.24
PMa s 63.31 21.79 89 18.18 322.19 81.4 160.11 26.46
PMio 54.71 19.42 81.7 17.17 321.63 81.17 157.01 24.9
Temperatura  2.19 1.51 3.49 2.89 2.77 1.93 2.88 2
TVOCs 5198.71 1967.23 6951.93 3003.36 7462.07 2068.57 6425.52 1167.52
Formaldehido = NA NA 29.37 10.59 NA NA 29.37 10.59

Tabla 3.2: Desviaciones tipicas originales frente el promedio.

9



3.2.4. Clasificacion de la calidad del aire

Se calculan indicadores cualitativos de la calidad del aire (AQI: Air Quality Index),
permiten traducir concentraiones numéricas de contaminantes en categorias mas sencillas.
Dependiendo de los umbrales de la Tabla 3.3 para cada contaminante provienentes de un estudio
previo denominado GOAQs (Global Open Air Quality Standards) [32], se han clasificado CO.,
PM; s y formaldehido en tres niveles:

e “GOOD”: La concentracion del contaminante es baja y representa riesgo bajo. Es el
nivel ideal en el que mantener las concentraciones.

e “MODERATE”: Sefiala niveles de contaminacion, que aunque no son peligrosos, pueden
representar un riesgo para personas mas débiles

e “UNHEALTHY”: Representa calidad del aire deficiente, con concentraciones que, si
expuestos a largo plazo, pueden afectar a todo tipo de personas.

Para el formaldehido, debido al cambio de unidades (de ppb a pg/m?) se ha procedido a
dividir estos umbrales entre 1.228 y mantener asi la coherencia en las comparaciones.

Nivel CO: (ppm) PM:2.s (ng/m?) Formaldehido (ng/m?)

GOOD <= 800 <=8 <=50
MODERATE (800, 2000] (8, 36] (50, 120]
UNHEALTHY > 2000 >36 > 120

Tabla 3.3: Umbrales clasificadores del AQI.
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Capitulo 4

Analisis estadistico de 1a base de datos

4.1. Estadistica descriptiva

Para entender mejor las caracteristicas que rodean a las variables tanto numéricas como
categoricas, aplicamos las correlaciones, histogramas, resimenes numéricos y graficos de
barras. Se observaran los comportamientos de las variables y un primer analisis de las relaciones
entre ellas. Todo el cddigo se encuentra en el Anexo A.2.

Las correlaciones permiten una vista preliminar de las relaciones entre parametros,
dependiendo del valor del coeficiente de Spearman podremos interpretar patrones generales de
los datos y formular unas hipotesis iniciales. Ademads, el comportamiento entre paises es distinto
debido a diferentes habitos de ventilacion o el aire externo y puede verse reflejado en las
interacciones. Se usan los datos promediados por hora porque disminuyen el ruido provocado
por las casas y los patrones se veran mads reflejados. Debido al tamafio de los datos, la
significancia de correlacion entre variables es dada por el umbral de 0.33 en valor absoluto.

El didxido de carbono presenta una estructura similar en los tres paises, una correlacion
negativa con la temperatura de -0.55 en Austria, -0.48 en Polonia y -0.57 en Espafa. Por lo que
el aumento del CO: conlleva una disminucion de la temperatura. Aunque parezca contradictorio
porque al ventilar ambos compuestos disminuyen, en invierno no se ventila tanto y el CO» sube
con temperaturas bajas, y en verano se ventila mas, entra calor y baja el CO,. Este compuesto,
las particulas en suspension y los compuestos volatiles presentan unas correlaciones positivas
entre si demostrando que el aumento de uno de los contaminantes suele indicar que los demas
estan aumentando también resultando en una calidad del aire baja.

La temperatura y la humedad presentan un coeficiente de correlacion alto sobre todo en
Austria del 0.63 (Tabla 4.1). Sin embargo, su comportamiento es distinto para Polonia y Espafia
(Tablas 4.2 y 4.3), esta correlacion no es tan alta como el caso austriaco y la temperatura parece
mantener alguna relacion con el resto de contaminantes, no solo el CO», evento que no ocurre en
Austria. Esto podria indicar que la parte de la temperatura que se correlaciona con la humedad
no es la misma que la correlacionada con los contaminantes de forma negativa.

En cuestion con los volatiles, salvo para el caso del CO2 en los tres paises con un
coeficiente positivo, no parece generar mucha correlacion con la temperatura y la humedad
salvo el caso espafiol, cuyos coeficientes negativos nos indican que a mayor cantidad de
volatiles menor cantidad de temperatura’humedad. El formaldehido presenta una total
contradiccion frente a los compuestos volatiles ya que, aunque su coeficiente de correlacion no
es significativo (-0.18) las correlaciones con los demds paradmetros son contrarios. Lo que nos
conduce a que aun siendo volatil su comportamiento es totalmente distinto al resto.
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Por ultimo, destaca el caso de las correlaciones entre particulas. Al medir fracciones del
mismo contaminante, presentan coeficientes de 1 entre si, dando a indicar que su
comportamiento es idéntico. PM; 5 resulta el mas usado en estudios [33] por lo que se comparara

solo este compuesto y extrapolaremos para los demas en algunos analisis.

humidity
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pm25
tvocs
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. . temperature
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Tabla 4.1: Matriz de correlaciones entre
variables observadas en Austria.
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Tabla 4.2: Matriz de correlaciones entre
variables observadas en Polonia.
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Para comprobar distribuciones y conocer un poco mas de cada variable se generan
graficos de densidades por pais, por estaciones y su total, ademés de estadisticos basicos que nos
ayuden a entender las diferencias entre paises.

El dioxido de carbono presenta para todos los paises un pico en verano, dando a entender
que varia menos durante el verano, es decir, tiene muchos valores cercanos a la media. En
general, donde mas varia el CO; es en la primavera, siendo la curva menos alta que el resto de
estaciones. Espafia y Austria presentan colas ligeras, la Tabla 4.1 nos indica que la curtosis no se
aleja mucho de 3, y una asimetria moderada cercana a 0. Polonia, sin embargo, presenta una
distribucion mucho mas asimétrica (3.62) y con colas muy largas, como muestra su curtosis
(33.12). Para el total, al hacer la media de todas las mediciones, la mayor parte de las colas se
compensan con los valores de los otros paises y por ello presenta menor curtosis y asimetria. En
la Figura 4.1 también se comprueba que, en las estaciones de frio, el CO; es mayor que en las de
calor, verano y primavera presentan valores mas bajos que invierno y otofo.

Densidades de co2 en Austria Densidades de co2 en Polonia

2

Estacion 4 Estacion
g 1.0 I:l Autumn g s I:l Autumn
% I:l Spring g % Spring
S Summer S 2 Summer
0os . Total o . Total
. Winter 1 . Winter
0.0 0
400 600 800 1000 1200 1000 2000 3000 4000
co2 co2
Densidades de co2 en Espafia Densidades de co2 en el total
1.8 1.8
Estacién Estacién
E 10 I:l Autumn E 10 I:l Autumn
% I:I Spring g I:I Spring
S Summer 5 Summer
O s B Total Oos B Total
. Winter . Winter
0.0 0.0
400 600 800 1000 1200 1400 400 600 800 1000 1200
co2 co2
Figura 4.1: Distribuciones del COx.
1° 3°
Pais Minimo .. Mediana Media .. Maximo Asimetria Curtosis
Cuartil Cuartil
Austria 404.6 592.8 657.3 661.1 716 1286.6 0.789 4.99
Espafia 400 563.6 651.3 658.3 737.5 1365 0.596 3.66
Polonia 272.4 611.7 749.9 760.1 863.3 38324 3.624 33.12
TOTAL 404.6 587.2 676.9 675.1 750.6 1286.6 0.414 3.5

Tabla 4.4: Resumen del CO».
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La variacion estacional también se presenta en la humedad, siendo ahora el invierno la
estacion con valores mas bajos y verano con los valores mas altos. En la tabla vemos que,
aunque las distribuciones de los paises varian tanto, la media tiene valores similares y que la

diferencia de las costumbres, por ejemplo, de ventilacién, no genera tanta diferencia en valor
medio.

Todas las distribuciones tienden a ser simétricas, destacando un poco mas la asimetria
positiva. La humedad no presenta tantas colas dando a entender que es dificil encontrar valores
extremos de esta medida, y por ello la curtosis no es tan alta como el caso del CO». Austria y el
total, al presentar distribuciones mas aplanadas tienen una curtosis baja demostrando una mayor

dispersion, al contrario de Espafia y Polonia cuyos valores parecen no desviarse tanto de la
media.

Densidades de humidity en Austria Densidades de humidity en Polonia

0.6 Estacion 0.75 Estacion
- I:l Autumn - I:l Autumn
§04 D Spring §0 50 D Spring
% Summer % Summer
o 02 . Total o 096 . Total

. Winter . Winter
0.0 0.00
40 &0 60 30 40 &0 60 70
humidity humidity
Densidades de humidity en Espafia Densidades de humidity en el total

06 Estacion o Estacion
o I:l Autumn o I:l Autumn
_‘tgu 0.4 |:| Spring _‘tgu |:| Spring
g I:I Summer g 0 I:I Summer

02 . Total . Total

. Winter . Winter
0.0 0.0
40 50 60 70 40 50 60
humidity humidity
Figura 4.2: Distribuciones de la humedad.
10 30
Pais Minimo .. Mediana Media .. Maximo Asimetria Curtosis
Cuartil Cuartil

Austria 31.79 42.74 49.47 49.25 55.97 66.6 -0.008 1.91
Espafia 32.8 47.09 51.58 51.56 55.7 73.8 0.168 2.82
Polonia 31.79 45.71 49.07 49.3 52.62 70.92 0.142 3.16
TOTAL 32.25 46.35 50.61 50.75 55.18 65.76 -0.098 2.64

Tabla 4.5: Resumen de la humedad.

14



Las concentraciones de PM»s estan fuertemente sesgadas a la derecha. Los valores
generalmente son cercanos a la media, pero hay eventos puntuales de alta concentracion, por
ejemplo, al fumar. Esto ocurre sobre todo en Polonia donde en otofio hay generada una segunda
moda. En todos los paises el verano presenta la menor de las dispersiones, en Polonia, ademas
del verano la primavera destaca por este hecho.

Esta presencia de colas grandes se ve reflejada tanto en la asimetria, con valores lejanos
al 0, en Espana salvo verano las demds estaciones parecen relajarse y tener una densidad mas
simétrica y por ello el valor es el mas bajo de todos los paises. Debido a estas colas, la curtosis
se aleja mucho de la normal (3) y recoge valores muy altos cercanos al 10.

En este caso, como todas las distribuciones son parecidas, el total sufre también de
extremas asimetria y curtosis.

Densidades de pm25 en Austria Densidades de pm25 en Polonia

Estacion Estacion

I:l Autumn |:| Autumn
I:l Spring |:| Spring
Summer Summer
. Total . Total
0.5 . Winter 1 . Winter

i}
(%}

Densidad

Densidad

0.0 0 e
0 ] 100 160 200 0 100 200 300 400
pm25 pm25
Densidades de pm25 en Esparia Densidades de pm25 en el total
3 Estacion , Estacion
o I:l Autumn o |:| Autumn
_‘(gu 2 I:I Spring _‘(gu I:‘ Spring
S I:I Summer 5 I:‘ Summer
o 1 . Total o1 . Total
. Winter . Winter
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
pm235 pm25
Figura 4.3: Distribuciones de PM2 s.
1° 3°
Pais Minimo .. Mediana Media .. Maximo Asimetria Curtosis
Cuartil Cuartil

Austria 0 9.36 15.97 20.71 25.44 203.51 3.352 19.86
Espafia 0.5 9.78 19.15 22.89 31.66 207.13 1.692 9.21
Polonia 0 11.44 20.4 45.17 35.92 401.6 3.238 12.17
TOTAL 0 12.24 20.31 27.18 31.86 203.51 2.463 10.1

Tabla 4.6: Resumen de PM> s.
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La estacionalidad vuelve a reflejarse con la temperatura, picos en invierno y otofio,
donde la ventilacion es menor y por tanto la temperatura interior no varia tanto. También se

demuestra que el exterior es un factor influyente, es meses frios la temperatura interior es menor
que en los meses calurosos.

La curtosis es menos acentuada indicando eventos extremos poco probables, sin
embargo, la diferencia estacional genera un aumento de los valores en verano, siendo mas
relevantes las temperaturas bajas que las altas, provocando una asimetria positiva.

Densidades de temperature en Austria Densidades de temperature en Polonia

15

Estacién Estacion
g 10 I:l Autumn g 1.0 I:l Autumn
% |:| Spring g |:| Spring
S Summer S Summer
Oos . Total Oos . Total
. Winter . Winter
0.0 0.0
20 22 24 26 28 175 20.0 225 25.0 275
temperature temperature
Densidades de temperature en Esparia Densidades de temperature en el total
1.2
Estacion Estacion
g 08 I:l Aut.umn g 10 I:l Aut.umn
% I:I Spring g I:I Spring
S Summer 5 Summer
B4 B o 0os B Total
. Winter . Winter
0.0 0.0
18 21 24 27 30 21 24 27
temperature temperature
Figura 4.4: Distribuciones de la temperatura.
1° 3°
Pais Minimo .. Mediana Media .. Maximo Asimetria Curtosis
Cuartil Cuartil
Austria 19 21.66 22.2 22.65  23.08 27.82 1.183 3.84
Espafia 18.55 20.72 21.84 22.98 24.83 30.21 0.845 2.59
Polonia 18 21.39 22.01 22.7 24 28.89 0.815 2.99
TOTAL 19 21.32 21.97 22.74 23.64 28.46 1.125 3.41

Tabla 4.7: Resumen de la temperatura.
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Al igual que CO;2 y PM3s, los voldtiles presentan menor varianza en verano y por tanto
picos en las densidades. Las estaciones frias parecen generar valores mas altos de TVOCs

debido a que la campana en estos meses esta presente en valores superiores que los de verano o
primavera.

La aparicion de valores extremos es clara debido a las colas hacia la derecha, esto se
demuestra en los altos valores de curtosis confirmando la presencia de valores atipicos. Al

realizar el total, parece que los valores atipicos se ven reducidos por los valores de los demas
paises resultando en una menor asimetria.

Densidades de tvocs en Austria Densidades de tvocs en Polonia
‘ 15
Estacion Estacion
- ’ I:l Autumn - I:l Autumn
§ I:l Spring § 10 I:l Spring
S : Summer S Summer
0 . Total 0 05 . Total
1 . Winter . Winter
0 0.0
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
tvocs tvocs
Densidades de tvocs en Esparia Densidades de tvocs en el total
) 1.6 )

6 Estacion Estacion
o I:l Autumn o I:l Autumn
_‘(%04 |:| Spring _‘(%U 1.0 |:| Spring
S Summer 5 Summer
o 5 . Total o 05 . Total

. Winter . Winter

0 0.0

0 10000 20000 30000 0 2000 4000 6000
tvocs tvocs
Figura 4.5: Distribuciones de los volatiles.
10 30
Pais Minimo .. Mediana Media ..  Maximo Asimetria Curtosis
Cuartil Cuartil
Austria  7.17 858.31 1184.35 1967.85 2039.35 15879.87  2.343 8.89
Espafia 3.67 903.36 1703.7 2783.18 3877.35 35736.62 2.486 12.09
Polonia 25.25 1311.83 2103.92 2752.67 3602.33 15335.58 1.529 5.56
TOTAL 7.17 918.54 1572.99 1875.63 2641.45 7171.68 0.896 3.23

Tabla 4.8: Resumen de los volatiles (TVOC:s).
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La estacionalidad del formaldehido presenta valores mas bajos y agrupados en invierno,
mismo patrén que para temperatura y humedad. Presenta una muy baja asimetria (-0.056), pero

con una curtosis lejana al 3, posiblemente debido a la cola de la derecha y al cumulo de valores
cercanos al 0 en otofo.

Densidades de formaldehyde en Espaiia

Estacion
Autumn
Spring
Summer
Total
Winter

Densidad

0.5

0.0

0 25 50 75
formaldehyde

Figura 4.6: Distribuciones del formaldehido.

Minimo  1° Cuartil Mediana Media  3° Cuartil Maximo Asimetria Curtosis

1 28.45 34.64 35.23 41.65 86.12 -0.056 4.39
Tabla 4.9: Resumen del formaldehido.

Estas distribuciones junto con la ayuda de las correlaciones los comportamientos son
distinguibles en dos grupos:

Los contaminantes CO>, PM>s5 y TVOCs comparten distribuciones fuertemente sesgadas
hacia la derecha, asimetria positiva. Las curtosis altas para particulas y volatiles sugieren una
mayor concentracion de valores alrededor de la media y presencia mayor de eventos extremos.

El segundo grupo estd representado por temperatura, humedad y formaldehido (para
Espana), eventos extremos menos probables con valores mas cercanos a la media, sin embargo,
la estacionalidad de estos parametros es mas evidente ya que es donde se concentra la mayor
parte de su varianza, no como el primer grupo cuya estacionalidad puede verse oculta debido a

los valores atipicos. Esto indica que el segundo grupo suele estar relacionado a procesos mas
estables y controlados que el primero.
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Para las variables cualitativas, el andlisis descriptivo se realiza con diagramas de barras
que permiten visualizar de manera efectiva la mayor cantidad de informacion sobre las
interacciones.

Austria

La Figura 4.7 muestra los resultados en Austria. Los diagramas de barras muestran el
porcentaje de observaciones de cada tipo de calefaccion en cada nivel de AQI. Por cada barra
generada, se muestra la proporcion de fumadores de las observaciones que la componen. Asi, si
se quiere comprobar cuantas observaciones tiene HOMO2 con buenos niveles de CO2, se suman
el 16.5% que no fuman mas 11.3% que fuman, resultando en 27.8% de las observaciones en esa
interaccion de niveles. Si se suman todos los porcentajes resulta en el 100% de las
observaciones. Esto se repite para los niveles de AQI de CO> y los niveles de AQI de PMas.

Segun la altura de las barras, se observa que la calefaccion con gas (HOMO04) es la mas
predominante en las observaciones, seguida de los combustibles s6lidos (HOMO02) y calefaccion
eléctrica (HOMOS).

La calidad del aire en funcion del CO2 es generalmente buena, la cantidad de
observaciones es significativamente mayor que para moderada y no saludable. La distribucion
de fumadores también varia, resaltando que aproximadamente la mitad de los hogares con
combustibles solidos presentan fumadores contrastando con HOMOS que presenta el menor
porcentaje de fumadores. Segliin empeora la calidad del aire el nimero de observaciones con
fumadores respecto al de no fumadores incrementa, mostrando que fumar tiene un mayor
impacto en la calidad del COs,.

Si se evalua la calidad del aire mediante PM2 5, hay un descenso claro de la misma. Si
bien sigue predominando buena calidad, hay un notable incremento en las observaciones de
moderada y no saludable. Este deterioro también viene asociado de forma mas clara con la
presencia de fumadores, las observaciones en hogares fumadores son tres veces mas frecuentes
que las no fumadoras para la categoria no saludable.

AQl didxido de carbono AQI PM2 5
GOOD MODERATE UNHEALTHY GOOD MODERATE UNHEALTHY

11.3%

Fumadores Fumadores
2.7% YES

NO

YES
HO

Porcentaje de observaciones

UIGRI e UE UUSE! Y aUIUnIES

23.7%

16.5% 16.8%

2.3%
3.1% 1.3%

2% P 2w

0 : [EL LT

OM02  HOMO4  HOMOS {OM02  HOMO4  HOMOS HOMO2 ~ HOMO4  HOMOS OM02  HOMOA  HOMOS JOM02  HOMD4  HOMOS HOMO2 ~ HOMO4  HOMDS
Tipo de caldera Tipo de caldera

Figura 4.7: Distribucion de las observaciones por las interacciones de las variables categoricas
en Austria.
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Espaia

En el caso espafiol (Figura 4.8), al no haber diferenciacion de calderas simplemente
dividimos por categorias de las variables AQI. La buena calidad del aire sigue predominante,
siendo el COz el que mantiene mejores niveles. En el caso de las particulas, el 9.4% de las
observaciones se encuentran en malas condiciones y para el formaldehido un 30.2% del tiempo
en una calidad del aire moderada resultando en menos observaciones con buena clasificacion.

Es observable que proporcionalmente CO; y formaldehido mantienen una distribucion de
fumadores aproximadamente similar a lo largo de las categorias. Si comparamos esto con AQI
de PM> s, se comprueba que para niveles bajos de AQI la presencia del hébito de fumar es baja,
pero segin aumenta la concentracion de particulas, aumenta el porcentaje de observaciones
asociadas a fumadores. Si se compara con lo visto en Austria, se puede comprobar que sobre
todo para PM» s, fumar constituye un efecto importante a la hora de comprobar la calidad.
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M ves
B wo

Fumador

W ves
B wo

Porcentaje de observaciones
Porcertaje de observaciones
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2 8%

GOOD MODERATE UNHEALTHY GOOD MODERATE UNHEALTHY
AQI diéxido de carbono AQIPM 2.5

60

=
=3

Fumador

| B
M wo

Porcentaje de observaciones

o
S

1l

Figura 4.8: Distribucion de las observaciones por las interacciones de las variables categdricas
en Espafia
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Polonia

La Figura 4.9 representando a Polonia, toma el mismo grafico que Austria, sin embargo,
como Polonia no contiene la variable de fumadores (HOM_smokimg) ha sido reemplazada con
la variable AQI del CO,. Por lo que los distintos colores ahora representan la cantidad de
observaciones que hay en cada barra de los niveles de AQI co2

A diferencia de Austria, el sistema de calefaccion principal es la electricidad con un
42.7% de los casos, seguido de combustible gaseoso con un 42.1% y finalmente el combustible
solido representando el 15.2% de los datos.

En términos generales, predomina un AQI del CO; bueno, recogiendo un 70% de los
datos para esta categoria. No obstante, analizando el AQI del PMzs, Polonia presenta niveles
significativamente menores que los de Espafia o Austria. La mayoria de las observaciones se
encuentran en la categoria moderada superando a las de buena calidad. Segin empeora la
calidad de PM: s, la calidad relativa del CO2 también disminuye concordando con lo visto en las
variables numéricas.

El grafico también pone en evidencia que el tipo de caldera estd asociado con los niveles
de AQI, demostrando que las casas con combustibles sdlidos presentan la misma cantidad de
datos en niveles no saludables de PM 5 que saludables, contrastando con Austria donde no habia
diferencia aparente entre tipos de calefaccion.

AQI PM2.5

B0O0D MODERATE UNHEALTHY

20

AQI digxido de carbono

. UNHEALTHY
. WODERATE

B oo

Porcentaje de observaciones
2

HOMO2 HOMO4 HOMOS HOMO2 HOMOD4 HOMOS HOMO2 HOMD4 HOMOS
Tipo de caldera

Figura 4.9: Distribucion de las observaciones por las interacciones de las variables categoricas
en Polonia.
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4.2. Normalidad de los datos

Las pruebas de normalidad como Shapiro-Wilk o Lilliefors son muy sensibles al tamafio
muestral, desviaciones muy pequefias de la normalidad hacen que los test rechacen la hipdtesis
nula. Dado el gran volumen de los datos, los test se aplicaron sobre muestras aleatorias de
tamano 5000. Se realizaron 1000 iteraciones del muestreo para comprobar la estabilidad de los
resultados. Para garantizar la comparabilidad entre variables, se utilizaron las mismas muestras
aleatorias en todos los casos, obteniendo control sobre el efecto aleatorio.

4.2.1. CO;

Se realiza una transformacion Box-Cox para intentar corregir la asimetria positiva del
CO2, como podemos observar en la Figura 4.10, en Austria el valor de lambda asociado a la
transformacion es tanto negativo como distinto de 0 en un intervalo del 95%. Debido a las
grandes cantidades de datos, el estimador tiende a estabilizarse y el intervalo de confianza es
minimo.
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Figura 4.10: Log-verosimilitud pérﬁlada de CO; en Austria.

En los tres paises, el estimador A resulta negativo. Esta caracteristica implica que los
valores grandes sean mas pequefios reduciendo su impacto, como podemos ver en los diagramas
cuantil-cuantil, donde los valores atipicos ahora se encuentran en los valores bajos tratando de
corregir la asimetria original. AUn con la transformacion, en los tres paises se rechaza la
posibilidad de atribuir una distribucion normal al CO debido a que en ninguna de las muestras
se alcanza un p-valor mayor a una confianza del 95%.

Pais Lambda Media p-valor Porcentaje  Media p-valor  Porcentaje
Shapiro-Wilk p-valor > 0.05 Lilliefors p-valor > 0.05
Austria  -0.1818 1.443 * 107" 0 % 1.369 * 10°® 0%
Espafia  -0.1414 1.472 * 10 0 % 1.595 * 107 0 %
Polonia  -0.2626 7.199 * 1071° 0% 2.011 *10° 0 %

Tabla 4.10: Resumen normalidad de COx.
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Figura 4.11: Q-Q plot de CO; en Austria. Figura 4.12: Q-Q plot de CO; en Espaiia.
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Figura 4.13: Q-Q plot de CO> en Polonia.

4.2.2. Humedad

La humedad no tiene una asimetria clara, por lo que no se usa Box-Cox. En Austria, los
resultados de las pruebas de normalidad demuestran p-valores muy bajos lo que indica una
desviacion respecto a la normalidad. Sin embargo, en Espafia y Polonia, los resultados son
considerablemente mejores, alcanzando un 80% de las muestras espafiolas un p-valor superior a
0.05 y un 38% y 53% en el caso polaco. Estas conclusiones se ven reforzadas por las Figuras
4.15 y 4.16 que muestran un alineamiento mas cercano a la recta tedrica. Por tanto, en Espafia y
Polonia la humedad tiene una distribucién normal, caso no asumible en Austria.

Pais Media p-valor Porcentaje Media p-valor Porcentaje
Shapiro-Wilk p-valor > 0.05 Lilliefors p-valor > 0.05
Austria 2.795 * 10 0 % 1.867 * 10 0%
Espana 0.285 81.5% 0.273 80%
Polonia 0.089 38.1% 0.141 53.4%

Tabla 4.11: Resumen normalidad de humedad.
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Figura 4.14: Q-Q plot de humedad en Austria.  Figura 4.15: Q-Q plot de humedad en Espana.
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Figura 4.16: Q-Q plot de humedad en Polonia.

4.2.3. Particulas

Al igual que el CO», se aplica la transformacion Box-Cox a las particulas. Pero a
diferencia del primero, para Austria como Polonia lambda es positivo distinto de 0. En Espafia,
lambda es distinto de 0 pero es lo suficientemente pequefio como para poder aproximar la
transformacion a logaritmo, como podemos observar en la Figura 4.17.

Profile Log-likelihood

«5.0e+07
i

og-likelihoad

«1.0e+08

-1 4e+08

T
-1

]

Figura 4.17: Log-verosimilitud perfilada de PM, s en Espafia.
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Aun con la transformacion Box-Cox, ninguna de las distribuciones de las particulas
resulta normal. Teniendo lambda positivo menor a 1 permite expandir los valores pequeios y
suavizar los grandes. Si comprobamos el grafico de densidad de las particulas, esto provoca un
aumento de la influencia de los datos agrupados en la moda y debilita la cola de la distribucion.

El logaritmo simplemente suaviza la cola reduciendo el peso de los outliers
transformacion no parece suficiente como para aceptar normalidad, ninguna

. Sin embargo, esta

muestra alcanza el

nivel de significancia y los diagramas cuantil-cuantil no estan alineados con la recta tedrica en

ninguno de los tres casos.

Pais Lambda Media p-valor Porcentaje  Media p-valor  Porcentaje
Shapiro-Wilk p-valor > 0.05 Lilliefors p-valor > 0.05
Austria  0.2222 1.602 * 10 0 % 5.640 * 10°° 0 %
Espana  0.0606 3.088 * 108 0% 3.642 * 102 0 %
Polonia  0.1818 2.969 * 103 0% 6.462 * 10736 0%

Tabla 4.12: Resumen normalidad de particulas.
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Figura 4.18: Q-Q plot de PM2 5 en Austria. Figura 4.19: Q-Q plot de PM2 5 en Espaiia.
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Figura 4.20: Q-Q plot de PM2 s en Polonia.
4.2.4. Temperatura

En las densidades de temperatura (Figura 4.4) muestran una asimetria positiva, pero esto
sucede por una bimodalidad en los datos provocada por las observaciones en verano. La
transformacion Box-Cox no corrige este suceso por lo que las pruebas de normalidad son
aplicadas sobre la variable original. Debido a que todas las muestras rechazan normalidad y los
diagramas correspondientes se ven influidos por los valores atipicos, tanto bajos como altos, la
temperatura no es una variable con distribucion normal.

Pais Media p-valor Porcentaje Media p-valor Porcentaje
Shapiro-Wilk p-valor > 0.05 Lilliefors p-valor > 0.05
Austria 1.621 * 107 0 % 5.234 * 10712 0%
Espana 5.021*% 1071 0% 9.273 * 10712 0%
Polonia 7.249 * 107 0 % 5210 * 107 0%

Tabla 4.13: Resumen normalidad de temperatura.

Normal Q-Q Plot Normal G-Q Plot

30

Sample Quantiles
Sample Quaniiles

T
4 2 0 2 a 4 2 0 2 ‘

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

Figura 4.21: Q-Q plot de temperatura en Austria.  Figura 4.22: Q-Q plot de temperatura en Espafia.
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Figura 4.23: Q-Q plot de temperatura en Polonia.
4.2.5. TVOCs

Como se observo en la comparacion de densidades, los compuestos volatiles también
poseen asimetria positiva, por lo que se realiza la transformacion Box-Cox para buscar
normalidad.
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Figura 4.24: Log-verosimilitud pérﬁlada de TVOCs en Polonia.

El caso de los volatiles parece evidente aplicar el logaritmo en Austria y Polonia, ya que
los valores de A obtenidos son cercanos a cero (0.0606 en ambos casos). Aun aplicando la
transformacion, ninguno de los tres paises se les atribuye normalidad a sus valores de TVOC:s.
Las medias menores a 0.05, los porcentajes practicamente nulos y las desviaciones respecto a la
linea tedrica de los diagramas cuantil-cuantil respaldan rechazar la normalidad del parametro.

Pais Lambda Media p-valor Porcentaje = Media p-valor  Porcentaje
Shapiro-Wilk p-valor > 0.05 Lilliefors p-valor > 0.05
Austria  0.0606 5.536 % 10°° 0 % 5.471 * 10 0 %
Espafia ~ 0.1414 2.045 * 1024 0% 5.260 * 10 0%
Polonia  0.0606 6.063 * 107 0% 2.033 %107 0.9 %

Tabla 4.14: Resumen normalidad de TVOC:s.
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Figura 4.25: Q-Q plot de TVOCs en Austria. Figura 4.26: Q-Q plot de TVOCs en Espaiia.
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Figura 4.27: Q-Q plot de TVOCs en Polonia.

4.2.6. Formaldehido

Al igual que humedad, las pruebas de normalidad se aplican directamente sobre los datos
originales, ya que, en la Figura 4.6 puede percibirse la densidad de una distribucién normal. Tras
aplicar el muestreo y las pruebas correspondientes, rechazamos normalidad del formaldehido
como se puede comprobar en el grafico

Media p-valor Porcentaje Media p-valor Porcentaje
Shapiro-Wilk p-valor > 0.05 Lilliefors p-valor > 0.05
4.362 * 10 0% 1.489 * 10 0%

Tabla 4.15: Resumen normalidad de formaldehido.
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Figura 4.28: Q-Q plot de formaldehido en Espaiia.
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4.3. Analisis de Componentes Principales

Para conseguir incorporar al estudio mas posibles relaciones entre las variables, se
realiza ACP para cada pais. Esto servird también para reducir el tamafio del nimero de variables
procurando mantener la mayor cantidad de informacién. Usaremos los datos promediados por
horas tras realizar un escalado. Para mayor rigor, se aplica este mismo método a los datos
transformados mediante Box-Cox provenientes de las pruebas de normalidad y comprobar la
funcién de suavizar los valores atipicos.

4.3.1. Datos originales
Austria

En la Tabla 4.16 se aprecia la cantidad de informacion explicada por cada componente
principal en Austria. Podemos comprobar que con tan solo 5 componentes principales podemos
explicar aproximadamente el 100% de los datos. Siguiendo los criterios de eleccion de
dimensionalidad, en especifico la regla de Kaiser, se usarian las dos primeras dimensiones
siendo las tinicas que superan el valor unitario. Explican un 74.33% de la informacion total,
siendo un porcentaje de varianza alto.

Métrica CP1 CP2 CP3 CP4 CPS CP6 CP7

Desviacion estandar  1.8597  1.3209 0.949 0.8158 0.4774 0.0525 0

Proporcion de
varianza

0.4941 0.2492 0.1287 0.0951 0.0326 0.0004 O

Proporcion
acumulada
Tabla 4.16: Importancia de las componentes principales en Austria.

0.4941 0.7433  0.872 0.967 0.9996 1 1

Usando el grafico de sedimentacion de la Figura 4.29 como apoyo, se observa que el
punto de inflexién o “codo” se encuentra en el autovalor de la segunda componente, dando a
entender que la eleccion de dos componentes para Austria es suficiente para explicar de forma
correcta las variables.

o]

3.0

25

20

Variances
1.5

1.0
=

05

/

Figura 4.29: Scree plot de Austria.
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A través de las cargas de las variables, vemos cémo conforman las variables cada
componente principal. Las variables de particulas, como ya se comentd previamente, parecen
comportarse de manera similar al estar tan proximas en el biplot y cargas similares.

La primera componente principal separa las variables en los dos grupos mencionados
antes. CO2, particulas y volatiles, al tener un coeficiente positivo, crecen cuando la primera
variable crece. Humedad y temperatura, al ser contrarias, decrecen si CP1 aumenta. Tras la
primera relacion, la segunda parece distinguir las variables segtn las estaciones. Como vimos en
las densidades y ahora en el biplot, temperatura y humedad mantienen valores mas altos en
verano, al contrario de volatiles y el diéxido de carbono que crecen cuando hace mas frio. Las
particulas estan muy representadas en el primer eje, esto se comprueba por los valores altos de
las cargas para la primera componente. Mismo caso sucede con temperatura y humedad para el
segundo eje.

Variable CP1 CP2

CO: 0.359  -0.248
Humedad -0.17 0.576
PM, 0.507  0.239 T
PMio 0.508  0.232 , T
PMa s 0.507  0.239

Temperatura -0.25 0.553
TVOCs 0.096  -0.365

Dim1 (49.4%)

Tabla 4.17: Cargas de las variables Figura 4.30: Biplot de Austria.

originales en Austria

Espaia

En el caso espafiol afiadimos una nueva variable, el formaldehido, que provoca un
aumento de la varianza por explicar y por tanto menos porcentaje explicado por cada
componente. Aun asi, la tercera componente no alcanza el valor 1 como para poder considerar
su uso, y con tan solo dos dimensiones la varianza acumulada alcanza un 70% segtn la Tabla
4.18.

Métrica CP1 CP2 CP3 CP4 CPS CPo6 CP7 CP8

Desviacion
estandar

2.0585 1.1637 0984  0.898 0.6534 0.452 0.0494 0.0021

Proporciénde 5797 1693 0.121 01008 00534 00255 0.0003 0
varianza
Proporcion

0.5297 0.6989 0.82 0.9208 09741 0.9997 1 1
acumulada

Tabla 4.18: Importancia de las componentes principales en Espafia.
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El scree plot también apoya el uso de dos componentes principales ya que el punto de
inflexion vuelve a encontrarse en el segundo autovalor.

Variances

Figura 4.31: Scree plot de Espafia.

En el biplot de Espafia (Figura 4.32), las particulas se mantienen similares, pero ahora
volatiles y el CO2 son mas cercanos pudiendo significar comportamientos parecidos. La primera
componente vuelve a separar los contaminantes, ahora con influencia negativa, de la
temperatura, humedad y formaldehido, con influencia positiva. Ahora parece que es la primera
dimension la que divide las observaciones por estaciones, estando hacia el eje positivo las
observaciones de meses mas calurosos, y hacia el negativo los meses mas frios. Ahora el
segundo eje es una componente de tamafio muy influenciada por el formaldehido y de la que
COz no tiene practicamente representacion. Esto implica una tendencia de crecimiento general
excepto para CO> que parece estar muy representada por el formaldehido.

Variable CP1 CP2 " F——

CO2 -0.31  0.0002 y

Humedad 0.217 0.3793 ) : ) & e

PM, 0447 02537 el S
PMio -0.449 0.2416 - .

PM:.s -0.448 0.248

Temperatura 0.341 0.4713
TVOCs -0.323  0.1003
Formaldehido 0.185 0.6631

. Figura 4.32: Biplot de Espana.
Tabla 4.19: Cargas de las variables

originales en Espafia.

30



Polonia

La eleccion de las componentes se complica en Polonia, ya que segun la regla de Kaiser
deberiamos elegir las 3 primeras componentes, sin embargo, para los demas paises se han
elegido Unicamente las dos primeras y se explicaba un porcentaje similar que el explicado con
dos en este caso, en la Tabla 4.20 aproximadamente un 69%, como el caso espafiol.

Métrica CP1 CcP2 CcP3 CP4 CP5 CP6 CcpP7

Desviacién estandar 1.814 1.2292 1.0468 0.834 0.6382 0.0178 0

Proporcién de

. 0.47 0.2159 0.1565 0.0994 0.0582 0.00005 0
varianza

Proporcién acumulada 0.47 0.6859 0.8424  0.9418 0.9999 1 1

Tabla 4.20: Importancia de las componentes principales en Polonia.

El punto de inflexion del grafico del grafico de sedimentacion 4.33 sigue ocurriendo en
el segundo autovalor, dando a entender una similitud a Austria y Espafia. Por ello aun
sobrepasando el valor 1, usaremos las dos primeras componentes principales y simplificar asi las
comparaciones entre paises.

Variances

Figura 4.33: Scree plot de Polonia.

En el biplot de Espafia (Figura 4.32), las particulas se mantienen similares, pero ahora
volatiles y el CO2 son mas cercanos pudiendo significar comportamientos parecidos. La primera
componente vuelve a separar los contaminantes, ahora con influencia negativa, de la
temperatura, humedad y formaldehido, con influencia positiva. Ahora parece que es la primera
dimension la que divide las observaciones por estaciones, estando hacia el eje positivo las
observaciones de meses mas calurosos, y hacia el negativo los meses mas frios. Ahora el
segundo eje es una componente de tamafio muy influenciada por el formaldehido y de la que
COz no tiene practicamente representacion. Esto implica una tendencia de crecimiento general
excepto para CO> que parece estar muy representada por el formaldehido.
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Al igual que Austria, la segunda variable parece ser la encargada de separar el analisis
por las estaciones. Esta primera componente parece querer explicar los outliers presentes en
otofio y parte del verano en Polonia, estos valores atipicos estan muy influenciados por las
particulas dando a entender que son las variables culpables de esta formacion, se puede
comprobar en los graficos de densidades de las particulas (Figura 4.3). La diferenciacion ahora
de los grupos mencionados en los otros dos paises ha recaido en la segunda componente,
mostrando positividad frente a temperatura y humedad, por el contrario, TVOCs y CO»
influencian a esta componente de forma negativa. Al representar mucha de la informacion en la
primera componente, esta segunda apenas se ve influenciada por las particulas.

temperature i

Variable CP1 CP2 |

CO: 0.1672 -0.568 b
Humedad 0.1389 0.3792 \ .
PM: 0.5368  0.1062

PMio 0.5375 0.0974 -

PM..s 0.5368  0.1062

Temperatura  -0.1035 0.6812 B
TVOCs 0.2777 -0.1932 ' o (475

Tabla 4.21: Cargas de las variables Figura 4.34: Biplot de Polonia.
originales en Polonia.

4.3.2. Datos transformados

Las graficas y tablas del Andlisis de Componentes Principales tras realizar la
transformacion Box-Cox en COj, en particulas (PM;, PMzs y PMig) y en TVOCs. Se
comprueba si los valores atipicos tienen mucha influencia en las interacciones entre variables, de
manera positiva o negativa, y si es recomendable reducir esta influencia.

Austria

La tercera componente si registra un autovalor mayor a 1 obteniendo casi un 90% de
varianza explicada, y con tan solo dos componentes alcanza un porcentaje aproximado del 75%.

Meétrica CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7
Desviacion

estandar 1.7554 1.4628 1.0209 0.74294 0.42264 0.07718 0
Proporcion de

varianza 0.4402 03057 0.1489 0.07885 0.02552 0.00085 0
Proporcion

acumulada 0.4402 0.7459 0.8948 0.97363 0.99915 1 1

Tabla 4.22: Importancia de las componentes principales en Austria con datos transformados.
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El codo del grafico se encuentra en la tercera componente, afirmando que la mejor
eleccion de dimension final son tres componentes, no dos como resultaba la primera ACP.
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Figura 4.35: Scree plot de Austria con datos transformados.

La primera componente principal, se convierte en una componente de tamafio, indicando
un crecimiento general de los datos, ademas de resumir la variable de particulas casi en su
totalidad debido a los bajos coeficientes en las otras dos componentes. La distincion de grupos
que en el andlisis original correspondia a la primera componente, la ha tomado la segunda
mostrando un tercer grupo aislando las particulas de CO; y de los volatiles. Las dos ultimas
componentes también parecen diferenciar juntas a las variables por estaciones, humedad y
temperatura para verano, las particulas parecen no diferenciarse por estaciones, y las dos
restantes otofio e invierno.

Variable CP1 CP2 CP3
CO2 0.0941 -0.5474 0.3565
Humedad 0.0708 0.4748 0.5351
PM; 0.5656 0.0075 -0.1113
PMjo 0.5644 -0.0111 -0.1155
PMy 5 0.5656 0.0075 -0.1113
Temperatura 0.111 0.5721 0.3394
TVOCs 0.1245 -0.3839 0.6582

Tabla 4.23: Cargas de las variables transformadas en Austria.

Groups Groups
Autumn
A Spring

B Summer

Autumn
A Spring
B Summer

Winter

Dim2 (30.6%)
Dim3 (14.9%)

Winter

_ ; ;
Dim1 (44%) Dim2 (30.6%)

Figura 4.36: Biplots de Austria con datos transformados.
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Espaiia

El autovalor de la tercera componente en este caso resulta inferior a 1 y la cantidad de

informacion explicada por los dos primeros componentes es del 71%. Mostrando una mejoria
frente a los datos originales,

Métrica CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CPo CP7 CPS8
Desviacion
estandar 1.9024 1.4373 09566 0.8545 0.6553 0.4251 0.23439 0.0693
Proporcién de
varianza 0.4524 0.2582 0.1144 0.0913 0.0537 0.0226 0.0069 0.0006
Proporcion
acumulada 0.4524 0.7106 0.825 0.9163 0.9699 0.9925 0.9994 1

Tabla 4.24: Importancia de las componentes principales en Espafia con datos transformados.

El scree plot A.3 muestra el punto de inflexion en la tercera componente. Debido a una
mayor proporcion de varianza acumulada que supera el 82%, se eligen las 3 primeras
componentes como dimension final. Al contrario de los sin la transformacion Box-Cox.

I T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 4.37: Scree plot de Espafia con datos transformados.

La primera componente en Espafia vuelve a tomar el papel de diferenciacion entre
grupos. Las cargas de la segunda componente parecen distinguir ahora las particulas de los otros
dos contaminantes y relaciondndolas mas con las componentes ambientales. La tercera
componente, muy influida por el formaldehido, reduce la participacion de las particulas y separa
el efecto de la humedad, con una correlaciéon mas débil (Tabla 4.2), del efecto de la temperatura
y del formaldehido.

Variable CP1 CP2 CP3
CO: -0.3565 0.1947 -0.3784
Humedad 0.1303 -0.4412 0.2591
PM; -0.4477 -0.3255 0.0978
PMio -0.4642 -0.2956 0.1086
PMa s -0.4626 -0.3088 0.1064
Temperatura ~ 0.3106 -0.4602 -0.1951
TVOCs -0.3312 0.2876 -0.4208

Formaldehido  0.1412 -0.4293 -0.7362
Tabla 4.25: Cargas de las variables transformadas en Espaia.
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Figura 4.38: Biplots de Espafa con datos transformados.
Polonia

Al igual que con los datos originales la tercera componente su autovalor es mayor que 1,
sin embargo, esta toma mas importancia al verse incrementado el valor de la componente. La
varianza explicada con 3 componentes es ahora de 87% y con dos componentes un 68%. Ha
resultado una mayor dimension con mayor cantidad de varianza explicada, pero que si tomamos
dos dimensiones como en los datos originales hay una caida en el porcentaje.

Métrica CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CPo CP7

Desviacion estandar  1.8381 1.1787 1.1536  0.7736 0.5455 0.0739 0

Proporcion de

. 0.4827 0.1985 0.1901 0.0855 0.0425 0.0008 0
varianza

Proporcion
acumulada
Tabla 4.26: Importancia de las componentes principales en Polonia con datos transformados.

0.4827 0.6811 0.8712  0.9567 0.9992 1 1

Segun el scree plot, se toman dos dimensiones, el codo ocurre en el segundo autovalor,
pero a partir del tercero hay una clara caida pronunciada. Se decide elegir tres componentes de
nuevo para mantener el porcentaje umbral elegido en el resto de paises, también debido a que el
autovalor supera el valor unidad.
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Figura 4.39: Scree plot de Polonia.
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Al suavizar outliers, la primera componente ahora diferencia los dos grupos persistentes
en los analisis, a diferencia del caso original, aunque con poca representacion de la humedad.
Sin embargo, la segunda componente ahora separa el CO> del resto de contaminantes, dando a
entender que, en Polonia, los volatiles estdin mas asociados a las particulas. Si se transforman las
variables, ahora Polonia es mas similar a los andlisis de los otros paises. Aunque, ambos ACP
polacos coinciden en que la segunda dimension es la encargada de la distincion estacional.

Variable CP1 CP2 CP3

CO2 0.3 0.3526 -0.5255
Humedad -0.0182 -0.5875 -0.4258
PM; 0.5181 -0.1611 0.2053
PMio 0.5227 -0.1285 0.194
PMz 5 0.5181 -0.1611 0.2053

Temperat
ura

TVOCs 0.2113 -0.1726 -0.636

-0.2343 -0.6575 0.1271

Tabla 4.27: Cargas de las variables transformadas en Polonia.

Groups Groups

Autumn Autumn
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Winter
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Dim1 (48.3%) Dim1 (48.3%)
Figura 4.40: Biplots de Polonia con datos transformados.

Cuando se aplica una transformacion a las variables para reducir el efecto de los valores
atipicos, ademas de ligeramente incrementar la varianza explicada con dos dimensiones, provoca
un aumento significancia de la tercera componente principal. Provocando un aumento de la
proporcion de varianza acumulada general de aproximadamente un 15% pero elevando en uno el
numero de dimensiones. La disminuciéon de la influencia de los outliers provoca que las
variables de Polonia no estén tan influenciadas y se puedan asemejar sus resultados del analisis
con los otros paises. En general siempre hay una variable que diferencia las variables segun la
época del afio dando a entender que las relaciones entre variables también sufren de
estacionalidad.
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4.4. Redes bayesianas

El analisis de las relaciones entre variables categéricas (las variables AQI, season,
HOM_smoking, sub_scenario) se llevd a cabo mediante redes bayesianas, las cuales permiten
representar las relaciones de dependencia a través de un grafo aciclico. Esta técnica resulta
especialmente util frente al conjunto de datos del estudio caracterizado por multiples factores
implicados y el gran volumen de observaciones, ya que sobresale frente a otros métodos
estadisticos que pueden resultar lentos y computacionalmente costosos.

Con el objetivo de simplificar las interacciones y centrar el andlisis en relaciones
relevantes, se han limitado el nimero de nodos padres a un maximo de uno y dos por nodo hijo.
Esto se aplica en los tres paises y en el conjunto de datos donde se unieron las observaciones y
se cred una nueva variable que diferencia el pais para cada observacion (country). Asi se permite
mejorar la calidad del modelo evitando reducir la capacidad explicativa de las redes. La
ejecucion de esta técnica estadistica en cada pais por separado y en conjunto permite identificar
patrones particulares en cada pais y patrones generales. Las interacciones clave seran usadas
para comprobar diferencias entre grupos de las variables numéricas.

Austria

Con un maximo de un nodo padre, las estaciones se comportan como un nodo divergente
dando a entender que influyen en las proporciones de los niveles de la calidad de aire tanto del
CO; como del PM2s. Este tltimo a su vez es un nodo en secuencia siendo padre de la variable
que indica si hay fumadores o no en el hogar, esta relacion ya se observo en la Figura 4.7, donde
la proporcion de observaciones de fumadores iba aumentando a medida que disminuia el nivel
de AQI pm25. Hom smoking a su vez en nodo padre de sub_scenario indicando que fumar se
asocia con el tipo de calefaccion.

Si se vuelve a realizar la red bayesiana pero ahora con 2 nodos padres, season sigue
siendo un nodo divergente pero ahora afecta al tipo de calefaccion, mostrando que, por
caracteristicas de la distribucion de sensores, la estacion afecta al nimero de observaciones por
calefaccion. Tanto fumar como la calidad del aire segin PM> 5 son nodos hijos de sub_scenario
cuando antes este nodo era convergente, dando a entender que estas relaciones son mas sutiles
que la relacion de season con AQI pm25 y a su vez AQI pm25 con presencia de fumador.
Mismo caso ocurre con AQI co2 que se mantiene como nodo convergente.

1 nodo padre maximo

Ha:.(_smoi‘kmg

eason;

/ "/"'l.‘ _A PaRa )
sub_scengrio AQl_pm26

—~—

2 nodos padres maximo

HC]:,"smo;tlng
™\

60!7( oé

7

Figura 4.41: Redes bayesianas para Austria.



Espaiia

En Espafia las relaciones mas directas vuelven a resultar los niveles de la calidad del aire
dependientes del nodo padre seasons. Esto resulta evidente dado la estacionalidad de las
variables numéricas observada en el andlisis descriptivo como en la ACP. La variable
HOM_smoking vuelve a estar condicionada por la calidad del aire de las particulas dando a
entender una relacion entre fumar y la cantidad de PM; 5 en el aire.

Cuando se aplican los dos nodos padres, la variable season mantiene su rol de nodo
divergente condicionando también HOM smoking, a diferencia de Austria, mostrando que la
estacionalidad afecta también al tabaquismo. En esta estructura mas compleja los niveles de
formaldehido se ven influidos por la presencia de fumadores mostrando una relacioén que parecia
nula seglin la Figura 4.8, ya que la proporcion de fumadores se mantenia estable a lo largo de los
niveles de AQI formaldehyde. Sin embargo, hay un cambio en la direccion de dependencia
entre HOM smoking y los niveles de particulas, esto puede inferir en una relaciéon de mutua
dependencia posiblemente debido a la alta emision de particulas al fumar.

1 nodo padre maximo 2 nodos padres maximo

HOM_smokting HOM_smoking
e ) S

(season} #&l_{ormaldghyde (%easo!“y,\ = el (?rv11a|g§h» de

AQl pmz"ﬁ i hai coj “‘?'—9'“7:5 l}\Ol;o?:}

Figura 4.42: Redes bayesianas para Espafia.

Polonia

Al tener menor numero de variables, Polonia mantiene una estructura sencilla ain con
dos nodos padres. La variable season todavia como nodo raiz influyendo en los niveles de
calidad del aire refuerza que en los tres paises la estacionalidad es un factor clave en la
contaminacion de los hogares. Al igual que en Austria, el tipo de calefaccion esta asociado con
el nivel de particulas por lo que es claro que la cantidad de particulas varia segun el tipo de
calefaccion como muestra la Figura 4.9 y las diferencias de alturas de las barras en un mismo
tipo de calefaccion.

Cuando el limite de dos nodos padres es usado, vuelve a aparecer la diferencia de
numero de observaciones de las clases de sub_scenario por cada estacion posiblemente debido a
la forma de instalacion de los sensores. También se muestra una relacion entre el AQI del CO»
con el de PM, s, mostrando una clara similaridad con la red bayesiana austriaca si la variable
relacionada con el tabaco se elimina del grafo.
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Figura 4.43: Redes bayesianas para Polonia.

Total

En ambas configuraciones la variable que distingue cada pais actia como nodo
divergente, es bastante coherente ya que la combinacion de datos de los paises produce
diferencias estructurales. Ambos modelos poseen las mismas relaciones para esta variable,
influye directamente sobre HOM_smoking, dando a entender que Espafia y Austria no tienen la
misma distribucion de fumadores (24 casas de 100 para Espafia y 9 de 29 para Austria). Mismo
caso para el tipo de calefaccion y el AQI de PM2 s, una variable muy relacionada con el tabaco.
La variable season sigue siendo influyente en los casos de contaminantes influyendo a CO»
mediante las relaciones de dependencia de otras variables.

La ampliacion del numero de nodos padre, provoca una mayor densidad de la red en la
relacion de las variables de la calidad del aire segiin los compuestos. El resto de relaciones se

mantienen igual por lo que las interacciones vistas en el primer grafo son las mas
representativas.

1 nodo padre maximo 2 nodos padres maximo
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Figura 4.43: Redes bayesianas para el total.

En conjunto, los distintos paises como estaciones son un efecto clave en las relaciones de
las variables categdricas, dentro de estas variables tienen interacciones Unicas entre si no tan
especificas a nivel nacional, es decir, la relacion del tabaco con las particulas y el tipo de
calefaccion se han visto presentes, en Austria una relacion de las tres variables, en Espafia
tabaco con particulas (al no diferenciar calefaccion) y Polonia particulas con calefaccion (al no
distinguir hogares con presencia de fumadores).
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4.5. Pruebas de Kruskal-Wallis y de Dunn

Anteriormente se comprob6 que las variables numéricas, salvo la humedad no cumplen
con los criterios de normalidad, por ello para comprobar diferencias entre grupos categdricos se
requieren pruebas no paramétricas. Por ello se utiliza el test de Kruskal-Wallis, que, a diferencia
de ANOVA, usa rangos para comprobar las diferencias entre grupos sin asumir normalidad ni
homogeneidad de varianzas. Eta cuadrada (n?) diferencia como de importante es esta distincion entre
grupos, cuanto mas cercano a 1 mas importante, si se aproxima a 0, las diferencias son minimas.

Una vez comprobadas las diferencias se aplica el test de Dunn como analisis post-hoc
para comprobar en qué grupos y en qué medida difieren las variables numéricas. Al usar rangos,
se consigue comprobar que un grupo es mayor que otro evitando mucha influencia de los
valores atipicos. Esta diferencia entre grupos se comprueba con el signo del estadistico, si es
positivo, los valores del primer grupo son mayoritariamente mas grandes que los del segundo, si
es negativo, viceversa. El p-valor y la r de efecto indicaran si esta diferencia es significativa o
no. Al tener un gran numero de datos el test se vuelve computacionalmente costoso, y debido al
tamafio del n se utiliza el promedio por hora dentro de cada grupo/relacion de grupos relevantes.

4.5.1. Kruskal-Wallis

En la tabla 4.28 estan resumidos los resultados de la prueba de Kruskal-Wallis, para cada
combinacion entre variables categoricas y numéricas muestra el p-valor del test, asi como eta
cuadrada. Estadisticamente todos los factores causan diferencias en las variables numéricas, sin
embargo, observando la importancia de ese efecto comprobamos que no todas las interacciones
resultan relevantes. Estacionalmente hay diferencias tanto significativas como relevantes, el
menor valor de n es de aproximadamente 0.2 en las particulas, representando una gran diferencia
de los compuestos seglin la estacion.

La variable country, sin embargo, aunque muestre diferencias significativas el tamafio
del efecto de estas es muy bajo, como se observd en andlisis anteriores, los resultados entre
paises rara vez diferian. En contraste, HOM_smoking si tiene un efecto notable frente a las
particulas y al formaldehido, demostrando que fumar produce particulas. Mismo caso de country
sucede con el tipo de calefaccion, sorprende el poco efecto que este produce en el PM> s cuando
se comprobd que en las redes bayesianas AQI pm25 y sub scenario estaban altamente
relacionadas.

Los indices de calidad del aire (AQI) muestran alta asociacién unicamente con sus
respectivos contaminantes. Para CO2 y PM2s si aparece un poco de efecto frente a volatiles
mostrando la correlacion inicial que obtenian las variables numéricas. Este tipo de analisis
demuestra que no todos los factores influyen significativamente y que grandes cantidades de
datos provocan que variaciones pequefias se vuelvan influyentes.

40



Variables 0 4ida CO; Humedad PM;s Temperatura TVOCs Formaldehido

categoricas
season p-V%lor 0 0 0 0 0 0
il 0.420 0.500 0.194 0.596 0.320 0.359
country p-Vazlor 0 0 0 0 0 -
n 0.06 0.02 0.019 0.006 0.055 -
HOM p-valor 0 0 0 0 0 0
smoking W 0.006 0.019 0.329 0.021 0.032 0.246
sub scenario P -V%lor 0 0 0 0 0 )
- il 0.012 0.009 0.007 0.069 0.034 -
p-valor 0 0 0 0 0 0
AQI_co2 > 0.883  0.174  0.018 0.005 0.303 0.045
p-valor 0 0 0 0 0 0
AQI_pm25 > 0.140  0.025  0.889 0.013 0.114 0.009
AQI p-valor 0 0 0 0 0 0
formaldehido W 0.069 0 0.077 0.062 0.065 0.883
Tabla 4.28: Resumen de las pruebas de Kruskal-Wallis
4.5.2. Dunn

Se tratan las diferencias significativas con grandes efectos mediante el test de Dunn para
tener una mayor precision de como afectan los grupos de las variables categoricas. El valor de la
r de efecto indica tanto si tomaremos la diferencia como significativa y en qué niveles.

La primera variable categérica en la que se aplica el test es season, siendo esta la que
mayor significancia contaba en el test de Kuskal-Wallis. Todas las variables muestran tener el
efecto mas significativo en verano frente a invierno y otofio y en menos nivel con primavera
demostrando que el calor provoca un efecto notorio en los comportamientos de los hogares,
posiblemente debido a una mayor ventilacion. Destacan las bajas r de efecto en PM2 5 apoyando
ser el valor de la eta cuadrado de este contaminante como la mas baja.

Comparando los valores del estadistico cuando se enfrenta una estacion cualquiera con
verano, todos los estadisticos tienen signo negativo en los contaminantes demostrando que
verano es la época del afio con mejor calidad del aire, a contrario, invierno representa la estacion
con una menor calidad, siendo las r de efecto entre estas las mayores indicando que invierno y
verano son las estaciones mas disparejas.

Grupos Medida CO; Humedad PM:s Temperatura TVOCs Formaldehido

Primavera VA -16.84 38.121 -8.348 47.025 -42.717 36.391
Vs p-valor 0 0 0 0 0 0
Invierno r -0.128 0.289 -0.063 0.357 -0.324 0.329
Primavera z 54.12 -53.802 39.602 -52.097 25.657 -23.661
'S p-valor 0 0 0 0 0 0
Verano r 0.41 -0.408 0.301 -0.395 0.195 -0.214
Primavera z 22.701 18.669 12.187 -18.109 28.96 -1.173

Vs p-valor 0 0 0 0 0 0.1204
Otofio r 0.172 0.142 0.092 -0.137 0.22 -0.011
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Otofio z 5.806 56.111 3.801 28.55 -13.568 41.096

Vs p-valor 0 0 0.0001 0 0 0
Invierno r 0.044 0.426 0.029 0.217 -0.103 0.372
Otoio VA 76.175 -34.434 51.31 -69.578 54.335 -27.756

Vs p-valor 0 0 0 0 0 0
Verano r 0.578 -0.261 0.389 -0.528 0.412 -0.251
Verano VA -70.345 91.34 -47.494 98.571 -68.129 63.409

Vs p-valor 0 0 0 0 0 0
Invierno r -0.534 0.693 -0.36 0.748 -0.517 0.574

Tabla 4.29: Resumen del test de Dunn sobre season.

Hay una clara diferencia en particulas entre hogares con presencia de fumador y los
hogares con ausencia de este. El valor de la r de efecto y por tanto del estadistico es muy grande
y con signo negativo, por lo que se puede decir con confianza que fumar provoca una subida
notable en las particulas. Al formaldehido le sucede lo contrario, el valor de este cuando el
habito del tabaquismo es ausente crece en grandes medidas, esto resulta especialmente
interesante ya que uno de los subproductos de fumar es el formaldehido, sin embargo el acto de
ventilar tras fumar puede tanto evitar el aumento de este producto como la disminucion de este.

Grupos Medida PM: s Formaldehido
No fumador Z -123.677 77.080
S p-valor 0 0
Fumador r -0.574 0.4965

Tabla 4.30: Resumen del test de Dunn sobre HOM_smoking.

Como era de esperar, en la Tabla 4.31, el nivel de CO; va aumentando segun empeora la
calidad del aire, mismo caso ocurre con la humedad y los compuestos volatiles, aunque, para el
ultimo caso, el efecto de la diferencia cuando la calidad del aire es mala frente a moderada
parece ser nulo, por lo que niveles bajos de volatiles estd asociado a buena calidad del aire, los
niveles altos pueden indicar tanto moderada como mala calidad.

El caso de la humedad es mas curioso, debido a que originalmente este compuesto y el
CO; obtenian correlaciones negativas, hay que resaltar que el Unico efecto mads o menos
significativo sucede cuando la buena calidad del aire es enfrentada con la perjudicial. Esta
relacion puede referirse a que cuando hay altas concentraciones de CO> la humedad es mayor
debido a la poca ventilacion, pero cuando el contaminante sube, la humedad baja, sin embargo,
esta puede reducirse desde valores muy altos en un principio y por ello provocar esta relacion
tan peculiar.
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Grupos Medida CO;, Humedad TVOCs
Buena Z -116.648 -63.341 -98.613
'S p-valor 0 0 0
Moderada r -0.539 -0.288 -0.451

Buena Z -201.609 -87.878 -106.537
S p-valor 0 0 0
Perjudicial r -0.931 -0.4 -0.487
Moderada z -92.816 -28.951 -15.016
S p-valor 0 0 0
Mala r -0.429 -0.132 -0.069

Tabla 4.31: Resumen del test de Dunn sobre AQI co2.

En la calidad del aire segun particulas los tres contaminantes parecen diferenciarse entre
grupos en la misma proporcion, siendo el efecto entre buena calidad y mala calidad, el doble del
efecto de las otras dos diferencias, Recalcando que para CO; y volatiles el r entre grupos es muy

similar.
Grupos Medida CO; PM; 5 TVOCs
Buena YA -42.574 -108.47 -35.297
S p-valor 0 0 0
Moderada r -0.186 -0.482 -0.157
Buena VA -85.876 -212.05 -75.963
S p-valor 0 0 0
Perjudicial r -0.374 -0.942 -0.337
Moderada z -43.602 -104.372 -40.9
'S p-valor 0 0 0
Mala r -0.190 -0.464 -0.182
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Capitulo 5

Conclusiones

Todos los analisis y sus resultados han guiado a una serie de caracteristicas del conjunto
de datos relevantes para la comprension de la calidad del aire en entornos domésticos:

El estudio ha demostrado que, pese a algunas diferencias entre paises, existe una
estructura comun en el comportamiento de los parametros ambientales. Las matrices de
correlacion y los graficos de densidad, reflejan patrones similares, reforzados por los resultados
del Analisis de Componentes Principales. Al disminuir la influencia de valores extremos, en
todos los paises se observa una estructura similar, componentes que separan las variables con
caracteristicas similares instando que el comportamiento de estas entre paises es similar, y otra
componente que distingue las observaciones segun la estacion del afio.

Continuando con la estacionalidad, es observable el efecto de la época del afio en todos
los anélisis presentes, demostrando una diferencia significante de las variables. Las estaciones
frias (invierno y otoflo) estan mas asociadas a un empeoramiento de la calidad del aire,
principalmente porque hay una mayor acumulacion de contaminantes y posiblemente menor
ventilacion. En cambio, primavera y verano, caracterizadas por un aumento de la temperatura y
humedad interior, tienen una mayor calidad del aire, destacando el caso del verano.

Se ha identificado una relacion fuerte y persistente entre los principales contaminantes:
CO», PM25 y TVOCs. A lo largo de los anélisis realizados, estas variables aparecen fuertemente
correlacionadas sugiriendo compartir fuentes de emision comunes. Las particulas en especial,
muestran cierta independencia respecto a los otros dos contaminantes en determinados
contextos, posiblemente debido a su mayor sensibilidad al tabaquismo, como evidencian los
valores mas altos en hogares con presencia de fumadores.

La falta de normalidad en la gran parte de las variables estudiadas, indica la necesidad de
emplear métodos estadisticos no paramétricos en este tipo de estudios ambientales. Esto es
necesario aun incluyendo la posibilidad de la transformacion Box-Cox, especificamente en los
contaminantes debidos a las colas provocadas por outliers, aunque esta transformacion ha
permitido reducir el impacto de estos valores y mostrar relaciones ocultas. Con la premisa de no
normalidad, estudios como ANOVA, modelos lineales o algunos analisis multivariantes no son
de utilidad al no cumplir este supuesto.

Estudiar las relaciones de las variables categoricas ha permitido identificar relaciones de
dependencia entre ellas. Se ha comprobado como condicionan la calidad del aire interior por el
valor que toman, aspectos como la estaciéon del afio o la presencia de fumadores afectan
directamente en el nivel de contaminacion en los hogares. Esta vision conjunta permite facilitar
la visualizacion de cadenas causa-efecto potenciales entre variables que pueden ser tutiles para el
disefio de estrategias de intervencion.
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5.1 Trabajos futuros

Este estudio ofrece multiples posibilidades de continuar la investigacion en el campo de

la calidad del aire en interiores:

Desarrollo de protocolos de monitoreo y actuacion en hogares: Establecer sistemas
de control en tiempo real, que, basados en los datos previos, generen respuestas
automaticas de alerta como recomendaciones de ventilacion o purificacion del aire.

Modelos de prediccion del habito de fumar en interiores: Usando algoritmos de
machine learning sobre los parametros ambientales, poder obtener un analisis predictivo
capaz de inferir la posibilidad de presencia de fumadores en un hogar. Util en estudios
epidemiologos o auditorias de salud publica. Un trabajo en el que estoy colaborando.

Series temporales para la prediccion de parametros ambientales: Inferir mas en el
tema temporal y estacional con el objetivo de modelar la evolucién de contaminantes.
Esto permitira capturar las dinamicas estacionales o patrones horarios mediante modelos
ARIMA o modelos de suavizado exponencial permitiendo anticipar episodios de mala
calidad del aire y optimizar asi los protocolos de actuacion

Ampliacion geografica y social del estudio: Complementar este estudio con mas paises
y comprobar si, como en este caso, comparten resultados. También incluir la posibilidad
de diferenciar niveles socioeconémicos y zonas rurales y urbanas para comprobar si la
calidad del aire es un aspecto influido por estos factores.
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Anexo

Apéndice A

Contiene el codigo de R utilizado para elaborar el estudio.

A.1. Importar y preprocesar los datos

B o e e T o v
HERARBHARBRARBRARBAABERARE IMPORTAR DATOS #HHBHARBHHBBAHBHARBRHARBHARBHAH
B T e T e T v
library(data.table)

files <- list.files(path =" DATOS", pattern = "\\.csv$", full.names =
TRUE)

# Crear Llistas vacias para almacenar Los indoor y outdoor por grupo
(ATHOM, PLHOM, ESHOM)
indoor list <- list()

# Lista para almacenar las columnas de cada conjunto de datos
all columns_in <- character()

# Obtener Los objetos y organizarlos por nombre de grupo
for (file in files) {

# Importar archivo como data.table

data <- fread(file)

# Obtener el nombre del archivo (sin la extension y con guion bajo)
name <- gsub(".csv$", "", basename(file))

name <- gsub("-", " ", name)

colnames(data)[1]<-"X time"

# Obtener Las variables de outdoor

var_out <- grep("out", colnames(data), value = TRUE)

var_out <- which(colnames(data) %in% var_out)

# Separar observaciones 1indoor
indoor <- data['!apply(is.na(data[, 'c(1, 2, 3, 4, var_out), with =
FALSE]), 1, function(x) all(x)), !var_out, with = FALSE]

# Actualizar Llista de columnas para todos Los datasets
all columns_in <- unique(c(all_columns_in, colnames(indoor)))

# Asignar a las Llistas indoor y outdoor por nombre base (ATHOM,
PLHOM, ESHOM)
base name <- gsub(" .*", "", name)
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if (grepl("ATHOM", base_name)) {
indoor_list[["ATHOM"]] <- append(indoor_list[["ATHOM"]],
list(indoor))
} else if (grepl("PLHOM", base_name)) {
indoor_list[["PLHOM"]] <- append(indoor_list[["PLHOM"]],
list(indoor))
} else if (grepl("ESHOM", base_name)) {
indoor_list[["ESHOM"]] <- append(indoor_list[["ESHOM"]],
list(indoor))
}
}

# Asegurar que todas las columnas estén presentes, agregando NAs s1i
faltan
ensure_columns <- function(df, all columns) {

missing_cols <- setdiff(all_columns, colnames(df))

for (col in missing cols) {

df[[col]] <- NA

}

return(df[, ..all _columns]) # Reorganizar las columnas en el mismo
orden que all_columns

}

# Asegurar de que todas las columnas estén presentes antes de hacer
rbind

ATHOM _in <- rbindlist(lapply(indoor_list[["ATHOM"]], ensure_columns,
all columns = all columns_in), use.names = TRUE, fill = TRUE)

ESHOM _in <- rbindlist(lapply(indoor_list[["ESHOM"]], ensure_columns,
all columns = all columns_in), use.names = TRUE, fill = TRUE)
PLHOM_in <- rbindlist(lapply(indoor_list[["PLHOM"]], ensure_columns,
all columns = all columns_in), use.names = TRUE, fill = TRUE)

# Vaciar espacio
remove(files, indoor, outdoor, data, indoor list, outdoor_ list,
all columns_in, all columns_out, base_name, name, file)

ATHOM_in$X_time<-as.POSIXct(ATHOM_in$X_time, format = "%Y-%m-%d

J%H:%M")
PLHOM_in$X_time<-as.POSIXct(PLHOM_in$X_time, format = "%Y-%m-%d
J%H:%M")
ESHOM_in$X_ time<-as.POSIXct(ESHOM in$X_ time, format = "%Y-%m-%d
%H:%M™)

B
HEARBHARBRARBR A #A#EH DIFERENCIAR ESTACIONES HHARHHARHHARBHARBARBHAREH
HEARBHARB R AR R AR H AR HA R AR AR AR B A R AR A R R B AR AR AR AR AR #
library(lubridate)

49



# Para ATHOM in
ATHOM in[, season := fifelse(X_time >= as.Date(paste@(year(X_time), "-
03-20")) & X _time < as.Date(paste@(year(X time), "-06-21")), "Spring",

fifelse(X_time >=
as.Date(paste@(year(X_time), "-06-21")) & X_time <
as.Date(paste@(year(X time), "-09-23")), "Summer",

fifelse(X_time >=

as.Date(paste@(year(X time), "-09-23")) & X _time <
as.Date(paste@(year(X_time), "-12-21")), "Autumn", "Winter")))]
ATHOM_in <- ATHOM_in[, c(1, 13, 2:12)] # Reordenar LlLas columna

# Para ESHOM_in
ESHOM _in[, season := fifelse(X_time >= as.Date(paste@(year(X_time), "-
03-20")) & X _time < as.Date(paste@(year(X time), "-06-21")), "Spring",

fifelse(X_time >=
as.Date(paste@(year(X_time), "-06-21")) & X_time <
as.Date(paste@(year(X_time), "-09-23")), "Summer",

fifelse(X_time >=

as.Date(paste@(year(X_time), "-09-23")) & X_time <
as.Date(paste@(year(X_time), "-12-21")), "Autumn", "Winter")))]
ESHOM _in <- ESHOM in[, c(1, 13, 2:12)] # Reordenar Llas columnas

# Para PLHOM_in
PLHOM_in[, season := fifelse(X_time >= as.Date(paste@(year(X_time), "-
03-20")) & X _time < as.Date(paste@(year(X_time), "-06-21")), "Spring",

fifelse(X_time >=
as.Date(paste@(year(X_ time), "-06-21")) & X_time <
as.Date(paste@(year(X_time), "-09-23")), "Summer",

fifelse(X_time >=

as.Date(paste@(year(X_time), "-09-23")) & X_time <
as.Date(paste@(year(X_time), "-12-21")), "Autumn", "Winter")))]
PLHOM in <- PLHOM in[, c(1, 13, 2:12)] # Reordenar las columnas

b e g
HAHAHARBRR AR AR AR ABAB R AR AR RE#E FUMADORES #HHEARAHAHABABHABHBAH AR AR HBH BT
e e e
library(readxl)

IAQ_summary <- read_excel("IAQ_ summary.xlsx")
IAQ_summary$area<-substr(IAQ_summary$ID,3,10)

IAQ_summary$HOM_smoking <- ifelse(IAQ_summary$smoking_ status=="YES" |
IAQ_summary$passive_smoking=="YES", "YES", "NO")

ESHOM_in<-merge(ESHOM in, IAQ_summary[,28:29], by="area"
AT_smokers <- read_excel("HOMES_Smokers.xlsx")

ATHOM_ _in[, HOM_smoking := fifelse(area %in% substr(AT_smokers$ Homes-
CODES™,3,10), "YES", "NO")]
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HREARBHARBHARBH AR AR B AR B AR A BB B AR R AR A R AR A R A R BB #
HEABHRBABARHABRR#AEAE UNIFICAR Y PROMEDIAR DATOS #HHHHBHAHHHBARHABHBHHEH
HREARBHARBHARBH AR AR B AR B AR A BB AR B AR B R AR B A R AR A R R AR BB #
library(dplyr)

# Unificar datos totales

HOM_in <- bind_rows(ATHOM_in, ESHOM_in, PLHOM_in)

HOM_in$country <- c(rep("Austria"”,nrow(ATHOM in)),
rep("Spain”,nrow(ESHOM_in)), rep("Poland"”,nrow(PLHOM_in)))

m_in <- HOM_in[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE), by =

. (X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), season), .SDcols = 6:13]
m_in$X_ time <- as.POSIXct(m_in$X time, format="%Y-%m-%d %H")

# Unificar datos por hora Austria

ATHOM_in<-ATHOM_in[,-13] #Eliminar formaldehido vacio

m_AT_in <- ATHOM in[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE), by =

. (X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), season), .SDcols = 6:12]
m_AT_in$X_time<-as.POSIXct(m_AT_in$X_ time, format="%Y-%m-%d %H")

# Unificar datos por hora Espana
m_ES_in <- ESHOM in[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE), by

. (X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), season), .SDcols = 6:13]
m_ES_in$X_ time<-as.POSIXct(m_ES_in$X time, format="%Y-%m-%d %H")
# Unificar datos por hora Polonia

PLHOM_in<-PLHOM_in[,-13]

m_PL_in <- PLHOM in[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE), by =

. (X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), season), .SDcols = 6:12]
m_PL_in$X time<-as.POSIXct(m_PL_in$X time, format="%Y-%m-%d %H")

b e g
HARHAB AR AR B AR R AR GOAQS #HHHAHARHAR AR AR AR H AR
B e
# Bucle para aplicar AQI en cada archivo
for (nombre in 1ls(pattern = " _in$")) {

df <- get(nombre)

r_co2 <- round(df$co2)

r_pm25 <- round(df$pm25)

# AQI para PM2.5
df$AQI_pm25 <- ifelse(r_pm25 <= 8,
"GOoD", ifelse(r_pm25 > 8 & r_pm25 <= 35,
"MODERATE", "UNHEALTHY"))
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# AQI para CO2
df$AQI_co2 <- ifelse(r_co2 <= 850,
"GOOD", ifelse(r_co2 > 800 & r_co2 <= 1400,
"MODERATE", "UNHEALTHY"))

assign(nombre, df) # Reasignar el objeto modificado

}

for(nombre in c("ESHOM_ in","m_ES_in","HOM_in","m_in")){

df <- get(nombre)

# AQI del formaldehido

formaldehyde <- round(df$formaldehyde)

# Para pasar de ppb a microgramos/m”3 dividimos entre 1.228

df$AQI_formaldehyde <- ifelse(formaldehyde <= 50/1.228,

"GOoD", ifelse(formaldehyde >
50/1.228 & formaldehyde <= 120/1.228,
"MODERATE",

"UNHEALTHY"))

assign(nombre, df) # Reasignar el objeto modificado

}
rm(df, r_co2, r_pm25, nombre, formaldehyde)

T e e e
HARBABARBABRBRAERT CARACTERISTICAS DE LOS DATOS HARAHBHBAHBHABHHBHBRARH
e e e e e
par(mar = c(8, 6, 4, 2))

fechas_completas <- seq.Date(as.Date("2023-03-01"), as.Date("2025-03-
10"), by = "month")

hist(date(ATHOM in$X time), breaks =
length(unique(date(ATHOM _in$X time)))/5, col = rgb(1, 0, 0, 0.5),

xlab = "",yaxt = "n", xaxt = "n", ylim=c(0,80000), freq = T, main
= "Cantidad de observaciones para cada pais")
hist(date(ESHOM _in$X time), add = TRUE, breaks =
length(unique(date(ESHOM_in$X time)))/5,

col = rgb(0, 0, 1, 0.45), xaxt = "n", yaxt "n",freq = T)
hist(date(PLHOM_in$X_time), add = TRUE, breaks =
length(unique(date(PLHOM_in$X_time)))/5,

col = rgb(@, 1, 0, 0.45), xaxt = "n", yaxt = "n",freq

T)

axis(1l, at = fechas_completas, labels = fechas_completas, las = 2)
axis(2, at = seq(@, 80000, by = 10000))
mtext("Date"”, side = 1, line = 6)
legend("topleft", inset = c¢(0.15, 0), legend
"Polonia"),

fill = c("red", "blue", "green"), bty = "n")

c("Austria", "Espana",
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#Numero de casos incompletos y su porcentaje del total
(nrow(ATHOM_in)-sum(complete.cases(ATHOM in)))/nrow(ATHOM in)*100
nrow(ATHOM_in)-sum(complete.cases(ATHOM in))

(nrow(ESHOM_in)-sum(complete.cases(ESHOM in)))/nrow(ESHOM in)*100
nrow(ESHOM in)-sum(complete.cases(ESHOM in))

(nrow(PLHOM_in)-sum(complete.cases(PLHOM in)))/nrow(PLHOM in)*100
nrow(PLHOM in)-sum(complete.cases(PLHOM in))

length(unique(ATHOM in$area))
length(unique(ESHOM_in$area))
length(unique(PLHOM in$area))

min (ATHOM_ _in$X_time);max(ATHOM_ _in$X_ time)
min(ESHOM _in$X time);max(ESHOM in$X time)
min(PLHOM_ _in$X_ time);max(PLHOM_ _in$X_ time)

A.2. Estadistica descriptiva

e e e ot
HEARBARBHARHA R AR VAR CUANTITATIVAS #HAHHAHARHARARHARBARBAR R
e e e e o ot

# CORRELACIONES
library(corrplot)
corrplot(cor(m AT _in[3:9], use = "pairwise.complete.obs", method =
"spearman"),
method = "square", addCoef.col = T)

corrplot(cor(m _ES_in[3:10], use = "pairwise.complete.obs", method =
"spearman"),
method = "square", addCoef.col = T)

corrplot(cor(m_PL_in[3:9], use = "pairwise.complete.obs", method =
"spearman"),
method = "square", addCoef.col = T)

# Funcion para generar lLos histogramas por variable y pais
library(ggplot2)
crear_graficos <- function(df, pais) {

lista_graficos <- list()

# Variables numericas

var_cuant <- names(df)[sapply(df, is.numeric)]
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for (var in var_cuant) {
var_sym <- sym(var)

p <- ggplot() +

geom_density(data = subset(df, season == "Winter"), aes(y =
after_stat(count) / sum(after_stat(count)) * 100,
x = llvar_sym, fill = "Winter"), alpha = 0.5,
na.rm = TRUE) +
geom_density(data = subset(df, season == "Spring"), aes(y =
after_stat(count) / sum(after_stat(count)) * 100,
x = llvar_sym, fill = "Spring"), alpha = 0.5,
na.rm = TRUE) +
geom_density(data = subset(df, season == "Summer"), aes(y =
after_stat(count) / sum(after_stat(count)) * 100,
x = llvar_sym, fill = "Summer"), alpha = 0.5,
na.rm = TRUE) +
geom_density(data = subset(df, season == "Autumn"), aes(y =
after_stat(count) / sum(after_stat(count)) * 100,
x = llvar_sym, fill = "Autumn"), alpha = 0.5,

na.rm = TRUE) +
geom_density(data = df, aes(y = after_stat(count) /
sum(after_stat(count)) * 100,

x = !lvar_sym, fill = "Total"), alpha = 0.6,
na.rm = TRUE) +
theme_minimal()+
scale_fill _manual(name = "Estacion",
values = c("Winter" = "blue", "Spring" = "green", "Summer" =
"red", "Autumn" = "gold", "Total"="black")) +

ggtitle(paste("Densidades de", var, "en", pais)) + xlab(var) +
ylab("Densidad")

lista_graficos[[var]] <- p

}

return(lista_graficos)

}

# Crear Llistas para cada dataset

lista_graficos_AT <- crear_graficos(m_AT_in, "Austria")
lista_graficos_ES <- crear_graficos(m_ES_in, "Espana")
lista_graficos_PL <- crear_graficos(m_PL_in, "Polonia")
lista_graficos <- crear_graficos(m_in, "el total")

# Imprimir cada grafico y ver estadisticos
library(moments)
library(patchwork)

print(lista_graficos_AT$co2)/print(lista_graficos_ES$co2) |
print(lista_graficos PL$co2)/print(lista_graficos$co2)
summary(m_AT_in$co2); skewness(m_AT_in$co2, na.rm=T);
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kurtosis(m_AT_in$co2, na.rm=T)

summary(m_ES_in$co2); skewness(m_ES_in$co2, na.rm=T);
kurtosis(m_ES_in$co2, na.rm=T)

summary(m_PL_in$co2); skewness(m_PL_in$co2, na.rm=T);
kurtosis(m_PL_in$co2, na.rm=T)

summary(m_in$co2); skewness(m_in$co2, na.rm=T); kurtosis(m_in$co2,
na.rm=T)

print(lista_graficos AT$humidity)/print(lista_graficos_ ES$humidity) |
print(lista_graficos_PL$humidity)/print(lista_graficos$humidity)
summary(m_AT_in$humidity); skewness(m_AT_in$humidity, na.rm=T);
kurtosis(m_AT_in$humidity, na.rm=T)

summary(m_ES_in$humidity); skewness(m_ES_in$humidity, na.rm=T);
kurtosis(m_ES in$humidity, na.rm=T)

summary(m_PL_in$humidity); skewness(m_PL_in$humidity, na.rm=T);
kurtosis(m_PL_in$humidity, na.rm=T)

summary(m_in$humidity); skewness(m_in$humidity, na.rm=T);
kurtosis(m_in$humidity, na.rm=T)

print(lista_graficos_AT$pm25)/print(lista_graficos_ES$pm25) |
print(lista_graficos_ PL$pm25)/print(lista_graficos$pm25)
summary(m_AT_in$pm25); skewness(m_AT_in$pm25, na.rm=T);
kurtosis(m_AT_in$pm25, na.rm=T)

summary(m_ES_in$pm25); skewness(m_ES_in$pm25, na.rm=T);

kurtosis(m_ES in$pm25, na.rm=T)

summary(m_PL_in$pm25); skewness(m_PL_in$pm25, na.rm=T);
kurtosis(m_PL_in$pm25, na.rm=T)

summary(m_in$pm25); skewness(m_in$pm25, na.rm=T); kurtosis(m_in$pm25,
na.rm=T)

print(lista_graficos_AT$temperature)/print(lista_graficos_ES$temperatu
re) |
print(lista_graficos_PL$temperature)/print(lista_graficos$temperature)
summary(m_AT_in$temperature); skewness(m_AT_in$temperature, na.rm=T);
kurtosis(m_AT_in$temperature, na.rm=T)

summary(m_ES_in$temperature); skewness(m_ES_in$temperature, na.rm=T);
kurtosis(m_ES_in$temperature, na.rm=T)

summary(m_PL_in$temperature); skewness(m_PL_in$temperature, na.rm=T);
kurtosis(m_PL_in$temperature, na.rm=T)

summary(m_in$temperature); skewness(m_in$temperature, na.rm=T);
kurtosis(m_in$temperature, na.rm=T)

print(lista_graficos AT$tvocs)/print(lista_graficos ES$tvocs) |
print(lista_graficos PL$tvocs)/print(lista_graficos$tvocs)
summary(m_AT_in$tvocs); skewness(m_AT_in$tvocs, na.rm=T);
kurtosis(m_AT_in$tvocs, na.rm=T)
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summary(m_ES_in$tvocs); skewness(m_ES in$tvocs, na.rm=T);
kurtosis(m_ES_in$tvocs, na.rm=T)

summary(m_PL_in$tvocs); skewness(m_PL_in$tvocs, na.rm=T);
kurtosis(m_PL_in$tvocs, na.rm=T)

summary(m_in$tvocs); skewness(m_in$tvocs, na.rm=T);
kurtosis(m_in$tvocs, na.rm=T)

print(lista_graficos_ES$formaldehyde)
summary(m_ES_in$formaldehyde); skewness(m_ES_in$formaldehyde,
na.rm=T); kurtosis(m_ES_in$formaldehyde, na.rm=T)

e
HEARBARHARHAR AR VAR CUALITATIVAS #HHHHHHAHHRHHRAR AR AR
e

# Austria
df <- ATHOM in %>% filter(complete.cases(.)) %>%

count(sub_scenario, AQI_co2, HOM_smoking) %>%

mutate(pct = n / sum(n) * 100)
ggplot(df, aes(x = sub_scenario, y = pct, fill = factor(HOM_smoking,
levels = c("YES","NO")))) +

geom_bar(stat = "identity", position = "stack") +

facet_wrap(~ AQI co2) +

scale_fill manual(values = c("NO" = "skyblue2", "YES" = "salmon")) +

geom_text(aes(label = paste@(round(pct, 1), "%")),

position = position_stack(vjust = 0.5), color = "black",

size = 4) +

labs(x = "Tipo de caldera", y = "Porcentaje de observaciones", fill
= "Fumadores", subtitle = "AQI didéxido de carbono") +

theme_minimal()

df <- ATHOM_in %>% filter(complete.cases(.)) %>%

count(sub_scenario, AQI_pm25, HOM_smoking) %>%

mutate(pct = n / sum(n) * 100)
ggplot(df, aes(x = sub_scenario, y = pct, fill = factor(HOM_smoking,
levels = c("YES","NO")))) +

geom_bar(stat = "identity", position = "stack") +
facet_wrap(~ AQI_pm25) +
scale_fill_manual(values = c("NO" = "skyblue2", "YES" = "salmon")) +
geom_text(aes(label = paste@(round(pct, 1), "%")),
position = position_stack(vjust = 0.5), color = "white",
size = 4) +
labs(x = "Tipo de caldera", y = "Porcentaje de observaciones", fill

= "Fumadores", subtitle = "AQI PM2.5") +
theme_minimal()
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# Espana
df <- ESHOM in %>% filter(complete.cases(.)) %>%

count(AQI_co2, HOM_smoking) %>%

mutate(pct = n / sum(n) * 100)
ggplot(df, aes(x = AQI_co2, y = pct, fill = factor(HOM_smoking, levels
= c("YES","N0")))) +

geom_bar(stat = "identity", position = "stack") +

scale_fill manual(values = c("NO" = "skyblue2", "YES" = "salmon")) +

geom_text(aes(label = paste@(round(pct, 1), "%")),

position = position_stack(vjust = 0.5), color = "white",

size = 4) +

labs(x = "AQI didéxido de carbono", y = "Porcentaje de
observaciones", fill = "Fumador") +

theme_minimal()

df <- ESHOM in %>% filter(complete.cases(.)) %>%

count(AQI_pm25, HOM_smoking) %>%

mutate(pct = n / sum(n) * 100)
ggplot(df, aes(x = AQI pm25, y = pct, fill = factor(HOM smoking,
levels = c("YES","NO")))) +

geom_bar(stat = "identity", position = "stack") +
scale_fill _manual(values = c("NO" = "skyblue2", "YES" = "salmon")) +
geom_text(aes(label = paste@(round(pct, 1), "%")),

position = position_stack(vjust = 0.5), color = "white",

size = 4) +

labs(x = "AQI PM 2.5", y = "Porcentaje de observaciones", fill =
"Fumador") +

theme_minimal()

df <- ESHOM_in %>% filter(complete.cases(.)) %>%
count (AQI_formaldehyde, HOM_ smoking) %>%
mutate(pct = n / sum(n) * 100)

ggplot(df, aes(x = AQI_formaldehyde, y = pct, fill =

factor (HOM_smoking, levels = c("YES","N0")))) +

geom_bar(stat = "identity", position = "stack") +
scale_fill_manual(values = c("NO" = "skyblue2", "YES" = "salmon")) +
geom_text(aes(label = paste@(round(pct, 1), "%")),

position = position_stack(vjust = 0.5), color = "white",

size = 4) +

labs(x = "AQI formaldehido", y = "Porcentaje de observaciones", fill
= "Fumador") +

theme_minimal()

#Polonia
df <- PLHOM_in %>% filter(complete.cases(.)) %>%

57



count(sub_scenario, AQI_co2, AQI_pm25) %>%

mutate(pct = n / sum(n) * 100)
ggplot(df, aes(x = sub_scenario, y = pct, fill = factor(AQI co2,
levels = c("UNHEALTHY","MODERATE","GOOD")))) +

geom_bar(stat = "identity", position = "stack") +

facet_wrap(~ AQI_pm25) +

geom_text(aes(label = paste@(round(pct, 1), "%")),

position = position_stack(vjust = 0.5), color = "white",

size = 4) +

labs(x = "Tipo de caldera", y = "Porcentaje de observaciones", fill
= "AQI didéxido de carbono", subtitle = "AQI PM2.5") +

theme_minimal()

A.3. Pruebas de normalidad

# Guardar Llos datos para la transformacion
ATHOM in tr <- ATHOM_ in
ESHOM_in tr <- ESHOM_in
PLHOM in_tr <- PLHOM in

# Crear Llos 1indices para muestrear

s_AT <- replicate(1000,sample(1:nrow(ATHOM in), size = 5000))
s_ES <- replicate(1000,sample(1:nrow(ESHOM in), size = 5000))
s_PL <- replicate(1000,sample(1:nrow(PLHOM in), size = 5000))

# Funcion sobre realizar Los test en las muestras
library(nortest)
norm_muestras <- function(variable, indices){
p_1 <- c()
p_2 <- c()
for(i in 1:1000){
X <- variable[indices[i,]]
p_1 <- c(p_1, shapiro.test(x)$p.value)
p_2 <- c(p_2, lillie.test(x)$p.value)
}
return(c(mean(p_1), mean(p_1 > .05), mean(p_2), mean(p_2 > .05)))

}

library(car)

HE#ARE CO2

# Austria
a<-boxCox(ATHOM_in$co2~1)
1<-a$x[which(a$y==max(a$y))]; 1

58



ATHOM_in_tr$co2 <- (ATHOM_in$co2”1l - 1)/1

ggnorm(ATHOM _in_tr$co2[s_AT[1:100,]])
ggqline(ATHOM in_tr$co2[s AT[1:100,]])
norm_muestras(ATHOM _in_tr$co2, s_AT)

# Espana
a<-boxCox(ESHOM_in$co2+le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(as$y))]; 1

ESHOM_in_tr$co2 <- ((ESHOM_in$co2+le-5)7*1 - 1)/1

ggnorm(ESHOM in_tr$co2[s ES[1:100,]])
ggqline(ESHOM in_tr$co2[s_ES[1:100,]])
norm_muestras(ESHOM _in_tr$co2, s_ES)

# Polonia
a<-boxCox(PLHOM_ in$co2+le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(as$y))]; 1

PLHOM_in_tr$co2 <- (PLHOM_in$co2”1 - 1)/1

ggnorm(PLHOM _in_tr$co2[s_PL[1:100,]])
ggqline(PLHOM in_tr$co2[s PL[1:100,]])
norm_muestras(PLHOM _in_tr$co2, s _PL)

#i#### Humidity
# Austria
ggnorm(ATHOM _in$humidity[s_AT[1:100,]])
gqqline (ATHOM in$humidity[s_AT[1:100,]])
norm_muestras(ATHOM_in$humidity, s_AT)

# Espana

ggnorm(ESHOM_in$humidity[s_ES[1:100,]])
gqline(ESHOM_ in$humidity[s_ES[1:100,]])
norm_muestras(ESHOM_in$humidity, s_ES)

# Polonia

ggnorm(PLHOM_in$humidity[s_PL[1:100,]])
ggqline(PLHOM in$humidity[s_PL[1:100,]])
norm_muestras(PLHOM_in$humidity, s_PL)

RERHHEE PM25

# Austria
a<-boxCox(ATHOM_in$pm25+le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(as$y))]; 1
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ATHOM_in_tr$pml <- (ATHOM_in$pmi~l - 1)/1
ATHOM in_tr$pm25 <- (ATHOM in$pm25~1 - 1)/1
ATHOM in_tr$pml@ <- (ATHOM in$pmie~1l - 1)/1

ggnorm(ATHOM _in_tr$pm25[s_AT[1:100,]])
ggqline(ATHOM in_tr$pm25[s_AT[1:100,]])
norm_muestras(ATHOM_in_tr$pm25, s AT)

# Espana
a<-boxCox(ESHOM_in$pm25+le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(as$y))]; 1

ESHOM _in_tr$pml <- log(ESHOM_in$pml + 1le-5)
ESHOM in_tr$pm25 <- log(ESHOM in$pm25 + le-5)
ESHOM _in_tr$pml@ <- log(ESHOM_in$pmle + le-5)

ggnorm(ESHOM _in_tr$pm25[s ES[1:100,]])
ggqline(ESHOM in_tr$pm25[s ES[1:100,]])
norm_muestras(ESHOM_in_tr$pm25, s ES)

# Polonia
a<-boxCox(PLHOM_in$pm25+le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(as$y))]; 1

PLHOM_in_tr$pml <- (PLHOM_in$pmi~l - 1)/1
PLHOM_in_tr$pm25 <- (PLHOM_in$pm25~1 - 1)/1
PLHOM_in_tr$pml@ <- (PLHOM_in$pmle~l - 1)/1

ggnorm(PLHOM _in_tr$pm25[s PL[1:100,]])
ggqline(PLHOM in_tr$pm25[s PL[1:100,]])
norm_muestras(PLHOM_in_tr$pm25, s PL)

###### Temperature

# Austria

ggnorm(ATHOM _in_tr$temperature[s_AT[1:100,]])
ggqline(ATHOM in_tr$temperature[s AT[1:100,]])
norm_muestras(ATHOM in_tr$temperature, s_AT)

# Espana

ggnorm(ESHOM _in_tr$temperature[s ES[1:100,]])
ggqline(ESHOM in_tr$temperature[s ES[1:100,]])
norm_muestras(ESHOM _in_tr$temperature, s_ES)

# Polonia

ggnorm(PLHOM in$temperature[s PL[1:100,]])
ggqline(PLHOM in$temperature[s PL[1:100,]])
norm_muestras(PLHOM in$temperature, s PL)
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#H####E#E TVOCs

# Austria

a<-boxCox(ATHOM in$tvocs + le-5 ~1)
1<-a$x[which(ag$y==max(as$y))]; 1

ATHOM in_tr$tvocs <- log(ATHOM in$tvocs + le-5)

gqnorm(ATHOM_in_tr$tvocs[s_AT[1:100,]])
ggqline(ATHOM in_tr$tvocs[s AT[1:100,]])
norm_muestras(ATHOM _in_tr$tvocs, s_AT)

# Espana
a<-boxCox(ESHOM in$tvocs+le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(a$y))]; 1

ESHOM in_ tr$tvocs <- (ESHOM in$tvocs”l - 1)/1

ggnorm(ESHOM in_tr$tvocs[s ES[1:100,]])
ggqline(ESHOM in_tr$tvocs[s_ES[1:100,]])
norm_muestras(ESHOM in_tr$tvocs, s _ES)

# Polonia
a<-boxCox(PLHOM in$tvocs + l1le-5 ~ 1)
1<-a$x[which(a$y==max(a$y))]; 1

PLHOM_in_tr$tvocs <- log(PLHOM in$tvocs + le-5)

ggnorm(PLHOM in_tr$tvocs[s PL[1:100,]])
ggqline(PLHOM in_tr$tvocs[s_PL[1:100,]])
norm_muestras(PLHOM in_tr$tvocs, s PL)

###### Formaldehido
ggnorm(ESHOM_in$formaldehyde[s ES[1:100,]])
gqline(ESHOM in$formaldehyde[s_ES[1:100,]])
norm_muestras(ESHOM_in$formaldehyde, s _ES)

A.4. Analisis de Componentes Principales

library(stats)

library(factoextra)

B e
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##### Austria
AT _PCA <- prcomp(scale(m AT in[, c(3:9)]))
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summary (AT_PCA)
screeplot (AT_PCA, type = "lines")

AT_PCA$rotation

fviz_pca_biplot(AT_PCA, label = "var", habillage = m_AT_in$season,
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),

col.var = "black™)

##### Espana

ES_PCA <- prcomp(scale(m_ES_in[, c(3:10)]))
summary (ES_PCA)

screeplot(ES_PCA, type = "lines")

ES_PCA$rotation

fviz_pca_biplot(ES_PCA, label = "var", habillage = m_ES_in$season,
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),

col.var = "black")

##### Polonia

PL_PCA <- prcomp(scale(m PL_in[,c(3:9)]))
summary (PL_PCA)

screeplot(PL_PCA, type = "lines", main = "")

PL_PCA$rotation

fviz_pca_biplot(PL_PCA, label = "var", habillage = m_PL_in$season,
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),

col.var = "black")

e e ot 3
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##### Austria
df_AT <- ATHOM_ in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),

by = .(X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), season),
.SDcols = 6:12]
AT_PCA_w <- prcomp(scale(df_AT[,c(3:9)]))
summary (AT_PCA_w)
screeplot (AT_PCA_w, type = "lines")

AT_PCA_w$rotation
fviz_pca_biplot (AT_PCA_w, label = "var", habillage = m_AT_in$season,
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),
col.var = "black")
fviz_pca_biplot(AT_PCA w, label = "var", habillage = m_AT_in$season,
axes = ¢(2,3),
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),
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col.var = "black")

##### Espana
df ES <- ESHOM in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),
by = .(X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), season),
.SDcols = 6:13]
ES PCA w <- prcomp(scale(df ES[,c(3:10)]))
summary (ES_PCA_w)
screeplot(ES_PCA w, type = "lines")

ES_PCA w$rotation

fviz_pca_biplot(ES_PCA w, label = "var", habillage = m_ES_in$season,
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),

col.var = "black")

fviz_pca_biplot(ES_PCA w, label = "var", habillage = m_ES_in$season,
axes = ¢(1,3),

palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),
col.var = "black")

##### Polonia
df PL <- PLHOM in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),
by = .(X_time=format(X_time, "%Y-%m-%d %H"),
season), .SDcols = 6:12]
PL PCA w <- prcomp(scale(df _PL[,c(3:9)]))
summary (PL_PCA w)
screeplot(PL_PCA w, type = "lines", main = "")

PL_PCA_w$rotation

fviz_pca_biplot(PL_PCA w, label = "var", habillage = m_PL_in$season,
palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),

col.var = "black")

fviz_pca_biplot(PL_PCA w, label = "var", habillage = m_PL_in$season,
axes = ¢(1,3),

palette = c("gold", "green", "red", "skybluel"),
col.var = "black")

A.5. Redes Bayesianas

library(bnlearn)

##### Austria
# Transformar columnas a factores
nombres_columnas <- c("season", "sub_scenario", "AQI_pm25", "AQI_co2"
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"HOM_smoking")
df <- ATHOM in[, lapply(.SD, as.factor), .SDcols = nombres_columnas]

# Aprender estructura
AT _RB <- hc(df, maxp = 2)
plot(AT_RB, main = "2 nodos padres maximo")

AT_RB <- hc(df, maxp = 1)
plot(AT_RB, main = "1 nodo padre maximo")

##### Espana

nombres_columnas <- c("season", "AQI pm25",

"AQI co2","AQI formaldehyde", "HOM_ smoking")

df <- ESHOM in[, lapply(.SD, as.factor), .SDcols = nombres_columnas]

# Aprender estructura
ES_RB <- hc(df, maxp = 2)
plot(ES_RB, main = "2 nodos padres maximo")

ES_RB <- hc(df, maxp = 1)
plot(ES_RB, main = "1 nodo padre maximo")

##### Polonia
nombres_columnas <- c("season", "sub_scenario", "AQI pm25", "AQI co2")
df <- PLHOM in[, lapply(.SD, as.factor), .SDcols = nombres_columnas]

# Aprender estructura
PL_RB <- hc(df, maxp = 2)
plot(PL_RB, main = "2 nodos padres maximo")

PL_RB <- hc(df, maxp = 1)
plot(PL_RB, main = "1 nodo padre maximo")

##### Total
nombres_columnas <- c("season", "AQI pm25",
"AQI co2","AQI_formaldehyde",
"sub_scenario"”, "HOM_smoking", "country")
df <- HOM_ in[, lapply(.SD, as.factor), .SDcols = nombres_columnas]
df$sub_scenario[df$country=="Spain"] <- NA

# Aprender estructura

T_RB <- hc(df, maxp = 2)

plot(T_RB, main = "2 nodos padres maximo")
T_RB <- hc(df, maxp = 1)

plot(T_RB, main = "1 nodo padre maximo")
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A.6. Pruebas de Kruskal-Wallis y de Dunn

library(dunn.test)

HOM_in_tr <- HOM_in
# Eliminar sub _scenario de Espana
HOM_in_tr$sub_scenario[HOM_in_tr$country=="Spain"] <- NA

#####H Season
df <- m_in

d<- dunn.test(df$co2, df$season)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df$co2)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df%$co2)))

d<- dunn.test(df$humidity, df$season)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df$humidity)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df$humidity)))

d<- dunn.test(df$pm25, df$season)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df$pm25)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df$pm25)))

d<- dunn.test(df$temperature, df$season)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df$temperature)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df$temperature)))

d<- dunn.test(df$tvocs, df$season)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df$tvocs)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df$tvocs)))

d<- dunn.test(df$formaldehyde, df$season)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df$formaldehyde)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df$formaldehyde)))

##### country
df2 <- HOM_in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),

by = .(format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), country), .SDcols
= 6:13]

d<- dunn.test(df2%$co2, df2$country)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df2%$co2)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df2%$co2)))

d<- dunn.test(df2$humidity, df2$country)

(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df2$humidity)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df2$humidity)))
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d<- dunn.test(df2$pm25, df2$country)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df2$pm25)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df2$pm25)))

d<- dunn.test(df2$temperature, df2$country)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df2$temperature)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df2$temperature)))

d<- dunn.test(df2$tvocs, df2$country)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df2%tvocs)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df2%tvocs)))

##### HOM_smoRing
df3 <- HOM_in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),

by = .(format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), HOM_smoking),
.SDcols = 6:13]

d<- dunn.test(df3%$co2, df3$HOM smoking)
(d$chi2 - 1 - 1)/(sum(!is.na(df3%co2)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df3%$co2)))

d<- dunn.test(df3$humidity, df3$HOM_smoking)
(d$chi2 - 1 - 1)/(sum(!is.na(df3%humidity)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df3$humidity)))

d<- dunn.test(df3$pm25, df3$HOM_smoking)
(d$chi2 - 1 - 1)/(sum(!is.na(df3$pm25)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df3$pm25)))

d<- dunn.test(df3$temperature, df3$HOM smoking)
(d$chi2 - 1 - 1)/(sum('!is.na(df3$temperature)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df3%temperature)))

d<- dunn.test(df3$tvocs, df3$HOM_ smoking)
(d$chi2 - 1 - 1)/(sum(!is.na(df3%tvocs)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df3%$tvocs)))

d<- dunn.test(df3$formaldehyde, df3$HOM_smoking)
(d$chi2 - 1 - 1)/(sum(!is.na(df3%$formaldehyde)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df3$formaldehyde)))

##### sub_scenario
df4 <- HOM_in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),

by = .(format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), sub_scenario),
.SDcols = 6:12]

d<- dunn.test(df4$co2, df4$sub_scenario)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df4%$co2)) -1)
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d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df4%$co2)))

d<- dunn.test(df4$humidity, df4$sub_scenario)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df4$humidity)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df4$humidity)))

d<- dunn.test(df4$pm25, df4$sub_scenario)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df4$pm25)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df4$pm25)))

d<- dunn.test(df4$temperature, df4$sub scenario)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df4$temperature)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df4$temperature)))

d<- dunn.test(df4$tvocs, df4$sub_scenario)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df4%$tvocs)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df4%$tvocs)))

##### AQI_co2
df5 <- HOM_in[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),

by = .(format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), AQI _co2),
.SDcols = 6:13]

d<- dunn.test(df5%co2, df5$AQI co2)
(d$chi2 - 4 - 1)/(sum(!is.na(df5%co2)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df5%$co02)))

d<- dunn.test(df5%humidity, df5$AQI co2)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df5%humidity)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df5%$humidity)))

d<- dunn.test(df5%pm25, df5$AQI co2)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df5$pm25)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df5$pm25)))

d<- dunn.test(df5%temperature, df5$AQI co2)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df5%temperature)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df5%temperature)))

d<- dunn.test(df5%tvocs, df5$AQI co2)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df5%tvocs)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df5%tvocs)))

d<- dunn.test(df5%formaldehyde, df5$AQI co2)

(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df5%formaldehyde)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df5%formaldehyde)))

st AQI_pm25
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df6 <- HOM_in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),
by = .(format(X_time, "%Y-%m-%d %H"), AQI_pm25),
.SDcols = 6:13]

d<- dunn.test(df6%$co2, df6$AQI_ pm25)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df6%$co2)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df6%$co2)))

d<- dunn.test(df6$humidity, df6$AQI pm25)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df6$humidity)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df6$humidity)))

d<- dunn.test(df6$pm25, df6$AQI_ pm25)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df6$pm25)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df6$pm25)))

d<- dunn.test(df6$temperature, df6$AQI pm25)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df6$temperature)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df6$temperature)))

d<- dunn.test(df6$tvocs, df6$AQI pm25)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum('!is.na(df6$tvocs)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df6$tvocs)))

d<- dunn.test(df6$formaldehyde, df6$AQI pm25)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df6$formaldehyde)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df6$formaldehyde)))

##### AQI_formaldehyde

df7 <- HOM_in_tr[, lapply(.SD, mean, na.rm = TRUE),
by = .(format(X_time, "%Y-%m-%d %H"),

AQI_ formaldehyde), .SDcols = 6:13]

d<- dunn.test(df7%$co2, df7$AQI_formaldehyde)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df7%$co2)) -1)
d$z/sqrt(sum(!is.na(df7%$co2)))

d<- dunn.test(df7$humidity, df7$AQI_formaldehyde)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df7$humidity)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df7$humidity)))

d<- dunn.test(df7$pm25, df7$AQI_formaldehyde)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df7$pm25)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df7$pm25)))

d<- dunn.test(df7$temperature, df7$AQI_ formaldehyde)

(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df7%$temperature)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df7%$temperature)))
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d<- dunn.test(df7%$tvocs, df7$AQI formaldehyde)
(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df7%$tvocs)) -1)
d$Z/sqrt(sum(!is.na(df7%tvocs)))

d<- dunn.test(df7$formaldehyde, df7$AQI_formaldehyde)

(d$chi2 - 3 - 1)/(sum(!is.na(df7$formaldehyde)) -1)
d$zZ/sqrt(sum(!is.na(df7$formaldehyde)))
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