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Introduccion

Noviembre de 1986, Ciudad de México. La ciudad era gris de nuevo, la fiesta por
haber albergado un mundial de futbol se acabd, s6lo era un recuerdo. No qued6 mas
que regresar a la rutina, esa rutina donde cientos de automdviles recorren las avenidas,
cientos de personas trabajan en las grandes fébricas, esa rutina en la que una masa de
aire gris cubre la ciudad. 25 de noviembre, el dia mas contaminado en la historia de
esta ciudad, 491 puntos en el Indice Metropolitano de la Calidad de Aire (IMECA), la
inminente crisis ambiental quedaba al descubierto. Las causas, la falta de verificacion
de los automdviles, la baja calidad de los combustibles y la poca conciencia y cono-
cimiento tanto de los habitantes como del gobierno [14] [16]. El efecto, los habitantes

inhalan una gran cantidad de contaminantes t6xicos, poniendo en peligro su salud.

Al poner al descubierto esta problematica, el gobierno se vio acorralado, algo se
tenia que hacer, las soluciones tenian que ser rapidas y eficaces. Un programa de verifi-
cacion voluntaria de los automoviles, mejorar la calidad del combustible y la creacion
del precursor del “Hoy no circula” al que se le llamé “un dia sin auto”, fueron las solu-

ciones propuestas.

En 1986 la Ciudad de México fue considerada una de las ciudades mas contamina-
das del planeta, después de este afio, la ciudad ha tenido que conllevar este problema.

En los afios 2002 y 2016 el indice de la calidad del aire llegd a rebasar los 150 puntos,

1



2 INTRODUCCION

poniendo en peligro la salud de sus habitantes una vez més. La actual Ciudad de Méxi-
co y el area metropolitana, habitada por cerca de 23 millones de habitantes [17], con un
constante crecimiento en el uso de los automoviles y una localizacion geografica cerca-
na a zonas industriales, ha provocado que la contaminacién atmosférica siga siendo un
problema que se debe atacar para disminuir y prevenir los problemas que provoca. Una
forma de mejorar la toma de decisiones para evitar que los niveles de contaminacion
sean tan elevados es el uso de prondsticos de calidad del aire. Los prondsticos de cali-
dad del aire, o de la contaminacidn, estdn basados en la quimica, fisica y la dindmica
de la atmdsfera, y en la CDMX se cuenta con un prondstico de calidad de aire desde el

2017 [33], ajustado a la dinamica atmosférica propia de la ciudad.

En las ciencias de la computacion se tiene el area del aprendizaje automadtico, en la
cual més que entender el cerebro, se enfoca en el desarrollo de algoritmos que le dan a
una computadora la capacidad de aprender. Las redes neuronales artificiales, una de las
técnicas mas usadas en aflos recientes, busca imitar el comportamiento y la arquitectura
de las neuronas naturales para dotar a una computadora con la capacidad de aprender
[8], para nuestro problema el hecho de que una red neuronal aprenda se refiere a la
capacidad de la red neuronal en dar un pronostico de ozono lo mas cercano al valor de

ozono observado.

En la actualidad la contaminacion atmosférica es uno de los problemas ambienta-
les més preocupantes para las grandes megaldpolis ya que el uso indiscriminado del
automovil, la numerosa cantidad de fabricas aunado a la poca conciencia y educacion
en temas ambientales de las personas, a propiciado problemas en la salud de los ha-
bitantes de las ciudades [32]. Los prondsticos de calidad del aire predicen multiples
contaminantes, entre los que destacan: Ozono, Monéxido de carbono, Diéxido de azu-

fre y Didxido de nitrégeno. De esta manera se puede alertar a la poblacion o iniciar una
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contingencia ambiental, una contingencia ambiental se inicia cuando hay altos niveles
contaminacion en la atmésfera que sean daifiinos para la salud y consiste en tomar me-

didas temporales que pueden mejorar la calidad del aire.

En este trabajo se desarrollé un modelo para la prediccion del indice de ozono a
24 horas, basado en un sistema de redes neuronales artificiales. La razén de por que se
decidio usar las redes neuronales para la prediccion de ozono, se debe al creciente uso
de esta técnica para resolver problemas que no son lineales, dado que el problema de la
prediccidn de ozono cae en esta categoria, resulta de interés saber si la redes neuronales
son capaces de resolver este problema, ademas de buscar técnicas diferentes a las que

se usan de manera convencional para resolver este problema.

Las redes neuronales son entrenadas con la informacion de las estaciones de la Red
Automaética de Monitoreo Atmosférico (RAMA), de la Secretaria del Medio Ambiente
de la Ciudad de México, asi como con informacién meteoroldgica de los tltimos 7 afios.
Los datos meteoroldgicos se obtuvieron de las salidas del modelo para el prondstico
y la investigacion del clima (WRF por sus siglas en inglés) hecho por el grupo de
Interaccion Océano-Atmodsfera (IOA) del Centro de Ciencias de las Atmosfera (CCA)

de la UNAM.

1. Ciudad de México y la contaminacion atmosférica

Desde los 80’s, la contaminacidén atmosférica se ha vuelto un problema constante
para la CDMX, la zona geogréfica en la que se encuentra, la cantidad de industrias que
aportan algin contaminante a la atmdsfera y el excesivo uso de combustibles fosiles,
son algunas de las fuentes de contaminacion con las que tiene que lidiar la ciudad. Pa-
ra prevenir los altos indices de contaminantes, la ciudad de México cuenta con un un

prondstico de la calidad del aire y un Indice Metropolitano de la Calidad de Aire (IME-
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CA). Con estos dos elementos, se busca informar y prevenir a la poblacién. Ademas,
se tienen programas como el “Hoy no circula” y la verificacién obligatoria de los au-
tomoviles, los cuales se han visto rebasados por los cerca de 23 millones de habitantes
y los casi 6 millones de vehiculos automotores que habitan y circulan en la ciudad de

Meéxico y el drea metropolitana [17] [18].

Junto con los programas antes mencionados, la ciudad de México cuenta con dos
fases de contingencia para tratar de reducir los dias que rebasan altos indices de conta-
minacién. Desde 2016, la primer fase se activa cuando el indice de ozono alcanza las
150 partes por millén (ppm). Mientras que la segunda fase se activa cuando se rebasa
las 200 ppm. El Indice Metropolitano de la Calidad del Aire se calcula a partir de los
valores observado de los contaminantes como son el ozono, PMyo y PM> 5 y la ecua-
cion 1 descrita mas adelante, los contaminantes PMyy y PM; 5 son particulas de polvo,
cenizas, hollin, particulas metdlicas, cemento o polen que se encuentran dispersas en
la atmosfera y que su tamafio es menor a 10 y 2.5 micrometros. Cuando el indice esta
por arriba de las 150 ppm se levanta una contingencia ambiental. El uso del prondstico
de la calidad del aire de la CDMX, en este momento, solo es con el fin de informar
a la poblacién sobre el posible porvenir de la calidad del aire y que de esta manera la

poblacién pueda tomar precauciones [33].

El IMECA, es un indicador usado en la Ciudad de México para informar a la pobla-
cion el nivel de contaminacion atmosférica y los riesgos que esta tiene sobre su salud. El
indicador estd basado en un cdlculo sencillo, a partir de 2 puntos de quiebre; los puntos
de quiebre son los valores conocidos en los cuales la fisiologia de la poblacién puede
verse afectada. En la tabla 1 se muestran algunos rangos del IMECA y su relacion con

otros contaminantes [7]:

El calculo del indice se hace con las férmulas de la ecuacion 1 y las tablas que se



1. CIUDAD DE MEXICO Y LA CONTAMINACION ATMOSFERICA 5

IMECA | O3ppm | PM10 ££ | PM2.55%
0-50 0-70 0-40 0.0-12.0
51-100 | 71-95 | 41-75 | 12.1-45.0
101-150 | 96-154 | 76-214 | 45.1-97.4
201-200 | 155-204 | 215-354 | 97.5-150.4
201 - 300 | 205 - 404 | 355 - 424 | 150.5 - 250.4
301 - 400 | 405 - 504 | 425 - 505 | 250.5 - 350.4
401 - 500 | 505 - 604 | 505 - 604 | 350.5 - 500.4

Tabla 1: Tabla de puntos de quiebre para los contaminantes O3, PM1gy PM, 5

muestran en la figura 1:

indice = (k* (C _BPLO)) +1Ir0

_ IHi - Il()
BPyi— BPo

)
k

En donde:

= C = valor redondeado para la concentracion del contaminante deseado (O3, PM

0 PM, 5).
= k = constante de proporcionalidad estimada.
= BPy; = valor del punto de corte que es mayor o igual a la concentracion a evaluar.
= BP; = valor del punto de corte que es menor o igual a la concentracién a evaluar.
= [y; = valor de indice de punto de corte que corresponde al valor de BPy;.

= [;0 = valor de indice de punto de corte que corresponde al valor de BPy¢.
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Figura 1: Equivalencias para ozono (03),
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tomada de la pagina
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k
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REGULAR
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0.9910 EXTREMADAMENTE
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0.6604
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Figura 2: Equivalencias para Particulas Menores a 10 micrémetros (PM1p) y 2.5

micrometros (PM, 5), tabla tomada de la pagina http://www.aire.cdmx.gob.mx

2. Modelos de la calidad del aire

Los modelos de la calidad de aire estdn divididos en 4 tipos: gaussianos, numéri-

cos, estadisticos y fisicos. Esta division se basa en el conocimiento de los elementos

que influyen de manera positiva o negativa en la contaminacion atmosférica.
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Los modelos gaussianos, son usados principalmente para medir el impacto de los
contaminantes que no son reactivos. Los modelos numéricos son usados cuando se
quiere medir la contaminacién proveniente de multiples fuentes de contaminantes, este
tipo de modelos de la calidad del aire cominmente cuenta con sistemas internos para la
simulacion de la emision, transporte, difusion, transformacion y remocion de los con-
taminantes, ademds de que necesitan de una gran cantidad de datos y un alto poder de
computo para que den buenos resultados [36]. Los modelos estadisticos, usualmente
son usados cuando no se tiene suficiente poder de cémputo o cuando los niveles de
contaminacion se pueden modelar bien a partir de datos historicos, mientras que los
modelos fisicos requieren de un gran conocimiento en técnicas de modelado de fluidos

para poder medir el impacto de la calidad de aire en una drea determinada.

Actualmente el modelo que usa la CDMX es el CMAQ (Community Multi-scale
Air Quality), el cual es del tipo numérico. En especifico es un modelo euleriano, y es
desarrollado por la Agencia de Proteccion de Medio ambiente de los Estados Unidos
(USEPA). [33] En el Centro de Ciencias de la Atmésfera (CCA) de la UNAM desde el
2000 se hace uso del modelo Multiscale Climate and Chemistry Model (MCCM) y a
partir del 2010 del Weather Research and Forecasting (WRF-CHEM).

2.1. Modelos de dispersion

Los modelos de dispersion que pertenecen a los modelos gaussianos estan construi-
dos para predecir una situacion de desplazamientos de gases y particulas, provenientes
de diferentes fuentes existentes en el entorno estudiado. Los modelos de dispersion
trabajan bajo series de tiempo, usualmente la informacion con la que funcionan estos

modelos es la siguiente:

= Informaciéon meteoroldgica.
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Tasa de la emision del contaminante.

Velocidad y direccion del viento.

Tipo de suelo.

Topografia del area.

La emision de los contaminantes se pueden observar por medio de series de curvas,
esto permite describir su comportamiento mediante la distribucion de Gauss (ecuacion
2). De esta manera tenemos una ecuacién donde la distribucién ayudaré a encontrar la

concentracion de los contaminantes.

Dps2(x) \/_/ e 202 du,xeR (2)

Un modelo euleriano que pertenece a modelos de tipo numéricos, describe el movi-
miento y la quimica de los contaminantes. Este tipo de modelo es usado cuando se tiene
un patrén de emision complejo o cuando se tiene que la transformacién quimica de los
contaminante es de gran importancia en la generacion y el transporte de contaminantes.
Para este modelo se necesita tener informacion sobre el inventario de emisiones, la ca-
lidad del aire y la meteorologia; asi como dividir en celdas la regiéon en donde se usard

el modelo.

Para resolver los sistema de ecuaciones que se usan en los modelos eulerianos se
usan diferentes metodologias, entre las més sencillas se encuentra el método euleriano
inverso, que se considera un método estable, pero costoso en términos computacionales

[36].
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2.2. Community Multi-scale Air Quality (CMAQ)

La primer versién del modelo CMAQ aparece en 1998 [1] y es usado principal-
mente por investigadores en el area de la calidad del aire. La primera generacion del
modelo se basa en la simulacion de calidad del aire usando la quimica a escala local,
asi como la formula gaussiana usada en los modelos gaussianos (ecuacion 2). Para la
segunda generacion, el modelo estaba en una escala regional. Por lo tanto, se necesita-
ba de un modelo capaz de modelar un mayor nimero de contaminantes, ya que existen
diferentes fuentes de emision las cuales contribuyen a los niveles de mds de un solo
contaminante. En este caso es importante tomar en cuenta los diferentes escenarios de
liberacion de contaminantes, ya que pueden ser desde un fendmeno localizado en un

corto plazo hasta uno que cubra una gran region y de largo plazo.

Actualmente CMAQ se encuentra en su tercera generacion y se trata de un sistema
tridimensional euleriano, trabaja con un modelo de quimica atmosférica; un modelo
de transporte que simula el ozono, contaminantes toxicos, la visibilidad y las especies
de contaminantes 4cidos, asi como los nutrientes que se encuentran en la troposfera;
finalmente un modelo matemético que simula la quimica y la fisica de la calidad del
aire. Actualmente CMAQ se encuentra en su version 5.02 y es usado por investigadores,

gobierno, consultores, sector privado y la academia en més de 50 paises [1].

3. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico o machine learning, como se le conoce en inglés, es un
campo de las ciencias computacionales que se enfoca en el desarrollo de algoritmos
o técnicas para que una computadora sea capaz de “aprender”. Es decir, a través de
un cierto nimero de datos que se le suministran a la computadora, ésta sea capaz de

reconocer informacion similar o generar nuevo conocimiento a partir de los datos de en-
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trada. Existen dos tipos principales de aprendizaje automético: aprendizaje supervisado

y aprendizaje no supervisado.

3.1. Aprendizaje no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado, son algoritmos de agrupamiento,
que reciben ejemplos sin informacién sobre el grupo al que pertenecen. El algoritmo

se encargard de poner a cada ejemplo en el grupo al que posiblemente puede pertenecer.

Una de las principales técnicas usadas en el aprendizaje no supervisado es K-
medias. K-medias es una técnica de agrupamiento que tiene como fin la particion de un

conjunto con n elementos divididos en k particiones.

3.2. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado los ejemplos estdn formados por dos partes: una son
las caracteristicas o atributos y la segunda es el grupo al que pertenecen o un valor que
es consecuencia de las caracteristicas. Con esto en mente, supongamos que queremos
un algoritmo de aprendizaje supervisado que se a capaz de reconocer a qué arbol per-
tenece una hoja, lo dnico que hay que hacer es darle ejemplos de hojas de diferentes
arboles con sus pertinentes caracteristicas, ademads de agregarle una etiqueta a qué arbol
o planta le pertenece. Es como si fuera una tabla con dos columnas principales (tabla:

2), la primer columna son las caracteristicas y la segunda, la etiqueta a la que pertenece.
Con esta informacidn el algoritmo es capaz de aprender a clasificar hojas. Cuando
quiera clasificar una hoja nueva, sélo faltard darle las caracteristicas al algoritmo y éste

me dird a que arbol le pertenece.

Algunas de las principales técnicas usadas en aprendizaje supervisado son:
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Caracteristicas Etiqueta
Forma Limbo Tallo Borde | Nervadura Duracion Arbol al que pertenece
Corazén | Ovaladas Aislada Dentado Radial Perennes Arbol 1
Eliptica | Lanceoladas | Verticiladas | Hendida | Palmeada | Marcescentes Arbol 2

Tabla 2: Ejemplos de datos etiquetados, con caracteristicas y etiquetas, para algoritmos

supervisados.

= Redes Neuronales artificiales. Este conjunto de algoritmos estd basado en el

comportamiento de una red neuronal bioldgica y estd dividido en dos partes prin-
cipales. El primero llamado propagacion hacia adelante (feedforward) y el se-
gundo propagacion hacia atras (backpropagation) [12]. Esta técnica se describe

en la seccion 4.2.

Regresion lineal. Algoritmos que aproximan una funcién de forma lineal para
ajustar a los datos de entrenamiento. También se pueden adaptar para que los

algoritmos aproximen una funcién polinomial.

Maquinas de vectores de soporte (SVM). Los algoritmos SVM son usados prin-
cipalmente en problemas de clasificacion, para este algoritmo los datos se repre-
sentan como puntos en un espacio, de tal forma que cada punto esta etiquetado
con la clase a la cual pertenece.

La forma en que SVM encuentra una clasificacién es: dado un subconjunto de
datos de entrenamiento que ya se sabe a qué clase pertenecen, el algoritmo busca
una recta, de tal forma que la recta divide a los datos de entrenamiento en su
pertinente clase, la recta encontrada por el algoritmo tiene que cumplir que la
distancia que hay entre los puntos mds cercanos a la recta se la mayor posible.
Cuando un nuevo ejemplo llega al algoritmo este es clasificado segun su posicion

en el espacio y con respecto a la recta que el algoritmo encontré.

En este trabajo se utilizan redes neuronales debido a la gran capacidad de predecir
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y clasificar patrones.

4. Redes neuronales artificiales

4.1. Historia

En los inicios del desarrollo de la redes neuronales artificiales el funcionamiento de
una red bioldgica ya estaba fundamentado en la doctrina de la neurona [9] . La doctri-
na ve a las neuronas como entes discretos que al interactuar forman una red neuronal.
Ademas del conocimiento de la doctrina, también se tenia el conocimientos de la sinap-
sis, la sinapsis es el proceso que ocurre para establecer la conexién de dos neuronas.
Para 1932, 11 afios antes de las redes neuronales artificiales, Edgar Douglas Adrian ya
habia registrado los potenciales de accion [11], estos se relacionan con el umbral de
una neurona, el umbral se puede ver como un limite, cuando este se pasa, la neurona se
conecta con otras neuronas. La interconexién de las neuronas no es al azar, la conexién
de neurona y neurona es especifica en puntos de contactos concretos, este hecho fue

descrito en el principio de la especificidad de conexion [9].

Para 1943, fecha en que se inici6 el desarrollo de las redes neuronales artificiales,
el funcionamiento de su contra-parte ya se tenia claro. Es por eso que el desarrollo de
la redes artificiales estd basada en las bioldgicas, tomando a la neurona como unidad
minima, la sinapsis como modelo de conexion de la funcién de activacion con el per-
ceptrén y el potencial de accién junto con el umbral como modelo de la funcién de
activacion. A pesar de tomar como base el funcionamiento de la redes bioldgicas, la
redes neuronales artificiales estan basadas en el célculo, el dlgebra, la estadistica y la

probabilidad, ademds de contar con un algoritmo llamado propagacién hacia atrés.

Cuando Warren McCulloch y Walter Pitts [36] desarrollaron el primer modelo de
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una red neuronal basado en un modelo matemético y un algoritmo, al que se conoce co-
mo légica del umbral, el desarrollo del modelo dividi6 el futuro de la investigacion en
dos ramas. La primera rama se enfoca en los procesos bioldgicos del cerebro, mientras
que la segunda rama se enfoca en seguir desarrollando y mejorando las redes neurona-

les artificiales.

Para 1958, Frank Rosenblat propone un modelo matematico del nicleo de una neu-
rona artificial. A éste modelo se le conoce como perceptrén y es capaz de usarse para
simular circuitos basicos como el AND y el OR. Sin embargo, circuitos como la OR-
exclusiva no es posible que una neurona lo simule. En 19609, la investigacion hecha por
Marvin Minsky y Seymour Papert [28] describe que el perceptrén bésico no es sufi-
ciente para procesar la OR-exclusiva y plantea los problemas que se tienen en cuanto a

la capacidad de procesamiento en los equipos de computo de esos afos.

Después de la investigacion hecha por Minsky y Papert el desarrollo de las redes
neuronales quedo6 estancado por un tiempo, hasta 1975 cuando Paul Werbos desarrollo
el algoritmo de propagacion hacia atrds, siendo el algoritmo mds importante para una
red neuronal. Este algoritmo es fundamental en el funcionamiento de la redes neuro-
nales con mds de una sola capa de neuronas. Durante los afos siguientes, el uso de las
maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés) y los algoritmos mas sim-
ples como la regresion lineal obtuvieron mayor popularidad que las redes neuronales.
A finales de los afios 90’s las redes neuronales regresaron al panorama de la inteligencia
artificial, las razones principales fueron la mejora en la capacidad de procesamiento de
las computadoras y la gran cantidad de datos en multiples dreas, lo que se conoce como
“Big Data”. Todo esto han provocado que las redes neuronales se encuentren en lo que

hoy se conoce como “Aprendizaje profundo”.
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4.2. Funcionamiento

Las redes neuronales artificiales se inician tomando como base un modelo sencillo
de una red neuronal biolégica. Una red neuronal bioldgica esta formada por neuronas:
la unidad més pequefia que procesa informacion en el cerebro. Las neuronas tienen en-
tradas llamadas dendritas, las cuales reciben pulsos eléctricos que son procesados por
el nicleo de la neurona. El niicleo genera corrientes eléctricas que salen por la parte
de la neurona llamada axén. Por lo regular, el ax6n de la neurona se conecta con otras
neuronas, formando asi una red neuronal [20]. La figura 3 muestra un esquema gréfico

del modelo de una neurona.

nucleo

Figura 3: Partes de una neurona biolégica

Cada neurona artificial contiene entradas (dendritas) que se representan como pe-
sos, una funcién integradora de las entradas a la neurona llamada perceptrén (nucleo)
y una funcién de activacion o salida (axén). La figura 4 muestra de forma esquematica
el modelo de una neurona artificial.

Las x; representan neuronas conectadas a través de pesos w;. La neurona o per-

ceptrén integra las salidas de sus neuronas de entrada con la siguiente ecuacion:

F(x) = wixy +waxy +woxa... + wpxy (3)
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Entradas Perceptron

/

Funcion de
activacion

®_)Salida

Figura 4: Modelo de una neurona en una red neuronal artificial.

La salida de la neurona se representa con una funcién de activacion, cominmente
con una funcién sigmoide. La seccidn 4.3 describe a detalle las funciones de activacién

mas comunes.

Una red neuronal artificial estd conformada por multiples neuronas que se agru-
pan de distintas maneras. La combinacién del nimero de neuronas, el tipo de funcién
de activacion, el nimero de conexiones que puede tener una neurona con otras y el
numero de capas ocultas, da paso a tener un gran nimero de arquitecturas de redes neu-

ronales. Cada una de las arquitecturas esta enfocada en resolver un problema especifico.

La mayoria de las arquitecturas de redes neuronales cuenta con una capa de en-
trada y una capa de salida. La diferencia se da en el perceptron de cada neurona. El
perceptron puede contener un cédlculo de probabilidad, de memoria o un calculo de
convolucién. Otra diferencia entre cada arquitectura es la topologia. La topologia de
una red neuronal consiste en la organizacion y la disposicion de las neuronas para for-
mar capas. Para la topologia de una red neuronal hay que definir: el nimero de capas,
el niimero de neuronas en cada capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones
entre neuronas. Dentro de las diferentes topologias que puede tener una red neuronal

existen tres principales: las de conexion hacia adelante, las de conexiones laterales, y
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las de topologia recurrente (figura 5).

Perceptrén simple Conexién hacia adelante

Conexiones laterales Conexiones recurrentes

Figura 5: Diferentes tipos de topologias en una red neuronal [34] .

Una de las arquitecturas mas utilizadas es la perceptréon multicapa que tiene una
topologia de conexion hacia adelante y agrupa conjuntos de neuronas en capas. La ca-
pa que recibe los valores de los atributos de nuestro problema se le denomina capa de
entrada. La capa que contiene las salidas se llama capa de salida y el resto de las
capas se les llama capas ocultas. La figura 6 muestra un esquema de una red neuronal
artificial de tipo perceptrén multicapa, con una capa de entrada, una capa oculta y una

capa de salida.

Las entradas de la red neuronal (En) son las caracteristicas o atributos de nuestro
problema. Las neuronas se representan con xi-‘, donde i corresponde al nimero de la
neurona y k al nimero de la capa. Los pesos entre las neuronas se representan como
wﬁ j» que indica que es un peso entre las capas k' y k+ 1 entre la neurona i de la capa k
y la neurona j de la capa k+ 1. Los pesos entre las neuronas son los que contienen el

aprendizaje de la red neuronal y se representan por una matriz de pesos @. La funcién
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Capa de Capa

Entrad
Hndas entrada oculta

Capa de

El salida

Salida

E3

Figura 6: Ejemplo de una red neuronal artificial del tipo perceptrén multicapa.

de activacion o de transferencia de cada neurona estd dada por la formula:
n

af =g(} @i (4)

i=1

En donde ai.‘ representa la salida de una neurona, i es el nimero de la neurona, k es
la capa en la red, ® es una matriz de pesos que controla la funcion de mapeo de nuestra

k—1

red, x; " son las neuronas de la capa anterior y g() es la funcién de transferencia.

Aprendizaje

El aprendizaje de una red neuronal estd dado por dos etapas: la primera etapa con-
siste en un algoritmo para propagar los datos a través de la red neuronal llamado propa-
gacion hacia adelante, la segunda etapa, llamada propagacion hacia atras, se encarga
de corregir los pesos (aprendizaje) de la red neuronal. Estas dos etapas se repiten hasta
minimizar el error entre la prediccion de la red y los valores en nuestros datos de entre-

namiento.

El primer algoritmo, llamado propagacion hacia adelante, no modifica ningtn peso
de la red neuronal, se encarga de propagar la informacién producida por las neuronas

entre cada capa hasta la capa de salida. Recordemos que la red neuronal cuenta con una
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matriz de pesos, que regularmente es iniciada con todas sus entradas de manera alea-
toria. De esta forma, la propagacién hacia adelante se encarga de pasar la informacion
de una capa de neuronas hacia la siguiente, sin alterar la matriz ®. Esta informacion se

calcula de la siguiente forma:

Hay que notar que cada G)lj ! es la matriz de pesos de la capa anterior. El tamafio de
esta matriz esta dado por:

Os;1.(5))
Donde S;_; es el nimero de neuronas que tiene la capa anterior y S; es el nimero de
neuronas de la capa j. Cuando el algoritmo de propagacion hacia adelante llega a la ca-
pa de salida se obtiene una prediccion. Esta prediccion dard informacién al algoritmo

de propagacion hacia atrés.

El segundo algoritmo, propagacién hacia atrds (Backpropagation), encuentra el
error en cada capa de nuestra red neuronal y cambia los valores que se tiene en la
matriz de pesos. Minimizando el error entre la prediccion y el valor meta, que proviene
de los datos de entrenamiento y se considera como el valor correcto. Se puede ver a
la matriz de pesos como el conocimiento de la red neuronal. Para encontrar el error
y modificar los pesos de la matriz primero se obtiene el error cuadrado de la capa de

salida:

La forma en la que se calcula el error en la capa de salida puede ser diferente, este
calculo depende de la funcion de activacidon que se va a usar, para este caso en particular
se usa una funcién sigmoidea

El algoritmo de propagacion hacia atrds trabaja de forma iterativa de la siguiente

manera:
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1. Dado un conjunto de entrenamiento (x(!), (D) . (x(m) y(m))

)

2. Asignamos Aij. = 0 para toda 1,1,

3. Parai = 1 hasta m , con m el nimero total de ejemplos de entrenamiento.

a) Asignamos a'!) = x(?)

b) Hacemos propagacion hacia adelante y con esto se calcula la funcion de
activacion para cada capa, el resultado lo guardamos en una al) para [ =

2,3,...,L, con L el nimero total de capas que tiene la red neuronal.

c) Calculamos el error entre el valor meta y el valor dado por la ultima capa

de lared, 8 = L) — (i)

d) Calculamos el error para cada capa, 81 = (@ N 8L« (ab~ 1 % (1 —

ab1),80-2),..., 5

e) Actualizamos las deltas, A(l) = AEJZ.) + ay)5i(l+1)

ij
4. Se minimiza el error acumulado en las deltas :

« D) = 1A 120 sij#0

m=ij ij
() _ 1A oo
. Dl.j _%Al.j sij=0
Donde D es usada como un acumulador para sumar los valores a medida
que avanzamos en el algoritmo, para que finalmente se calcula la derivada

parcial de D y asi obtener que ﬁ] (6)= p!

(! )
ij
Con estos dos algoritmos se busca reducir el error en la red neuronal en cada itera-
cién. Dado un nimero de iteraciones se busca encontrar el menor minimo local y lograr
que el valor del error entre los conjunto de prediccion y el conjunto de valores reales
sea el mas pequeiio posible Es importante resaltar que tanto la funcién para obtener el
error en cada capa, asi como la forma en la que se calcula el aumento de pesos en la red

neuronal estan relacionados directamente con el algoritmo de minimizacion que se esté
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usando. En la seccidn 4.4 se describen los dos algoritmos que se usaron en esta tesis.

Las redes neuronales se han usado para resolver problemas de reconocimiento de
numeros y letras, conduccién automatica de automoviles, diagndsticos médicos, reco-

nocimiento de correo electrénico (spam), etc.

4.3. Funciones de activacion

Una de las partes principales de una red neuronal artificial es la funcién de acti-
vacion o de transferencia. Esta funcion hace el trabajo del potencial de activacion en
su contraparte bioldgica. Existen distintos tipos de funciones, cada una de ellas esta
enfocada para diferentes tipos de problemas a resolver, las que se mencionan a conti-
nuacion se encuentran implementadas en la libreria de aprendizaje automatico con la

que se ejecuta la red neuronal Tensorflow.

s ReLU: Unidad Lineal Rectificada, es una de las funciones de activacion mas
populares, regularmente usada en las redes de convolucién. Las redes de convo-
lucién son una variacién de una perceptrén multicapa. La funcién ReLLU es de la
forma:

f(x) = max(0,x)

Otra variante es la funcion softplus que es de la forma:

f(x) =log(exp(x) +1)

Este tipo de funciones se le conocen como rectificadores y son usadas usualmente

en vision por computadora y aprendizaje profundo.

= Sigmoidea: la funcion de activacion sigmoidea estd definida por:

1

f(x):m



4. REDES NEURONALES ARTIFICIALES 21

La funcién hace que los erroes més pequeiios convergen a 0 y los errores grandes
convergen a 1. En los inicios de la redes neuronales fue una de las funciones més

usadas.

= Tanh: la funcién tanh (tangente hiperbdlica) nos dard valores entre [-1,1] pero
centrada en 0. Por lo tanto, los valores mas grandes convergen a 1 y los mas
pequefios a -1, mientras que la mayoria de los valores convergen a 0. La funcion

Tanh esta dada por:
sinh(x)

tanh(x) = cosh(x)

La eleccidn de la funcién de activacion depende directamente del problema a resol-
ver. Si se tiene un problema donde el comportamiento esta definido en un intervalo se
puede optar por la funcién sigmoidea; si lo que se quiere es la clasificacion de multiples
objetos o hacer redes deep learning se puede optar por usar funciones de activaciones
diferentes como es el caso de la funcién ReLLU que es usada en compaiiia de otras

funciones en la capa de salida como es la funcion softmax o incluso otras [38].

4.4. Algoritmo de minimizacion de error

Otra de las partes importantes de una red neuronal es el algoritmo de minimizacién
del error. Este algoritmo se encarga de mejorar el conocimiento que se tiene en la matriz
de pesos. El uso equivocado de un algoritmo de minimizacion puede provocar que el
funcionamiento de una red neuronal se vea comprometido, dando como resultado una
red que no trabaja de manera adecuada.

A continuacién se mencionan dos algoritmos de minimizacién de error. Los dos son
algoritmos de optimizacidn que buscan encontrar los valores minimos para los parame-
tros de una funcién, dado que estos pardmetros son dificiles de calcular de manera

analitica se hacen via estos algoritmos.
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Descenso por el gradiente(GD)

El descenso por el gradiente es un algoritmo iterativo usado para encontrar el mini-
mo de una funcién, siguiendo la direccion opuesta del gradiente. La funcién trabaja
bien en funciones convexas pero el método es muy sensible a la eleccion del punto
inicial que se tome, asi que una mala eleccion del punto inicial hace al método suscep-

tibles a errores.

La forma en que trabaja el algoritmo para cualquier caso, es:

1. Localizarse en un punto de la funcién y tratar de descender al punto minimo
usando la informacion de la primera derivada, entonces, tenemos que la primera
derivada mide la rapidez con la que crece una funcion, al tener esta informacién
podemos seguir la direccion contraria a la pendiente y con esto iremos bajando

la pendiente hasta su punto minimo.

2. Ya que sabemos hacia donde tenemos que descender, hay que decidir cudnto
descenderemos, para esto se utiliza un parametro para cuantificar el tamafio del
paso que se dard para descender, en el caso de la redes neuronal este parametro

se le conoce como taza de aprendizaje.

Para detener el proceso del descenso se puede hacer de dos manera: la primera es
cuando la diferencia entre la nueva posicion y la posiciéon de donde se viene esta por
debajo de cierto umbral. La segunda opcidn, el proceso se detiene cuando se ha hecho

un numero definido de iteraciones.

La forma de trabajar del descenso por el gradiente en el caso especifico de las redes
neuronales es primero definir una funcion de costos, para después minimizar el error.

El algoritmo es el siguiente:
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1. Primero se define la funcién de costos:

J(8) = % icost(@, (x',y))

. 1 . .
cost(0,(x',y")) = E(hg(x’) —y)?
2. Para j=0...m, con m en ndmero de capas que tiene la red neuronal

a) Parai=1 ... n, con n el nimero de neurona que tiene la capa j

1) Calculamos el error en la capa j, 6; = 0; — a%cost(e, (x',y"))
J

Donde /g es la funcion de activacién y o es el indice de aprendizaje, por lo regular

es de 0.01.

Descenso por el Gradiente Estocastico (SGD)

Al igual que GD, SGD se trata de un algoritmo iterativo que busca encontrar los
valores minimos de un funcién descrita por sumas de funciones diferenciables.

El algoritmo de SGD es igual que el de GD, la diferencia entre ellos es que SGD
sOlo se alimenta de una muestra de los datos de entrenamiento, es decir que se calcula
el gradiente en funcion del conjunto de entrenamiento completo.

Los pesos se actualizan con mayor frecuencia, provocando que la convergencia se
vuelva mds rapida, aunque, el hecho de solo usar una muestra provoca que se tenga
menor precision en la actualizacion de los pesos. Sin embargo, esto no es del todo una
desventaja dado que sirve para salir de los minimos locales en los que puede caer el
algoritmo.

Otra diferencia con GD es que la taza de aprendizaje se fija en la mayoria de los

casos en 0.0001.
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Principales diferencias entre Descenso por el gradiente(GD) y Descenso por el

Gradiente Estocastico (SGD

Las principales diferencias entres estos dos algoritmos son:

1. GD se tiene que ejecutar en toda la muestra de los datos de entrenamiento para
hacer la actualizacion en los pardmetros a minimizar mientras que SGD utiliza

una muestra para actualizar los pardmetros desde la primera iteracion.

2. SGD converge de manera mas rapida que GD; por lo tanto, los valores obtenidos

en la mayoria de los casos son los 6ptimos y se queda oscilando en ellos [31].

3. SGD mantiene la taza de aprendizaje por parametro, lo que le permite mejorar el

rendimiento en problemas con escasos datos o con ruido.



Metodologia

El sistema para el prondstico de ozono cuenta con 22 redes neuronales, una para
cada estacion del sistema de monitoreo atmosférico de la Ciudad de México. Cada red
neuronal esta entrenada con la informacién de los contaminantes obtenida de las esta-
ciones meteoroldgicas asi como el prondstico meteoroldgico obtenido del CCA. Para
la programacidn del sistema se hace uso de python junto con la libreria de aprendizaje

automatico Tensorflow.

Para el desarrollo de la red neuronal se define el ambiente de desarrollo (tabla 3), en
el cual se especifica en primer lugar la base de datos en donde se guarda la informacion,
el lenguaje de programacion con el que se trabajé y la libreria de aprendizaje automati-
co en la cual estd implementada la red neuronal. Ademaés de identificar las estaciones
con las que se trabaja, los datos que se le dard a la red neuronal, el pre-procesamiento

que se le hace a los datos y por dltimo las pruebas de validacion.

Concepto Herramienta | Version
Lenguaje de programacién Python 35
Disenador de DB DbScheme 3.14
Manejador de base de datos Postgresql 1.22.1
Liberia de aprendizaje automatico | Tensorflow 1.0

Tabla 3: Ambiente de desarrollo para la red neuronal artificial.

25
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Los datos con los que estd entrenada la red neuronal se obtienen del Sistema de
Monitoreo Atmosférico de la Ciudad de México (http://www.aire.cdmx.gob.mx). El
sistema cuenta con informacion de 67 estaciones pero s6lo se usa informacion de las
22 estaciones atmosféricas que aun se encuentran en funcionamiento (Figura 7). Cada
estacion atmosférica recolecta informacién de 7 contaminantes (tabla 4), un dato por

cada hora del dia.

Siglas Nombre

PMjy | Particulas menores a 10 micrémetros

PM, s | Particulas menores a 2.5 micrémetros

NOx Oxidos de nitrégeno

NO; Dié6xido de nitrégeno
co Monéxido de carbono
03 Ozono

SO, Diéxido de azufre

Tabla 4: Contaminantes con los que se entrenan las redes neuronales.

Ademads de los contaminantes, se obtienen datos de la prediccién a 24 horas de

datos meteorologicos (tabla 5), dicha prediccion proviene del prondstico realizado por

el grupo IOA del CCA.

Las 22 estaciones seleccionadas se muestran en la tabla 6 y en la figura 7 se muestra
la posicién geogrifica de las estaciones, dentro de la Ciudad de México asi como en el

area metropolitana.

Ya definidas las estaciones a usar, se concreto el disefio para la base de datos, dichos
datos se almacenan en una base de datos relacional usando SQL, tanto los script de
peticion de datos, asi como la creacion y llenado de la base de datos se encuentra

disponible en github [37].
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Siglas Nombre
ul10 Vientos de oeste a este a 10 mts sobre la superficie
V10 Vientos de sur a norte a 10 mts sobre la superficie

RAINC Precipitacién acumulada en 'mm’ de todos los procesos convectivos

T2 Temperatura a 2 mts sobre la superficie
TH2 Temperatura potencial a 2 mts
RAINNC Precipitacion acumulada de las fases no conectivas
PBLH Altura de la capa de mezcla
SWDOWN Flujo de la radiacién de onda corta
GLW Flujo de la radiacion de onda larga

Tabla 5: Datos meteoroldgicos con los que se entrenan las redes neuronales.

Figura 7: Mapa con las 22 estaciones que se tomaron en cuenta para entrenar la red

neuronal (rojos) y el resto de las estaciones de la RAMA (negros).

5. Pre-procesamiento

Antes del disefio y construccién de la red neuronal hay que dar un tratamiento a los

datos. Lo primero que se tiene que asegurar es la integridad de éstos, es decir, que no
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Siglas Nombre Siglas Nombre
AIM Ajusco Medio MGH | Miguel Hidalgo
ATI Atizapan NEZ Nezahualcdyotl
BJU Benito Judrez PED Pedregal
CAM Camarones SAG San Agustin
CCA | Centro de Ciencias de la Atmoésfera | SFE Santa fe
CHO Chalco SJA San Juan Aragén
CUA Cuajimalpa TAH Tlahuac
FAC FES Acatlan TLA Tlalnepantla
1IZT Iztacalco UAX | UAM Xochimilco
LPR La Presa [8) V4 UAM Iztapalapa
MER Merced XAL Xalostoc
Tabla  6: Estaciones atmosféricas seleccionadas de la  pagina

http://www.aire.cdmx.gob.mx/default.php dando un total de 22 estaciones.

se tengan datos nulos o que sean no numéricos. En este caso, se determiné que si se
encuentran datos nulos o no numéricos, se les asigna el valor de -1. Se decide usar el
valor de -1 y no de 0, ya que el valor de O representa ausencia del contaminante. Es
importante verificar que la mayoria de los datos estén completos, es decir, que en cada

ejemplo de entrenamiento se tenga informacion de la mayoria de los contaminantes.

Para saber qué estaciones tienen datos faltantes en el rango de tiempo de interés se
hicieron gréficas como la de la figura 8. Esta grafica muestra, con color negro, los hue-
cos en el tiempo donde no hay contaminantes. En el eje X se tienen los contaminantes
que se usan para entrenar la red neuronal. Una vez identificados los datos faltantes se

probaron tres posibles alternativas para el manejo de los datos.

1. Dejar tal cual los datos que se tienen, es decir, s6lo se asegura la integridad de
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Imagen de los contaminantes de la estacién Miguel Hidalgo y Xalostoc
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Figura 8: Imagen de los datos de contaminantes de la estacion Miguel Hidalgo y Xa-

lostoc, las lineas de color negro representan datos nulos.

los datos.

2. Quitar los atributos (columnas) de aquellos contaminantes de los cuales no se

tiene ningun dato.

3. Quitar cada ejemplo de entrenamiento (renglén) donde falte informacion de algun

contaminante.

Tener estas opciones permite poder analizar la tolerancia de la red neuronal a la

falta de informacion. Los resultados de cada alternativa se presentan en la seccién 13.

Los datos meteoroldgicos se obtienen a través de archivos NetCDF. Estos archivos
contienen informacién meteorolégica de todo el pais, por lo que es necesario cortar-
los a la regién de la CDMX y area metropolitana. Cada archivo NetCDF contiene el

pronostico horario para los proximos 5 dias de cada variable meteorologica, Esta in-
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formacion es en tres dimensiones (latitud, longitud y tiempo) y se puede ver como un
cubo de datos para cada variable. Cada cubo tiene 120 niveles, cada nivel representa
una hora del dia. A partir de esta informacion se debe decidir qué datos se incorporan a
la red neuronal. En este trabajo se propone agregar la informacién meteoroldgica de las
proximas 24 horas a la hora actual para hacer el prondstico. Por ejemplo, si queremos
pronosticar cual serd la concentracion de Ozono para la estacion del CCA en 24 horas,
lo que se ingresa a la red neuronal son: los datos de contaminacion de la estacion del
CCA de la hora actual y los datos meteoroldgicos del prondstico de las proximas 24
hrs. Para incorporar la informacién meteoroldgica a la red neuronal se propusieron las

siguientes 4 formas.

1. No agregar los datos de meteorologia.

2. Obtener el promedio de la region por las proximas 24 horas. En esta forma se
agregan 24 atributos a la red neuronal por cada variable meteoroldgica, un total

de 216.

3. Obtener el promedio de cuatro subcuadrantes de la region por las proximas 24
horas. En esta forma se agregan 96 (24 x 4) atributos por cada variable meteo-

roldgica, un total de 864 (24 x4 x9).

4. Obtener el promedio de 16 subcuadrantes de la region por las proximas 24 horas.
En esta forma se agregan 384 (24 x 16) atributos por cada variable meteoroldgica,

un total de 3456 (24 x4 % 9).

Al igual que en el caso de los contaminantes, se prueba cada una de las 3 alternativas
con el fin de ver el comportamiento de la red neuronal.
Ya procesados los datos de los contaminantes y los meteoroldgicos, sigue unirlos

en una sola BD. Aqui surge uno de los primeros problemas a resolver. Dado que la
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informacién que se tiene de los datos meteorolégico son del afio 2010 al afio 2017
y la de los contaminantes para algunas estaciones va desde el afio 1986, esto generd
un problema de desigualdad de datos. Para resolver el problema se decidio reducir la

informacién de los contaminantes a partir el afio 2010.

6. Bootstrap

La poca cantidad de datos en algunas estaciones afecta de manera directa el desem-
peno en la predicciéon de Oz, para obtener mas datos se usa la técnica de bootstrap.
Bootstrap es una técnica de re-muestreo usada principalmente en problemas que se en-
focan en construir los intervalos de confianza o para aproximar el sesgo o la varianza
de un andlisis estadistico. Esta técnica se usa para obtener datos adicionales a partir de

los datos iniciales.

La técnica de bootstrap, propuesta por Bradley Efron en 1979 [4] se le conoce como
una técnica de re-muestreo, toma una cantidad de datos de manera repetida de los datos
iniciales, hace inferencias estadisticas y repite estos pasos de manera iterativa, gene-
rando mds datos de entrenamiento. La forma en que se aplicé esta técnica en nuestro

problema fue la siguiente:

1. Sacar la media de nuestro contaminante O3 para cada estacion en el rango de

nuestros datos
2. Sacar la desviacion estandar.

3. Duplicar aquellos ejemplos cuyo valor supere al promedio més una desviacion

estandar.

Aunque es una de las técnicas mds usada en el re-muestreo existen otras como las de

Jacknife [10], pruebas de aleatorizacion y permutacion o prueba de validacion cruzada.
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Sin embargo, se decidié usar bootstrap con el fin de reducir el error de la prediccion
cuando los valores de contaminantes son altos, es decir los picos de los contaminantes,

ya que se tiene un nimero pequefio de ejemplos de esta situacion.

7. Normalizacion

El funcionamiento de la red neuronal puede verse comprometido cuando tenemos
atributos cuyo rango de valores es muy distinto. Para que esto no ocurra se recomienda
normalizar los datos. La normalizacién de datos consiste en poner los valores de todas

las variables en el rango de 0 a 1. Para normalizar los datos se usa la siguiente formula:

_xi_Vs
_Vs_vi

Xn

Donde x; es el valor original de la variable para el ejemplo i. V; es el valor superior
que puede tomar la variable y V; es el valor inferior. Para la normalizacion de los da-
tos se uso la biblioteca sklearn (http://scikit-learn.org/stable/), en especifico la clase
de preprocessing. Ademéds de normalizar los datos, se guardaron los valores maximos
y minimos de cada variable, para “desnormalizar” el pronéstico generado por la red

neuronal.

8. Division de datos

Ya que se tiene asegurada la integridad de los datos y se han normalizado, el si-
guiente paso es dividir los datos en tres conjunto: el conjunto de entrenamiento, el de
validacion y el de prueba.

La razon de dividir nuestros datos en estos tres conjuntos es para poder cuantificar
la eficacia y el correcto funcionamiento de la red neuronal.

La division de los datos quedé conformada de la siguiente manera:

1. El conjunto de entrenamiento tiene los datos del afio 2010 al afo 2015.
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2. El conjunto de validacion tiene los datos del afio 2016.

3. El conjunto de prueba tiene los datos del afio 2017

Para probar la eficacia de las diferentes configuraciones de datos y de las diferentes
arquitecturas para la red neuronal, cada red se entreno con el conjunto de entrenamiento
y para evaluar dichas configuraciones se usé el conjunto de validacion, este conjunto
de pruebas ayudé a definir cudl es la mejor configuracion de datos y de arquitectura de
la red neuronal.

Ya definida la arquitectura de la red y la configuracién de datos que se van a usar,
lo siguiente es verificar la configuracién con el conjunto de prueba, esta es usada para

verificar que no existe un sobreajuste en el entrenamiento de la red neuronal.

9. Arquitectura de la red neuronal

Para la red neuronal se opté por usar una red de arquitectura Perceptrén Multi-
capas, este tipo de red tiene una topologia de conexidn hacia adelante (Figura 6). La

arquitectura estd diseflada por una capa de entrada, n-capas ocultas y una capa de salida.

Nuestra capa de entrada estd formada por n nodos, donde n depende del nimero
de contaminantes y de los datos meteoroldgicos con lo que se entrena la red neuronal.
El disefio de la red neuronal sélo cuenta con una capa oculta que tiene n” nodos y la
capa de salida tiene una sola neurona, cuyo valor de salida corresponde a la cantidad

de ozono esperada 24 horas después.

Otros aspectos que se tienen que definir en el disefio de la red neuronal son: el indi-
ce de aprendizaje, el algoritmo de minimizacién del error, la funcién de activacion y el

nimero de iteraciones con los que se entrena la red neuronal, todos estos parametros
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son fijados con el conjunto de validacidn.

El indice de aprendizaje se fij6 en un valor que depende del algoritmo de minimiza-
cién. Se usaron dos algoritmos de minimizacién, GD y SGD, la funcién de activacion

seleccionada fue una funcién sigmoidea.

Se hicieron multiples pruebas para buscar la mejor configuracion del sistema de
redes neuronales. La primera prueba que se hizo fue respecto a la forma de leer los
datos, con el fin de minimizar el tiempo de lectura y procesamiento. Las siguientes
pruebas se pueden agrupar en pruebas que investigan cudl es la configuracion optima
para lared neuronal. Y las tltimas pruebas se enfocan en encontrar cual son los mejores

datos a suministrar a la red neuronal para su entrenamiento.

10. Tiempo en la carga de los datos

Cuando se disefia una red neuronal se requiere de muchos intentos que son costosos
computacionalmente. Si nuestro sistema se tarda varias horas en leer los datos de en-
trenamiento, entonces estamos limitados al nimero de pruebas que podemos realizar.
Para resolver o minimizar el impacto de dicho problema, se busca la mejor manera de
almacenar y leer datos. Los datos de los contaminantes estdn almacenados en una base
de datos de PostreSQL. Se analiz6 leer directamente los datos de la base de datos contra
generar un archivo .csv (archivo con valores separados por comas) con la informacién
de entrenamiento y leer directamente el archivo csv. Los datos meteoroldgicos estan
almacenados en archivos netCDF. Para estos datos se requiere un postprocesamiento y

los resultados de procesamiento se guardan archivos csv.

La prueba consiste en estudiar el tiempo de obtencion de datos via peticion a la base
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de datos contra cargar los archivos .csv que contienen los datos de los contaminantes.
Los tiempos de lectura se obtienen de forma incremental, primero sélo se leen los datos

de una estacion, después de dos estaciones, luego de tres y asi sucesivamente.

11. Numero de iteraciones

En el funcionamiento de una red neuronal el numero de iteraciones de entrenamien-
to influye en el tiempo de ejecucion y en la prediccion de la red neuronal. Si se tiene un
nimero de iteraciones pequeiio puede provocar que la red neuronal no alcance a apren-
der los datos de entrenamiento. Mientras que un nimero grande de iteraciones puede
aumentar el tiempo de cOmputo y provocar un sobreajuste en el entrenamiento de la red

neuronal.

Para encontrar el niimero de iteraciones para cada configuracién de datos y pardme-
tros con los que se entrena cada red neuronal, haremos uso de una funcién que esta
implementa dentro de tensorflow. Dicha funcién hace un monitoreo del entrenamiento
y detiene dicho entrenamiento cuando el error se mantiene estable, de esta manera se
encuentra el mejor nimero de iteraciones para entrenar la red neuronal y evitar un so-

breajuste en el entrenamiento de la red neuronal.

Para esta prueba se usa la estacion XAL (Xalostoc) con las 4 configuraciones: GCC,
CM, CC y LCB; dichas configuraciones estdn descritas en la seccién 12. Tomaremos
estas 4 configuracién como las principales, a partir de estas pruebas las demds confi-
guraciones son entrenadas con el nimero de iteraciones que resulten de esta prueba.
La prueba se hace con el conjunto de entrenamiento y el validacion, de esta manera
podemos prevenir un sobreajuste en el entrenamiento o una falta de entrenamiento de

las redes neuronal.
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12. Entrenamiento de la red neuronal

Ya que se ha fijado la forma en que se obtienen los datos, la topologia de la red neu-
ronal , el siguiente paso es probar la configuracion de datos con las que es entrenada la
red neuronal, asi como parte del algoritmo de entrenamiento de la red neuronal que es

la funcion de minimizacion.

Se tienen un total de 14 configuraciones que se resumen en la tabla 7. De cada
configuracion se obtiene una gréfica de prediccion de cada estacién y el indice de co-
rrelacidn y Utheils (estas métricas de describen en la seccion 13) por cada estacion asi
como el promedio de todas las estaciones. Para estas pruebas las redes se entrenan con

el conjunto de entrenamiento y se prueba con el conjunto de validacion

Las opciones de la columna Datos Contaminantes son los siguientes:

Completos. Datos originales.

Limpios. Se eliminan los datos nulos.

Completos Bootstrap. Datos originales con remuestreo usando Bootstrap.

Limpios Bootstrap. Datos sin valores nulos con remuestreo usando Bootstrap.
Las opciones de la columna Datos Meteoroldgicos son los siguientes:

1. Promedio. Se toma la matriz que contiene cada dato meteoroldgico y se saca
el promedio de toda la matriz. De esta manera tendremos un promedio del con-
taminante para cada hora del prondstico, con lo que se obtienen 24 datos por

contaminante.

2. Cuadrantes.. Se divide la matriz de informacién en cuadrantes y para cada cua-

drante se obtiene el promedio. En este casos se tiene que por cada hora del
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Siglas | Datos Contaminantes | Datos Meteorologicos | Func. minimizacion de error
CC Completos Cuadrantes Sthocastic Gradient
CCl16 Completos Cuadrantes 16 Sthocastic Gradient
CP Completos Promedio Sthocastic Gradient
CM Completos sin datos Sthocastic Gradient
GCC Completos sin datos Gradient Descent
CCB | Completos(Bootstrap) | Cuadrantes(Bootstrap) Sthocastic Gradient
CPB | Completos(Bootstrap) | Promedio(Bootstrap) Sthocastic Gradient
LC Limpios Cuadrantes Sthocastic Gradient
LC16 Limpios Cuadrantes16 Sthocastic Gradient
LP Limpios Promedio Sthocastic Gradient
LM Limpios sin datos Sthocastic Gradient
GLC Limpios sin datos Gradient Descent
LCB Limpios(Bootstrap) Cuadrantes(Bootstrap) Sthocastic Gradient
LPB Limpios(Bootstrap) Promedio(Bootstrap) Sthocastic Gradient

Tabla 7: Configuracién de datos y arquitectura para probar la capacidad de prediccion

pronostico obtendremos 4 datos y por cada variable se tiene un total de 24*4

datos.

3. Cuadrantes16. Se divide la matriz en 16 subregiones y para cada regién se ob-

tiene el promedio.

La dltima columna indica el algoritmo de minimizacion de error. La mayoria de las

pruebas se hicieron con SGD debido a que rdpidamente se observd mejor desempeiio

que GD.

Una columna omitida fue la de la funcion de activacion, para todas las configuracio-

nes se usa la funcion sigmoidea, la razon de porque se usa esta funcion de activacion se
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debe al comportamiento en la emision de ozono. En la figura 9 se muestra la emision de
ozono para los cinco primeros dias del mes de junio para los afios 2010 al 2017, dicha
figura nos deja ver que el comportamiento de emisiones de 0zono, en las que podemos
notar que son regulares en su forma pero cambian en cuanto a su magnitud. A pesar de
que la funcion sigmoidea no es identica en cuanto a su forma, es la funcion que mas se
acerca al comportamiento, teniendo un valor mimino cercano a 0 y un valor maximo
que en el caso de la emision de ozono se puede tomar con el mayor valor historico de

los 7 afios de informacion.

Otra informacién que se le da a la red neuronal son: el dia la semana, el ailo, el mes,

el dia, si es dia feriado o no y si hubo o no contingencia.

Se obtiene la mejor configuracion de datos y la mejor arquitectura para el funciona-
miento de las redes neuronales, Ya que se tiene la mejor configuracion de estas 14, la
red se entrena con el conjunto de entrenamiento y el de validacién, y se prueba dicho
entrenamiento con el conjunto de prueba. Se calcula el indice de correlacion y Utheils

para cada estacion.

El resultado de cada prueba descrita anteriormente se encuentran en la seccion de

Resultados 13.

13. Meétricas

Para medir el desempefio de un prondstico es importante contar con un indice de
precision, la precision se define como la diferencia entre un valor pronosticado y un
valor real, pero, ;para qué necesitamos evaluar la precision de un pronéstico? En un
principio, medir el desempefio del prondstico es importante para saber que los métodos

y caracteristicas con los que trabaja el prondstico es el adecuado. Ademas, calcular la
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precision nos ayudard en la bisqueda de partes del prondstico que no trabajen de ma-

nera éptima y con esto tomar decisiones para mejorar el desempefio del mismo.

Para obtener el valor de la precisiéon hay que obtener el error. ;De donde sale el
error en un pronostico?, hay dos fuente principales: la primera, se conoce como error
sistematico, este es causa de un error constante, como puede ser tomar variables equi-
vocadas o que estdn poco relacionadas. La segunda fuente, se le conoce como error
aleatorio, este tipo de error no tiene explicacion, es decir, ocurre de manera imprevista

y no se le puede dar una explicacion concreta.

El célculo de la precision esta basado en la siguiente formula:

Donde “e” es el valor del error, V, es el valor observado y V), es el valor pronosticado.
Otra forma de obtener el error pero esta vez en forma de porcentaje es con la siguiente

férmula:
VoVl

o

ea 00

Existe una gran cantidad de métricas para medir el desempeio de un prondstico
lo cual hace que la eleccion de la mas adecuada se vuelva complicada. Es importante
mencionar que para elegir una métrica se tiene que tomar en cuenta qué tanto se quiere
penalizar a las predicciones con errores grandes. A continuacion se mencionan algunas
métricas usadas para medir el desempeiio de los prondsticos. Para el presente trabajo
se usa el indice de correlacion, asi como U de Theils. El uso del indice de correlacion
es una de las métricas mas usadas para medir la precision de los prondsticos, mientras
que U de Theils se eligié para comparar las diferentes formas en que se penalizan los

€Irores.
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Métricas principales

Indice de correlacion

Cuando el indice de correlacion es 1 nos indica que hay una relacion perfecta uno

auno y sies -1 hay un relacion inversa entre ellas.

_ Covyy
ch[y ]

Py

Donde Covyy es la covarianza entre x € y, Oy es la desviacion tipica X y Oy es la

desviacion tipica de y.

U de Theil

Esta métrica se basa en la diferencia cuadratica entre la tasa de crecimiento del valor
observado y de la prediccion. En el coeficiente de desigualdad de U cuando el valor es

cercano a 0 se dice que la prediccion es perfecta, hecho dificil de lograr,

U[ — Z?:] etz
Z?:l(vot - Vol—l)2

Otras métricas

MPE (Mean Percentage Error)

Métrica usada para ver si el error tiene un sesgo o si el prondstico estd sobrestimado

o subestimado:

Zn (VD[ _Vpl)
t=1 Vor

n

MPE =

Donde V,; es el valor observado y V), es el valor calculado o de prediccion
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MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

MAPE es de las medidas mds utilizadas para saber la precision de los prondsticos.

Esta métrica no considera el signo del error solo toma la magnitud.

[Vor =Vt |

Yo

MAPE — ==L Vo
n

Index of agreement

El denominador Index of agreement se conoce como el error potencial, cuando el
valor del indice es cercano a 1 nos indica que hay un buen acuerdo entre el prondstico

y el valor observado

||(th _V0t>2||

IA=1-
(Vi = (Ve 1+ [Vor = [IVar 1)

NMSE (Normalized Mean Square Error )

En el estimador NMSE se suman las desviaciones en lugar de las diferencias, por
lo tanto se muestra mejor la diferencia entre la prediccion y el valor observado. Cuando
el valor obtenido es bajo, se tiene una buena prediccion, mientras que cuando el valor

es alto se tiene que el modelo estd equivocado.

1 P, —M,)?
NMSE = — Z u
n= PM
1
P==-Y Vv,
3
1

V:;Z%,

=1
Donde tenemos que V, es el valor observado mientras que V), es el valor calculado

o de prediccion.
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RMSE (Root Mean Square Error)

Cuando la desviacion cuadratica media de la raiz nos da valores pequefios nos indica

que hay una buena prediccion para los valores observados.

||(th _VOI)ZH

Indice de Concordancia

El indice de concordancia o también conocido como el coeficiente de kappa mi-
de la concordancia entre dos clasificadores. Cuando el indice es 1 hay un completo
acuerdo entre los dos clasificadores, cuando es diferente no hay acuerdo entre los dos

clasificadores.

Vol - th
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Figura 9: Gréficas de la emision de ozono de las estaciones Merced y Iztacalco para los

cinco primeros dias de junio de los afios 2010 al 2017.



Resultados

En esta seccion se mencionan los resultados de las diferentes pruebas, empezando
con los resultados obtenidos para el nimero de iteraciones con las que se entrenan
las redes neuronales. Posteriormente se tienen los resultados en los tiempos de lectura
de datos. Por ultimo los de mayor relevancia, los resultado de entrenar con diferentes

configuraciones de datos la red neuronal.

14. Pruebas para el funcionamiento de la red neuronal

14.1. Numero de iteraciones

Las figuras 10 y 11 muestran el error contra el nimero de iteraciones, donde se
observa el numero 6ptimo para cada una de las cuatro configuraciones con las que se

hizo la prueba.

Para la primer configuracion GCC la cual tiene como algoritmo de minimizacion
descenso por el gradiente, notamos que es la configuracién con mayor error tanto en el
entrenamiento como en la validacién. Un caso particular es lo que sucede con la con-
figuracion CC, en la prueba hecha con el conjunto de entrenamiento, se observa que
el comportamiento del error se parece al de la configuracién LCB, sin embargo en la

prueba de validacién vemos un claro sobreajuste en el entrenamiento de la red neuronal.

44
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Numero de iteraciones vs error (entrenamiento)

— GCC
—cc
0.025 oM

—LCB

0.015

Error

0.005

0 100 200 300 400 500 600 700
Numero de iteraciones

45

Figura 10: Gréfica del error vs el numero de iteraciones de las 4 configuraciones con el

conjunto de entrenamiento

Numero de iteraciones vs error (validacion)

—Gce
cc

—cMm

—LCB

0.025

0.015

Error

0.01

0.005

0 100 200 300 400 500 600 700

Numero de iteraciones

Figura 11: Gréfica del error vs el nimero de iteraciones de las 4 configuraciones con el

conjunto de validacion

Como resultado de esta prueba se desprende una prueba extra, esta se basa en la

configuracion CC, la cual tiene un claro sobreajuste. Para esta prueba se modifico el

numero de neuronas que contiene las capas. Se hicieron dos experimentos, para el pri-

mer experimento se aumentd el nimero de neuronas mientras que para el segundo se

disminuye el nimero de neuronas, al igual que en la prueba anterior se toma el error en



46 RESULTADOS

con el conjunto de entrenamiento y con el conjunto de validacion.

Numero de iteraciones vs error (entrenamiento)
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Figura 12: Gréfica del error vs el niimero de iteraciones, para la configuracion CC, con

el conjunto de entrenamiento

Numero de iteraciones vs error (entrenamiento)
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Figura 13: Grafica del error vs el numero de iteraciones, para la configuracion CC, con

el conjunto de validacion

Como resultado de modificar el numero de neuronas, obtenemos que en los dos
experimentos hechos se mantiene el sobreajuste (figura 12 y 13). Con este resultado,
fijamos el niimero de neuronas y el nimero de iteraciones con los valores encontrados

en la configuracion CC original.
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En la tabla 8 se muestra el niimero de iteraciones que se fijo para cada configuracién

asi como el error que se obtuvo tanto en el entrenamiento y en la validacion.

Configuracion | Numero de iteraciones | Error entrenamiento | Error validacion
GCC 250 0.0112 0.0092
CM 200 0.0081 0.0085
CcC 100 0.0046 0.0116
LCB 700 0.0015 0.0025

Tabla 8: Numero de iteraciones y error para cada configuracion

14.2. Lectura de datos

La figura 14 muestra el tiempo que el sistema tarda en obtener los datos desde la

base de datos contra cargar los datos desde archivos .csv previamente generados. El

tiempo incluye la unién con los datos meteoroldgicos que fueron antes procesados de

archivos netCDF. Los resultados se muestran de manera incremental con el nimero de

estaciones que s€ procesan.

La diferencia de tiempo se hace notable desde que se cargan dos estaciones. El

tiempo de carga de los archivos .csv es cerca de 100 veces menor que el de la base de

datos cuando se tiene que cargar la informacidn de todas las estaciones.

Obtener los datos de los contaminantes desde archivos .csv es la mejor forma de

disminuir el tiempo de carga de datos, este hecho permite agilizar las pruebas con las

diferente configuraciones de datos que se muestran a continuacion.
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Tiempo de carga de datos obtenidos via la base de datos vs archivos
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Figura 14: Tiempo que tardan en cargarse los datos de contaminantes desde la base de

datos contra leer archivos csv creados con anterioridad.
15. Pruebas de entrenamiento con diferentes configu-

raciones de datos.

Ya fijo el nimero de iteracionesy la forma en que se cargan los datos a la red neu-

ronal, se prueba la arquitectura de la misma.

15.1. Resultados GCC (Datos completos, sin datos meteorologicos,

GD como funcion de minimizacion)

La primera prueba de entrenamiento se realiz6 con datos de los contaminantes (sin
meteorologia) y Gradient Descent como funcion de minimizacion. El resultado de la

primer prueba se muestra en la figura 15.

El resultado de la primer prueba muestra un indice de correlacion muy bajo, las
mejores estaciones tienen un indice de correlacion de 0.5 mientras que podemos ver en

la graficas de prediccion del Ajusco medio (figura 16) que la prediccion hecha por la
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Figura 15: Indice de correlacion para la configuracion GCC.

red neuronal estd muy lejos de los valores observados. Sin embargo, en algunos puntos

se observa que la red neuronal es capaz de seguir el comportamiento de las emisiones.

La correlacién que logra la red neuronal para esta configuraciones es de 0.211 en
promedio mientras que el indice de Utheils es de 0.496. Ademas de la grafica de corre-
lacién, se muestra la prediccion hecha por la red neuronal para la estacion del Ajusco

Medio, Benito Judrez y Xalostoc en la figura 16 para el aio 2016.

Uno de las razones del mal desempefio de las redes neuronales se le puede atribuir
a la configuracion de la red neuronal, es decir, que algunos de los componentes no sea
el 6ptimo para el tipo de problema que se quiera solucionar. Otra posible razon es la

arquitectura de la red neuronal, hecho que se puede observar en la grafica 10y 11.
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Ajusco Medio (AJM) comparacién de 03 observado vs red neuronal (2016)
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Benito Judrez (BJU) comparacién de 03 observado vs red neuronal (2016)
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Xalostoc (XAL) comparaciéon de 03 observado vs red neuronal (2016)
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Figura 16: Prediccion de las estaciones Ajusco Medio, Benito Juarez y Xalostoc del

afio 2016 con la configuracion GCC.
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15.2. Resultados CM (Datos completos, sin datos meteorolégicos,

SGD como funcion de minimizacion)

Para encontrar solucién a este problema se cambi6 el algoritmo de minimizacién
de error. En la prueba anterior las redes usaron GD como algoritmo de minimizacion,
en la siguiente prueba se cambi6 por la funcién SGD. De la misma manera que en la

prueba anterior, solamente se le suministré la informacién de los contaminantes.

Como resultado de cambiar la funcién de minimizacién del error se obtienen indices
de correlacion y de Utheils mds altos al que se tenia en la prueba anterior asi como un
error menor como se puede ver en las graficas 10 y 11. Ahora se tienen estaciones
como Xalostoc y La Presa con un indice de correlacion cercano a 1 y un promedio para
todas las estaciones de 0.659. Un resultado alentador, pero la mayoria de las estaciones
apenas alcanzan un indice de correlacién de 0.5, como se puede observar en la figura

17.
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Figura 17: Indice de correlacién de la prueba para la configuraciéon CM
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A pesar de tener un mejor resultado en el indice de correlacion, las graficas de pre-
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Ajusco Medio (AJM) comparacion de 03 observado vs red neuronal (2016)
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Figura 18: Prediccion de las estaciones Ajusco Medio, Benito Juarez y Xalostoc del

afio 2016 con la configuracién de dato CM.
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diccién del afio 2016 (figura 18) muestran que para la estacién Ajusco medio se tiene
una prediccion mas prometedora. La red neuronal ya es capaz de seguir el comporta-
miento de la emision de ozono pero audn se estd lejos de alcanzar los picos y los valles
de la emision de O3. Para la estacion Benito Judrez se logra un mejor desempefio, pero,
existe una sobrestimacion en los pico de emisién de O3 y en los caso de los valles es
donde se nota una mala prediccion. Para la tercer estacion que se tomo para ver los
resultados, Xalostoc se tiene que la prediccion logra hacer un buen seguimiento, sin
embargo hay picos en donde se queda corta la prediccion y al igual que en la estacion

Benito Judrez hay un problema en la prediccion de los valles.

15.3. Resultados CC (Datos completos, datos meteorologicos por

cuadrantes, SGD como funciéon de minimizacion)

Ahora que se ha mejorado el prondstico sin el uso de los datos de meteorologia, el
paso consecuente es entrenar a la red neuronal tanto con la informacién de los conta-
minantes como la informacién meteoroldgica. La forma que se suministran los datos
de los contaminantes son de manera completa, es decir se dejaran todos los datos. Para
cada variable meteoroldgica se obtiene el cuatro valores por cada hora, dicha configu-

racién esta descrita en la seccidn 12.

El promedio del indice de correlacion para esta prueba es de 0.841, todas las esta-
ciones tiene ya un indice de correlaciéon mayor a 0.6. Hay 9 estaciones con un indice de
correlacion mayor o igual a 0.9, como se puede observar en la figura 19.

A pesar de tener un promedio alto en el indice de correlaciéon el comportamien-
to de las predicciones por cada estacion nos muestra si existe alguna tendencia en el
prondstico (figura 20).

La estacion Ajusco medio tiene un indice de correlacion de 0.622, la grafica de pre-
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Figura 19: Indice de correlacién de la prediccién de las redes neuronales para el afio
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2016 con la informaciéon meteoroldgica (configuracion CC de la tabla 7).

diccion deja ver que a la red neuronal de la estacion le cuesta trabajo llegar a los picos
de las emisiones de O3 y aunque en menor medida también a los valles. Para la estacion
de Benito Judrez con un indice de correlacién de 0.924, a pesar de tener un indice de
correlacion alto la gréifica de prediccion muestra que la prediccion de los picos atn no
es la ideal mientras que la prediccion de los valles lo hace de mejor manera. Para la
estacion de la Merced el indice es de 0.990, el mejor de las tres estaciones, la grafica de
prediccion muestra que la red neuronal de esta estacion hace un buena prediccion tanto

para los picos y los valles.

Qué pasa con estaciones como Ajusco medio que tiene un indice de correlacion de
0.622, si bien es un mejor indice que en la primera prueba atn se esta lejos de estacio-
nes como la Merced. En busca de mejorar las estaciones con un indice de correlacion
bajo se prueban las redes neuronales con diferentes configuraciones de datos, dichas

configuraciones estdn descritas en la tabla 7.
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Figura 20: Prediccion de las estaciones Ajusco Medio, Benito Juarez y Merced del afio

2016 ya con los datos meteorologicos
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15.4. Resumen de todas las configuraciones

Las figuras 21 y 22 muestran el resultado de entrenar las redes neuronales con las
diferentes configuraciones de datos, ademas en la tabla 15.4 se muestra el resultado de
todas las pruebas. Para las redes neuronales entrenadas con Gradient Descent “GCC y
GLC” como funcién de minimizacion de error se muestra un bajo indice de correlacion
de 0.211 y 0.277 y en su contra parte un valor alto en Utheils 0.496 y 0.447, hay que
recordar que para Utheils obtener un valor cercano a 0 es mejor mientras que para el
indice de correlacién se quiere obtener un valor cercano a 1. Este resultado es algo que
se esperaba, ya que usar Gradient Descent como funcidn para minimizar el error no es

la mejor opcidn.

Para las configuraciones ya con Stocastic Gradient Descent como funcion para mi-
nimizar el error , pero que no se le suministra la informacién meteorolégica como son
“CM y LM tienen un indice de correlacion de 0.659 y 0.719 mientras que su indice
de Utheils es de 0.270 y 0.242 respectivamente, se muestra una mejora considerable
en los prondsticos al cambiar la funciéon de minimizacion, aunque falta de proveer la
informacién meteorologia a la red neuronal y ver su comportamiento. En este punto las
pruebas dejan ver que la configuracion donde se quitan los datos nulos presenta mejor

indice de correlacion asi como de Utheils, comparando en las que no se remueven.

Para las configuraciones que ya cuentan con los datos de meteorologia “CC, CP, LC
y LP” se tiene un indice de correlacion de 0.841, 0.837, 0.841 y 0.831 mientras que el
de Utheils los valores son de 0.176, 0.178, 0.180 y 0.183 respectivamente. El proveer
de la informacion meteoroldgica a la red neuronal mejord el desempeino de las redes
neuronales, dejando un promedio en el indice de correlacién de cualquiera de las cuatro
configuraciones por arriba de 0.8 mientras que el promedio de Utheils se encuentra por

debajo de 0.19. Aunque se tiene resultados positivos y en las cuatro configuraciones
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Figura 22: Promedio de Utheils de las configuracién descritas en la tabla 7.
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resultados muy similares, aplicar bootstrap a estas cuatro configuraciones nos deja ver

si alguna de ellas mejora el desempefio de la red neuronal.

Ya con las redes neuronales entrenadas con la configuraciéon de datos aplicando
bootstrap, los resultado aunque mejoraron, no dejan de estar muy cercanos a las pruebas
anteriores, tenemos que para las cuatro configuraciones “CCB, LCB, LCB y CPB” el
promedio del indice de correlacion de 0.834, 0.837, 0.833 y 0.827, mientras que el de
Utheils es de 0.171, 0.168, 0.170 y 0.177 respectivamente, estos resultados nos dejan
ver dos configuraciones con el mejor indice de correlacion y el de Utheils, tenemos que
la configuracién LBP tiene el mejor indice de correlacion de 0.8331 mientras que la

configuracion LCB tiene el mejor indice de Utheil con 0.168.

15.5. Con LCB (Datos limpios, meteorologia por cuadrantes y SGD).

Después de probar las 14 configuraciones descritas en la tabla 7 para entrenar la red
neuronal, se tom6 como configuracion principal la LCB, siendo la mejor configuracion
en Utheils, para ver su desempefio general en la figura 23 se muestra el indice de co-
rrelacion y en la figura 24 se muestra Utheils para el prondstico del afio 2016 de cada
estacion con la configuracion LCB, podemos observar que en la mayoria de las estacio-
nes se tiene un indice de correlacion mayor a 0.6, solo la estacion AJM se encuentra
por debajo de esta valor. Tenemos que 9 de las 22 estaciones tiene un indice cercano a
1, mientras que en el la grafica de Utheils (figura 24) observamos que estaciones como
SFE, MGH y AJM tiene un valor por arriba de 0.25, siendo estas tres estaciones la que
tiene el peor desempefio tanto en el indice de correlacion con valores de 0.672, 0.684 y

0.566, mientras que para Utheils son de 0.297, 0.275 y 0.256 respectivamente.

Las 9 estaciones con mejor indice de correlacién son ATI, BJU, CUA, LPR, MER,
PED, TLA, UIZ y XAL. Se muestra en la figura 25 las gréficas de prediccion de las
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Configuracién | Indice de correlacién | Utheils
CcC 0.841 0.176
Cp 0.837 0.178
LC 0.841 0.180
LP 0.831 0.183
CM 0.659 0.270
LM 0.719 0.242
GCC 0.211 0.496
GLC 0.277 0.496
CCB 0.834 0.171
LCB 0.837 0.168
CPB 0.833 0.170
LPB 0.827 0.177
CCl16 0.652 0.282
LC16 0.708 0.253

Tabla 9: Resultado del indice de correlacion y de Utheil para todas las configuraciones
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Figura 23: Grafica con el indice de correlacion de cada estacion usando la configuracion

de datos LCB en la tabla 7.
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1N
o

=

=}

cC
CHO
cu.

en la tabla 7.

estaciones PED y MER de la primera semana de junio del 2016, ademas de esta dos

estaciones se muestra la gréfica de prediccion de la estacion SFE de igual manera de la
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primera semana de junio del 2016.

15.6. Pruebas para el 2017 con LCB (Datos limpios, meteorologia
por cuadrantes y SGD).

Ahora la configuracion de la red neuronal junto con la configuracién de los datos se
entrena hasta el 2016 y se pronosticar el afio 2017, las gréificas de indice de correlacion y
de Utheils (figuras 26 y 27) muestran que el comportamiento de las estaciones es similar
a la prueba del prondéstico de 2016, las 9 estaciones que mostraron buen desempeiio
en el afo 2016 se mantienen, mientras que las de peor desempefio siguen siendo las
mismas. Ademds de los indices se muestran las gréficas de prediccion para la primer

semana de junio del 2017 para las estaciones XAL, MER y SFE (figura 28).

15.7. Indice de correlacion contra cantidad de datos.

A pesar de tener 9 estaciones con un buen indice de correlacién y de Utheils. ;Qué
es lo que pasa con las 13 estaciones restantes?, de las 13 estaciones restantes solo tres
tienen valores menores a 0.6 y un indice de correlacion y valores mayores de .025 de
Utheils, dejando 10 estaciones con un indice entre 0.6 y 0.7. Estas estaciones se en-
cuentran con un indice por arriba de la media, su desempefio en algunos casos es de
sobre estimar los picos y los valles de la emision O3z {Como mejorar estas estaciones?,
a pesar de tener estaciones que tienen un alto indice de correlacion, hay estaciones de
las que no se obtiene un buen prondstico. Una de las razones puede ser la cantidad de
datos con la que cada estacion es entrenada. Para confirmar o negar este supuesto en
la grafica (figura 29 ) se muestra una comparacion del indice de correlacion contra el

nimero de datos con los que es entrenada cada estacion.

En la figura 29 observamos que estaciones que cuentan con un numero alto de
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Figura 25: Gréficas de prediccion de las estaciones PED, MER y SFE de la primer

semana de junio de 2016 hechas con la configuracién LCB.
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Figura 26: Gréficas del indice de correlacion para la prediccion del afio 2017.
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Figura 27: Graficas del indice de Utheils para la prediccion del ano 2017.

datos, como es el caso de las estaciones de XAL y UIZ también tienen un indice de
correlacion alto. Sin embargo este hecho no ocurre para todas las estaciones, un ejemplo
de esto es lo que pasa con la estacion de BJU que a pesar de tener un bajo nimero de

datos su indice de correlacion es alto. Este hecho nos deja ver que no hay una relacién
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directa entre el nimero de datos y su indice de correlacién. Una investigacion mas
profunda acerca de este comportamiento asi como sus posibles soluciones se deja como

un trabajo a futuro.
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Xalostoc (Xal) comparacién de 03 observado vs red neuronal (2017)
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Merced comparacién de 03 observado vs red neuronal (2017)
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Santa Fe (SFE) comparacion de 03 observado vs red neuronal (2017)
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Figura 28: Graficas de prediccion de las estaciones XAL, MER y SFE de la primer

semana de junio de 2017.
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:f|Comparacién de nimero de datos vs el indice de correlacién
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Figura 29: Gréfica de comparacion del indice de correlacion contra el nimero de datos
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Conclusiones

Como resultado de la tesis se realizo un sistema de 22 redes neuronales artificiales,
cada una de ellas pertenece a una de 22 estaciones seleccionadas de la RAMA. Las
redes neuronales son entrenadas con la informacion de 7 afios de datos tanto de infor-
macién meteoroldgica asi como de contaminantes. De las 22 estaciones seleccionadas,
9 obtuvieron un indice de correlacion mayor a 0.9 mientras y un indice de Utheils

menor de 0.2.

Con el desarrollo de este trabajo, podemos concluir que las redes neuronales son
una opciodn para la prediccion de O3, e incluso para otros contaminantes atmosféricos.
La seleccion de una correcta configuracion de la red neuronal asi como los datos y la
forma en que se le suministran a la red neuronal, son unos de los problemas que se
tiene que atacar y solucionar de manera 6ptima para poder obtener resultados satisfac-
torios. La seleccién de una funcién de minimizacién del error es una de las partes mas
importantes a seleccionar, una mala seleccion puede provocar que el desarrollo de el
sistema se pueda ver afectado al pensar que la falta de datos son el problema y no la

mala configuracion de la red neuronal.

Cambiar la funcién de minimizacion del error asi como incluir la meteorologia
mejord el indice de correlacion promedio. Es necesario evaluar cudl es la precision de
las redes neuronales para pronosticar las contingencias, es decir, en cudntas ocasiones

el sistema propuesto predice de forma correcta exceder los limites de contaminacion.

67
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Empezar el desarrollo con una red neuronal con una arquitectura simple permite
verificar que la construccidn de la misma es la Optima y centrarse en la configuracion de
los datos. Uno de los principales problemas que uno se puede encontrar en el desarrollo
de una sistema de redes neuronales es como mejorar el desempefio de las mismas. Si
la arquitectura de la red neuronal es sencilla, ;Como saber si el hacerla mds compleja
mejorard el desempefio de la misma? o si acaso el hecho de tener una arquitectura
mas compleja requerird de mds cantidad de datos o incluso de aumentar el nimero de

caracteristicas que se le suministran a la red neuronal.

Un hecho particular es lo que pasa en las redes entrenadas con la informacion de
contaminantes dada en 16 cuadrantes “CC16 y LC16”, al parecer dar la informacion
de un mayor nimero de cuadrantes no ayuda en el prondstico de la red neuronal, este
hecho se lo podriamos atribuir que el nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas
con las que cuenta cada capa de la red no son suficientes para poder propagar la infor-
macion detallada de la meteorologia. Aunque interesante este resultado y sus posibles

soluciones, se dejard para trabajo futuro la bisqueda de una mejor configuracion.

El resultado de las redes neuronales en el prondstico de la emisién de O3 fue sa-
tisfactorio en 9 de las 22 estaciones, con un indice de correlacion mayor a 0.9, en 6
de estas estaciones el indice de correlacién es mayor a 0.98. Aunque en las 13 restan-
tes estaciones, una investigacion mas profunda acerca de los factores que pueden estar

influenciando en la prediccion de O3 es necesaria.

Otro de los resultado interesante, es lo que pasa en la comparacion del nimero de
datos contra el indice de correlacion (grafica 29). Este resultado requiere una inves-
tigacion acerca de lo que sucede con estaciones que tienen un alto nimero de datos
pero un indice de correlacion bajo o viceversa ;qué factores estdn influenciando este

comportamiento?.

Mas alld de los resultados obtenidos con las redes neuronales, el trabajo hecho

en conjunto al area de las ciencias atmosféricas deja ver que hay un gran campo de
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trabajo multidisciplinario entre las ciencias de la computacion y otras areas cientificas.
Es asi como el uso del aprendizaje automatico y la enorme cantidad de datos que otras
areas de la ciencias logran recabar con el paso de los afios puede mejorar las técnicas

convencionales que usan dichas dreas.
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