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Resumen

La contaminacion del aire es un tema de gran relevancia en el mundo y particularmente en la
ciudad de Medellin, debido a que trae grandes afectaciones a la salud de los habitantes y puede
ser el causante de enfermedades respiratorias e incluso la muerte. Con la finalidad de alertar de
manera temprana a las autoridades ambientales y ciudadania en general, el trabajo realizado en
el presente proyecto consiste en realizar la estimacion de los niveles futuros de material
particulado presentes en la atmodsfera de Medellin y su area metropolitana con dos dias de
anticipacion. Esta estimacion es realizada haciendo uso de técnicas de aprendizaje de méaquina,
como el regresor de bosque aleatorio y redes neuronales artificiales. Los resultados obtenidos
muestran un error MAE de 0.058, RMSE de 0.077 y MSE de 0.0059 en la estimacion de estos

niveles.
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1. Introduccion

La ciudad de Medellin se encuentra en constante crecimiento, poblacional, industrial, de su
parque automotor y econdmico, siendo reconocida en el pasado como la ciudad mas innovadora
del mundo. A pesar de que esto trae consigo multiples beneficios para la ciudad, también puede
generar problemas en materia de contaminacion del aire, si no se toman las precauciones
necesarias. La contaminacion del aire es un problema que nos concierne a todos, debido a que

puede ser el causante de grandes afectaciones de la salud de la poblacion e incluso de la muerte.

El presente proyecto busca realizar una estimacion a futuro de los niveles de material
particulado presentes en la atmdsfera de Medellin y su drea metropolitana, con la finalidad de
entender el comportamiento de este, en relacion con las diferentes variables meteoroldgicas y
las emisiones de gases de las diferentes fuentes fijas y moéviles. Entender como se comporta
este fendmeno, permitird conocer con antelaciéon los niveles, aproximados, de material
particulado que habré en la atmoésfera y alertar de manera temprana para la toma de medidas

que permitan contrarrestar el efecto de estas fuentes.

El desarrollo de este proyecto comienza realizando la recoleccion de los datos historicos de los
niveles de material particulado medido por cada una de las estaciones de calidad del aire del
Sistema de Alerta Temprana del Valle de Aburrd (SIATA) y los datos historicos de las medidas
de las diferentes variables meteorologicas, tales como: humedad relativa, presion atmosférica,
temperatura, velocidad y direccion del viento. Luego, estos datos son pasados por un proceso
de limpieza de la informacion con la finalidad de eliminar datos erréneos y/o que presenten un
comportamiento atipico en relacion con la totalidad de la informacion. Luego, los datos
limpiados son usados para entrenar un modelo de regresor de bosque aleatorio y una red
neuronal artificial que serviran para realizar la estimacion de los niveles futuros de material
particulado presentes en la atmdsfera de Medellin y su area metropolitana. Finalmente, se

realiza un analisis de los resultados obtenidos.

Este trabajo estd organizado de la siguiente manera: la seccion 4 presenta el marco tedrico del
presente proyecto, la seccion 5 presenta la metodologia seguida, la seccion 6 presenta el analisis

de los resultados obtenidos y la seccion 7 presenta las conclusiones.



2. Objetivos

Objetivo general:

Implementar algoritmos para la estimacion de las concentraciones futuras de material

particulado presente en la atmosfera de Medellin y su area metropolitana, teniendo en cuenta la

caracterizacion y clasificacion de las variables meteorologicas de mayor influencia en la calidad

del aire identificados en las multiples bases de datos de entidades de control como el SIATA,

considerando el uso de técnicas de Aprendizaje de Maquina.

Objetivos especificos:

1.

Recolectar informacion historica de variables meteorologicas y de contaminacion del
aire, como lo son los niveles de PM2.5 y PM10, de las diferentes plataformas de
medicién que dispone la Alcaldia de Medellin y el area Metropolitana del Valle de
Aburra.

Realizar la evaluacion experimental de diversas técnicas de aprendizaje de maquina
apropiadas para la identificacion y estimacion de niveles futuros de material particulado
presente en la atmosfera y su relacion con variables meteoroldgicas en la region.
Realizar un anélisis para la identificacion de las variables meteorologicas de mayor
influencia en relacion con la contaminacion del aire dentro de Medellin y el area
Metropolitana del Valle de Aburra.

Definir e implementar algoritmos para la estimacion de la concentracion de material
particulado (PM2.5 y PM10) en diferentes momentos y sectores del area metropolitana.
Evaluar los resultados de la identificacion y estimacion realizadas, mediante el uso de
estimadores de error aplicados a los resultados de prediccion obtenidos y los valores

reales de medida de la calidad del aire.



3. Marco Teodrico

En este capitulo se presentan los conceptos relacionados con la estimacion de los niveles de
material particulado en la atmoésfera, comenzando por las implicaciones que un aire
contaminado tiene sobre la salud de los seres humanos, como se mide el nivel de contaminacion
y que tipos de particulas contaminantes existen. Luego se presenta la solucion propuesta en el
presente proyecto. Luego se presentan aspectos basicos relacionados con la recoleccion de los
datos y su debida limpieza. También, se presentan los conceptos relacionados con aprendizaje
de méquina, comenzando por las principales ramas y los tipos de problema que pueden
resolverse, ademas de esto se presentan conceptos relacionados con las técnicas de aprendizaje
de maquina utilizadas para resolver el problema: Redes neuronales y bosques aleatorios. Por
ultimo, se presentan los conceptos relacionados con la medida del error y los diferentes

estimadores que existen
3.1. Formulacion del problema

Actualmente el ser humano lucha contra un enemigo invisible, causado por si mismo, que es la
contaminacion ambiental del aire. La exposicion a esta contaminacion trae consigo multiples
afectados a la salud, como lo son los problemas cardiorrespiratorios y puede ser incluso
causante de enfermedades cronicas/terminales, como el cancer. La contaminacion ambiental es
la causante de la muerte de una gran cantidad de personas alrededor del mundo. Segun la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), se estima que la contaminacién ambiental del aire,
tanto en las ciudades como en las zonas rurales, es la causa de 4.2 millones de muertes
prematuras en todo el mundo por afio; esta mortalidad se debe a la exposicion a particulas
pequeiias de 2.5 micrones de didmetro, o menos (PM2.5), que causan enfermedades
cardiovasculares y respiratorias. El material particulado es el causante del 3% de los problemas

cardiopulmonares y el 5% de las muertes por cancer de pulmén en el mundo [1].

Ademas de esto, la exposicion permanente al material particulado puede ser causante de otras
enfermedades como el higado graso no alcoholico. El material particulado posee metales
pesados e hidrocarburos que al quemarse, pueden generar danos en el ADN y en el sistema

neuroldgico [2].

En nuestro caso, la ciudad de Medellin y su area metropolitana poseen una geografia especial
que genera que los gases de efecto invernadero se queden atrapados en la atmdsfera, por lo que
lo hace un objeto de estudio interesante, un piloto a nivel de Colombia con respecto al control
y monitoreo de la calidad del aire y una ciudad con la necesidad de aplicar medidas que faciliten
la reduccion de los niveles de contaminantes atmosféricos. Medellin y su area metropolitana,
conforman una region con 4.055.296 de habitantes (de acuerdo con las proyecciones

poblacionales del DANE provenientes del censo 2018) que actualmente se encuentra en
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acelerado crecimiento, tanto econémico, como de poblacion [3]. Lo anterior ha traido para si

graves problemas. En los ultimos afios el parque automotor de la ciudad ha aumentado

considerablemente, pasando de tener (registrados) 173.389 vehiculos en el afio 2007 a tener

305.361 vehiculos en el ano 2018. Un crecimiento que es equivalente al 76.11 % [4].
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Figura 1. Crecimiento del parque automotor [4].

El crecimiento del parque automotor trae consigo muchas desventajas para la calidad del aire

ya que los vehiculos son la principal fuente de emision de material particulado (PM2.5 y PM10),

segun los indicadores ambientales de Medellin para el 2018 [4].
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Figura 2. Porcentaje de material particulado generado por los distintos tipos de fuentes [4].

En adicion a esto, no solo el hecho de que existan vehiculos en circulacion es relevante en temas

ambientales, sino que la congestion vial, que provoca que los vehiculos estén deteniendo su

marcha y retomando, genera un aumento en tres y cuatro veces de emisiones de contaminantes
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al aire. Al existir un aumento en el parque automotor, la congestion vial aumenta y por lo tanto

la contaminacion.

A la atmosfera del Aburra, desde distintas fuentes, modviles y fijas, la afectan 750 toneladas
diarias, es decir, 273.750 tn/afo, de agentes contaminantes entre mondxido de carbono, 6xidos
de nitrégeno y PM2.5. |2]

Segtin el DANE entre 1980 y 2012, en Medellin muere una persona cada tres horas por causas
relacionadas con la contaminacion del aire por enfermedades respiratorias cronicas, accidentes

cerebrovasculares y cancer de pulmon [5].

La poblacion de Medellin es la més afectada del pais por la contaminacion medioambiental, ya
que supera a Bogotd en un 92% y en un 87% si se compara con el pais, en indicadores de

mortalidad por enfermedades respiratorias cronicas [2].

Basado en la preocupante situaciéon del mundo y especificamente de Medellin y su area
metropolitana, el presente proyecto busca alertar de manera temprana a las autoridades
ambientales y poblacion en general, cuando se estime que las concentraciones de material
particulado en la atmoésfera vayan a alcanzar niveles considerados como peligrosos (segun el
Indice de Calidad del Aire, ICA); con la finalidad de que puedan tomarse medidas preventivas

y asi evitar que la salud de la poblacion se ponga en riesgo.
3.2. Solucion propuesta

Para alertar a la poblacion sobre los niveles de material particulado, es necesario poder realizar
una estimacion confiable sobre la concentracion de contaminantes. Para esto se propone hacer
uso de la informacién historica de PM2.5, PM10, temperatura, humedad relativa, direccion y
velocidad del viento. Esta informacion esta presente en la base de datos del Sistema de Alerta
Temprana de Medellin y el Valle de Aburréd (SIATA).

La informacion recolectada es utilizada para entrenar un algoritmo de aprendizaje de maquina
con la capacidad de entender la tendencia de los datos histdricos y arrojar una estimacion de los

niveles futuros de material particulado.

Con la finalidad de afinar los resultados obtenidos, es necesario que los datos pasen por un
proceso conocido como limpieza de la informacion. La limpieza se encarga de descartar o
transformar los datos que son considerados errdneos o que no aportan valor a la solucion del

problema.

Luego de entrenar el algoritmo, es necesario realizar un analisis para determinar la precision de

este. Este analisis puede realizarse en base a un conjunto de datos de prueba donde ya se
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conocen las entradas y la salida esperada. Al comparar los resultados obtenidos con la salida

esperada que ya se conoce, es posible determinar qué tan precisa es la estimacion.

Luego de desarrollar un algoritmo que estime de manera precisa los niveles de material
particulado presentes en la atmésfera para determinado momento y lugar es posible, basdndonos

en el ICA, alertar de manera temprana a las autoridades ambientales y la poblacion en general.

Recoleccion histérica de los niveles de R . Aplicar diferentes
. . . Limpieza y ordenamiento ) .
contaminantes atmosféricos en el aire de : algoritmos de aprendizaje
" n de los conjuntos de datos. .
Medellin y el area metropolitana. de maquina.

Alerta temprana, para Prediccion de concentraciones futuras de £
. . .. . Evaluacion de los resultados
que se tomen medidas contaminantes atmosféricos en el aire de obtenidos
preventivas. Medellin y el area metropolitana. X

Figura 3. Diagrama de bloques de la solucion propuesta.
3.3. Calidad del aire

Entender a qué hacemos referencia cuando hablamos de calidad del aire nos permite determinar
cuando este es potencialmente peligroso para la salud del ser humano. Para esto es necesario

responder las siguientes preguntas:
® ;Qué es la contaminacion del aire o polucion?
e Qué particulas son las causantes de la contaminacion en el aire?
e ,Qué tanta concentracion de estas particulas es considerada peligrosa?
3.3.1. Polucion

La polucion es la contaminacion del medio ambiente, en especial del aire o del agua, producida
por los residuos procedentes de la actividad humana o de procesos industriales o bioldgicos”.

La polucion es una alteracion negativa de la calidad del aire producida por el ser humano. [6]

La contaminacion del aire es causada por la concentracion de diversas particulas en la atmoésfera
que pueden llegar a una persona y ser inhaladas por esta. Estas particulas son: PM2.5, PM10,
03, NO2 y SO2.

Debido a todas las implicaciones que trae consigo la contaminacion del aire, mencionadas en
la seccion 3.1, la OMS ha trazado como objetivo la reduccion gradual de los niveles de
contaminantes atmosféricos en el aire, por lo que ha definido unas directrices sobre la calidad
del aire (publicadas en el afio 2005), asegurando asi, que una reducciéon media anual de las

concentraciones de particulas (PM10) de 35 microgramos/m3, comin en muchas ciudades en
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desarrollo, a 10 microgramos/m3, permitira reducir el nimero de defunciones relacionadas con

la contaminacion aproximadamente un 15%. Las directrices se aplican a todo el mundo [1].
Los valores fijados en dichas directrices son:

e PM2.5 - 10ug/m3 de media anual, 25ng/m3 de media en 24h.

e PMIO - 20ug/m3 de media anual, 50 ug/m3 de media en 24h.

e O3 -100ug/m3 de media en 8h.

e NO2 - 40 ug/m3 de media anual, 200 ug/m3 de media en 1h.

e SO2 - 20 ug/m3 media en 24h, 500 ug/m3 de media en 10min.

3.3.2. Material particulado

El material particulado (PM) es un conjunto de particulas sélidas y liquidas emitidas
directamente al aire, tales como el hollin de diesel, polvo de vias, el polvo de la agricultura y

las particulas resultantes de procesos productivos [7].

Los niveles de material particulado (PM2.5 y PM10) son un indicador representativo comun de
la contaminacion del aire. Afectan a mas personas que cualquier otro contaminante. Los
principales componentes del PM son los sulfatos, los nitratos, el amoniaco, el cloruro de sodio,
el hollin, los polvos minerales y el agua. Consisten en una compleja mezcla de particulas solidas
y liquidas de sustancias orgénicas e inorganicas suspendidas en el aire. Si bien las particulas
con un didmetro de 10 micrones o menos (PM10) pueden penetrar y alejarse profundamente
dentro de los pulmones, existen otras particulas mas dafiinas para la salud, que son aquellas con
un diametro de 2.5 micrones o menos (PM2.5). Las PM2.5 pueden atravesar la barrera pulmonar
y entrar en el sistema sanguineo. La exposicion cronica a particulas contribuye al riesgo de

desarrollar enfermedades cardiovasculares y respiratorias, asi como cancer de pulmoén [1].
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Figura 4. Diametro de una particula de PM2.5 y PM10 comparado con el didmetro de un cabello humano [36].

En el presente proyecto se realizd la recoleccion de los niveles histéricos de PM2.5 y PM10
con la finalidad de encontrar una tendencia y poder estimar asi los niveles futuros de estos

contaminantes.
3.3.3. Indice de Calidad del Aire

Con la finalidad de alertar a las autoridades ambientales y la poblacion en general cuando se
estime que la calidad del aire es potencialmente peligrosa para la salud, es necesario clasificar
los niveles de concentracion de contaminantes en grupos especificos. El ICA nos ayuda a definir

estos intervalos.

El ICA es un indicador que nos da a entender gradualmente la cantidad de particulas
contaminantes que hay presente en la atmdsfera. Otra forma de verlo es que el ICA nos sirve

como indicador para conocer la pureza del aire que respiramos.

En el caso del Valle de Aburré, el ICA se mide de 0 a 300 y se clasifica en cinco escalas segiin

su valor [8].
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CLASIFICACION

Buena

Moderada

Danina / Grupos sensibles )

Danina para la salud )

Muy dafina para la salud )

Figura 5. Clasificacion del dafio para la salud segtn el nivel del ICA [8].

Indice de la Calidad del Aire Puntos de corte del ICA uglm3
ICA Color Categoria PM1o PMzs  |CO 8 802 NO. 0 s
24 horas 24 horas horas 1 hora 1 hora 8 horas | 1 hora "
0 - 50 Verde Buena 0-54 0-12 0-5.094 0-93 0 - 100 0-106 | ...
Amarillo Aceptable 55 - 154 13 -37 5.095 - 10.819 94 - 197 101 - 189 107-138 | ...
155 - 254 38-55 10.820 - 14.254 198 - 486 190 - 677 139-167 | 245-323
151 - 200 Daiiina a la salud 255 - 354 56 - 150 14.255 - 17.688 487 - 797 678 - 1.221 168 - 207 | 324 - 401
201 - 300 - "s:'l‘:;a S 355424 | 151-250 |17.689-34.862| 798-1.583 |[1.222-2.349| 208-393 | 402-794
301 - 500 Peligrosa 425 - 604 251-500 |34.863-57.703| 1.584 -2629 | 2.350 - 3.853 394 @ 795 -1.185

Figura 6. Valor del ICA segln la cantidad de material particulado presente en la atmoésfera [4].

El nivel del ICA viene acompanado de varias recomendaciones, segun la escala en la que se

encuentre.

Mensaje para la salud

Color Categoria

’ Buena
Regular

- Mala

’ Muy mal
Extremadamente
mala

Recomendaciones

Se puede realizar cua

Iquier actividad

al aire libre

Sin riesgo

Moderado

Daiiino para los
grupos sensibles

Daiiino
para la salud

Muy daiino
para la salud

Figura 7. Recomendaciones para tener en cuenta segun el valor del ICA [8].
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3.4. SIATA

El STATA es la fuente principal de informacion del presente proyecto ya que es una plataforma
de libre acceso, en la cual puede obtenerse informacion histérica de los niveles de material
particulado y los valores medidos de las diferentes variables meteoroldgicas en Medellin y su

area metropolitana.

El Sistema de Alerta Temprana del Valle de Aburra es un proyecto estratégico de Medellin y
su area metropolitana para la gestion ambiental y de riesgos, a través del conocimiento
cientifico, el desarrollo tecnoldgico y la innovacion. El SIATA tiene como objetivo identificar
y alertar de forma temprana cuando van a ocurrir fenomenos de cualquier tipo (naturales o no)

que puedan ser riesgosas para la poblacion [28].

MAPA DE PROCESOS

SISTEMA DE ALERTA TEMPRANA DE MEDELLIN Y EL VALLE DE ABURRA

de Aburrs .
:la\\e ra

aenico y Enlace g

. Estrategia

@ Procesos misionales (Alerta Temprana)
. Procesos misionales (Investigacion)
@ Frocesos transversales

@ smva

@ Piblico externo

U
=(siaTa
7 g

ucacién

Figura 8. Mapa de procesos del STIATA [28].

El SIATA posee una Red de Calidad del Aire del Valle de Aburra que cuenta con estaciones
para el monitoreo de distintos contaminantes, como ozono O3, 6xidos de nitrégeno, monoxido
de carbono CO, material particulado PM10, PM2.5, entre otros [29].
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Figura 9. Distribucion de las estaciones de medicion de calidad del aire en el area metropolitana [30].

Las estaciones de la red de calidad del aire del SIATA son:

Cédigo Nombre

12 Estacion Trafico Centro

25 Universidad Nacional, sede El Volador

28 Casa de Justicia Itagiii

31 Corporacion Universitaria Lasallista

38 I.LE. Concejo Municipal de Itagiii

44 El Poblado - Tanques La Ye EPM

48 Estacion Trafico Sur

69 E U Joaquin Aristizébal

78 La Estrella - Hospital
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79 LE. Pedro Octavio Amado

80 Planta de produccion de agua potable
EPM

81 Torre Social

82 Ciudadela Educativa La Vida

83 I.E Pedro Justo Berrio

84 LLE INEM sede Santa Catalina

85 Parque Biblioteca Fernando Botero

86 L.E Ciro Mendia

87 LE. Fernando Vélez

88 E.S.E. Santa Gertrudis

90 L.E. Rafael J. Mejia

94 Santa Elena

Tabla 1. Estaciones de la red de calidad del aire del SIATA.

Ademas de esto, el STIATA cuenta con estaciones de medicion de variables meteorologicas que
nos dan informacion en tiempo real de los valores de temperatura, humedad relativa, presion

atmosférica, velocidad y direccion de los vientos.

Las estaciones de medicion de las variables meteorologicas del SIATA son:



Cédigo Nombre
59 ISAGEN
68 Jardin Botéanico
73 Ciudadela Educativa La Vida
82 ILE Manuel José¢ Caicedo
83 Centro de Salud San Javier La Loma
105 Parque 3 Aguas
122 Tasajera
197 Universidad de Medellin
198 Politécnico Jaime Isaza Cadavid
201 Torre SIATA
202 AMVA
203 UNAL - Sede Agronomia
206 Colegio Concejo de Itagiii
207 Vivero EPM Piedras Blancas
229 Alcaldia La Estrella
249 Escuela CEDEPRO
252 Alcaldia Envigado
269 Parque de las Aguas

19



271 Jorge Eliecer Gaitan

313 LaYe

318 Institucion Rafael J. Mejia

345 Villa del Socorro

349 Institucion Educativa La Candelaria
354 Villa Niza

355 Escuela Piedras Gordas

360 Miraflores

362 Proyecto Amsterdam

367 Joaquin Vallejo

368 Federico Carrasquilla

397 Concejo de Itagiii

399 Institucién Educativa Jestis Maria Valle
403 Puerto Triunfo

419 SENA Medellin

427 ITM Castilla

448 CASD

450 Universidad Lasallista

477 Tanque EPM Girardota

20
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478 Fiscalia General de la Nacion

542 Santa Elena

Tabla 2. Estaciones de la red meteoroldgica del SIATA.
3.5. Recoleccion de los niveles historicos de PM y variables meteoroldogicas

Ademas de contar con una extensa red de sensores para el monitoreo constante de la calidad
del aire, el SIATA, también posee una base de datos de acceso al publico donde almacena la
informacion de los niveles historicos de material particulado en los ultimos afos, tales como:
PM2.5, PM10, NO, NO2, NOx, Ozono, CO, SO2 y de los valores historicos de las variables
meteorolodgicas, tales como: Humedad, precipitacion, presion, temperatura, viento y radiacion.
Haciendo uso de esta base de datos, es posible obtener los valores de los ultimos 10 afios

medidos en diferentes sectores de Medellin y su drea metropolitana.

En el caso del presente proyecto de investigacion se descargaron los datos historicos de PM2.5,
PM10, humedad, presion atmosférica, temperatura, velocidad y direccion del viento;
comprendidos entre el periodo del 25 de octubre del 2011 al 25 de octubre del 2021.

3.6. Limpieza de datos

Cuando se trabaja con bases de datos de gran tamafio (que contienen miles y miles de datos),
es normal que se presenten anomalias y errores en estos datos. La existencia de estos errores
puede causar que los resultados obtenidos al analizar y tratar estos datos no sean correctos.

Cuando los datos presentan errores el proceso se hace menos confiable.

Los errores en los datos pueden ser resultado de errores de medicion, falta de validacion al
ingresarlos, omisiones mientras se coleccionan o mantienen, malas interpretaciones o cambios

en el universo de los datos que no se han reflejado en la forma de representarlos. [9].

Los errores en los datos pueden ser sintacticos, semanticos o de contexto. Los errores sintacticos
hacen referencia a errores 1éxicos, de formato o de no estandarizacion de la informacion. Los
errores semanticos hacen referencia a violaciones en la integridad de la informacion o

contradicciones y los errores de contexto hacen referencia a la ausencia de valores [9].

Cuando hay errores en los datos y estos se detectan, es necesario un proceso de limpieza que
va desde la eliminacion de los datos erroneos hasta su transformacion. En el caso de datos
numeéricos, los valores erroneos o faltantes pueden ser reemplazados por la media aritmética de

los datos correctos.
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En el caso del presente proyecto en las bases de datos descargadas no se detectaron errores
sintacticos o de contexto, ya que toda la informacion se encontraba bien estandarizada y no
habia informacion faltante. Pero, se detectaron algunos errores semanticos, ya que existia
informacion que no era confiable, la confiabilidad en la informacion estd determinada por el

valor de unas banderas.
3.7. Inteligencia artificial

Haciendo uso de la informacion historica recolectada, clasificada y posteriormente limpiada;
en el presente proyecto se buscaba realizar una estimacion de los niveles de concentraciones
futuras de material particulado en la atmosfera de Medellin y su area metropolitana. A nivel
computacional esto es posible haciendo uso de algoritmos de Inteligencia Artificial,

especificamente Aprendizaje de maquina.
3.7.1. Aprendizaje de maquina

En el campo de las tecnologias de la informacion, el aprendizaje de maquina es conocido como
el proceso de desarrollar algoritmos con la capacidad de simular el proceso por el cual un ser

humano aprende.

Arthur Samuel lo definié como: “Un campo de estudio que da a las computadoras la capacidad
de aprender sin ser programadas explicitamente” [10], Ethern Alpaydin en su libro define el
aprendizaje de maquina como: “Programacion de computadoras para optimizar un criterio de
desempeiio utilizando datos de ejemplo o experiencia pasada” [11]. Tom Mitchell lo definié
como: “Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia (E) con respecto a
alguna clase de tareas (T) y la medida de desempeio (P), si su desempefio en las tareas en T,

medido por P, mejora con la experiencia E” [12]
3.7.1.1. Ramas del aprendizaje de maquina

Dentro del aprendizaje de maquina existen dos ramas principales que son: Aprendizaje
supervisado y Aprendizaje no supervisado. Las diferencias entre estos se explican a

continuacion.
3.7.1.1.1. Aprendizaje supervisado

La principal caracteristica del aprendizaje supervisado es que al algoritmo se le provee un
conjunto de datos de entrada I y a la vez la salida esperada O para ese conjunto de datos.
Haciendo uso de esta informacion es posible calcular, luego de cada iteracion del algoritmo,
que tan preciso es. Haciendo uso de esta informacion, el algoritmo puede modificar sus

pardmetros internos con la finalidad de reducir la magnitud de la funcion de error global [13].
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Si el algoritmo es lo suficientemente flexible, se espera que la precision aumente y la diferencia

entre la salida esperada y la salida obtenida, cada vez se acerque mas a cero.

Cuando se entrena un modelo con aprendizaje supervisado, es muy importante que este no se
aprenda los datos de entrada y los datos de la salida esperada de memoria, sino que sea capaz
de generalizar y entregar valores de salida coherentes para datos que nunca haya visto. Cuando

un algoritmo pierde la capacidad de generalizar, se dice que estd sobre ajustado.
3.7.1.1.2. Aprendizaje no supervisado

En el caso del aprendizaje no supervisado, al algoritmo solo se le provee un conjunto de datos
de entrada I y no existe una salida esperada O, por lo tanto, tampoco existe una medida de error,
debido a que no hay una salida esperada con la cual comparar los resultados. El aprendizaje no
supervisado es muy util cuando es necesario aprender como un grupo de datos puede agruparse

dependiendo de las similitudes existentes entre estos [13].

Un ejemplo de un algoritmo de aprendizaje no supervisado puede ser la clasificaciéon de un
grupo de zapatos seguin su color: Si un ser humano H es seleccionado para realizar esta tarea,
aunque no se le haya entregado unos valores de salida esperada, H basandose simplemente en
la observacion es capaz de realizar esta tarea satisfactoriamente. Lo anterior es lo mismo que

sucede en los algoritmos de aprendizaje no supervisado.

En el caso de la tarea de estimar las concentraciones futuras de PM2.5 y PM10, el aprendizaje
requerido es del tipo supervisado debido a que se disponen de los valores de entrada y de salida
esperada y se busca que el sistema entienda el comportamiento de los valores de salida con

respecto a los valores de entrada dados.
3.7.1.2. Tipos de problemas a resolver con aprendizaje de maquina

Dentro del aprendizaje de maquina existen dos tipos de problemas que se pueden resolver:
problemas de regresion y problemas de clasificacion. La clasificacion dentro de estos dos

grupos depende de la naturaleza del problema.

Las diferencias entre los problemas de regresion y los problemas de clasificacion se explican a

continuacion.
3.7.1.2.1. Regresion

Los problemas de regresion consisten en que, a partir de un conjunto de datos dados (entradas
y salida esperada), se crea un algoritmo que tenga la capacidad de entender como estos datos
van evolucionando (tendencia) y en base a ese entendimiento, ser capaz de inferir o predecir

cudl es el valor siguiente (en base a esa tendencia) [13].
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En la siguiente imagen observamos como el comportamiento de los datos (puntos azules)
pueden ser modelados a través de una linea recta (linea roja). En base a esa linea es posible

calcular, por ejemplo, cudl serd el valor aproximado de Y que habra en X = 30.

30 T a 30 T b
20 1 20 ¢
10 + 10 +
0 t ¢ 4 0
0 10 20 30 0
30 T . c 30
20 T 20
4
.0’0
10 + 10 +
L)
0 } ' 0 ; 4 |
0 10 20 30 0 10 20 30

Figura 10. Ejemplos graficos de regresion lineal [14].

3.7.1.2.2. Clasificacion

Los problemas de clasificacion consisten, en que, a partir de un conjunto de datos dado (puede
0 no existir una salida esperada), se extraen las caracteristicas de estos datos y en base a eso

agruparlos segun sus similitudes [13].

En las siguientes imagenes, es posible detectar diferentes grupos de datos segun las similitudes

en sus caracteristicas. En este caso se clasifican segtn su color o forma [13].



25

Obpect dassficaton

»
L S
-

L

L

>
">

Figura 11. Representacion de datos con caracteristicas similares [13].

Obyect clustering
o
e ® .. .
. foe * . A A
e '” o* A Ay
° '. At‘ A
3 g *’ Athttntﬂn AL, A:
L 4 A t A
~ ‘0 ‘ . o . s ‘A
;§ 0;0 ‘ T
* o,‘!‘
1 ol
o’ oge .
, - o‘.ooh«! .,
! 2 3 3 s s B ’
Feature

Figura 12. Clasificacion de grupos de datos segtn la similitud en sus caracteristicas [13].

En el caso del presente proyecto, el problema tratado es un problema de regresion, debido a que
a partir del comportamiento de los valores de salida con respecto a unos valores de entrada
dados, se espera obtener una salida numérica que siga ese comportamiento y que sea coherente

con las entradas dadas.
3.7.2. Redes neuronales artificiales

En el presente proyecto se optd por entrenar un modelo de red neuronal, debido a que es un
método que permite solucionar problemas de alta complejidad, donde las relaciones entre las

variables de entrada con las variables de salida no son detectadas facilmente. Ademas, en los
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ultimos afos, las redes neuronales, se han convertido en el método mas popular para solucionar

problemas de aprendizaje de maquina.

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional cuyo proposito es simular el
comportamiento del cerebro humano con respecto a como este aprende y como generaliza este
conocimiento. Para poder comprender mejor como funciona una red neuronal artificial, es

necesario entender sus conceptos fundamentales, que son: La neurona, la capa y la red.

£ —
f(y) : s
a
:
, :
: Algoritmo 1 d
2 :
S
NEURONA CAPA RED :g;%’;:t

Figura 13. Conceptos principales de una red neuronal artificial [15].
3.7.2.1. La neurona

Es la unidad basica de procesamiento dentro de una red neuronal. Recibe varios valores de

entrada (x4, X, X3, ...X,;) y entrega una salida (y).

Como se observa en la siguiente imagen, cada una de las entradas tiene un valor de w asignado,
este se conoce como el peso e indica la fortaleza de cada conexion. La neurona se encarga de
realizar una suma ponderada de las entradas. La salida de esta suma es pasada por una funcién

que se conoce como funcioén de activacion.
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Figura 14. Esquema de una neurona [16].

n

y=f z Xi Wi
i=1
Ecuacion 1. Salida de la neurona.

Donde f(x) es la funcion de activacion.

En el presente proyecto se optd por utilizar para todas las capas una funcion de activacion

sigmoide, debido a que los datos de salida de la red se encuentran en una escalade 0 a 1.

La funcion sigmoide esté representada por la siguiente expresion:

Ecuacién 2. Funcién sigmoide.

Funcion sigmoide

10 A1

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 1

-4 -2 0 2 4
fix)

Figura 15. Representacion grafica de la funcion sigmoide.
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3.7.2.2. La capa

Dentro de una red neuronal, se conoce como capa a un grupo de neuronas que estan ubicadas

de forma vertical y que reciben la misma informacién de entrada.
3.7.2.3. Lared

La red neuronal consiste en ubicar de forma secuencial cada una de las capas. La informacion
de entrada de cada una de las capas es la informacion de salida de la capa inmediatamente

anterior.

Para el presente proyecto se decidio representar el problema de la estimacion de los niveles
futuros de PM2.5 y PM10 como una red neuronal con una capa de entrada de 9 neuronas, cuatro
capas ocultas con 128, 256, 256 y 128 neuronas respectivamente y una capa de salida con 1

ncurona.

Capa de entrada | Capas ocultas Capa de salida

x1 yl

x2

Xn Yn

Figura 16. Esquema de la union de capas de neuronas para formar una red [17].

3.7.3. Bosques aleatorios

En el presente proyecto se decidio hacer uso de esta técnica de aprendizaje de méaquina, con la
finalidad de realizar la estimacion de material particulado, debido a que es la técnica de

aprendizaje de maquina basado en arboles de decision mas popular y flexible.

Los arboles de decision son una estructura, que como su nombre indica, estan basadas en la
topologia de tipo arbol. Un arbol de decision es una estructura que sigue un proceso secuencial
que inicia desde la raiz, donde se evalua una caracteristica particular. Basado en esta evaluacion
se elige una rama (se toma una decision). El proceso se repite hasta que se llega a una hoja final

que representa el objetivo de lo que se busca resolver [13].
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Feature(m)<t?

Yes No

Figura 17. Ejemplo de decision en base al valor de una caracteristica [13].

Length < 5¢cm?
Yes
Dark color?
Yes No
Male Female

Figura 18. Ejemplo de un arbol de decision basico para definir el género de una persona segun el color y largo
de su cabello [13].

Cuando unimos varios arboles de decision con sus propias reglas aplicadas a pequefios
conjuntos de variables, tenemos un bosque aleatorio. El resultado del bosque aleatorio se

obtiene promediando los resultados de los arboles de decision que lo conforman [13].
3.8. Python

La implementacion de la solucidn del presente proyecto se realizé en Python. A continuacion,

se presenta una definicion de este lenguaje y los motivos por los que fue seleccionado:

Segun Arturo Fernandez Montoro en su libro Python 3 al descubierto: .. Python es un lenguaje
de programacion de alto nivel, interpretado y multipropdsito. En los ultimos afios su uso ha ido
constantemente creciendo y en la actualidad es uno de los lenguajes de programacion mas

empleados para el desarrollo de software.” [18].

Ademas de esto, Python es un lenguaje de programacion con gran utilidad para realizar

operaciones entre vectores y matrices, algo que es fundamental para el desarrollo de algoritmos
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de aprendizaje de maquina. En los ultimos afios, este sector de la industria ha escogido a Python
como su lenguaje por excelencia.

Existen un conjunto de librerias de Python que permiten que el trabajo con algoritmos de
aprendizaje de maquina se haga mas facil, como: Pandas, numpy, matplotlib, scikit-learn,

tensorflow.
3.8.1. Pandas [19]

Pandas es una herramienta de andlisis y manipulaciéon de datos de coédigo abierto rapida,

potente, flexible y facil de usar, construida sobre el lenguaje de programacion Python.

A continuacion, se describen los métodos de pandas mas usados para el desarrollo del presente

proyecto:
e read_csv: Lee un archivo de valores separados por comas (csv) en un conjunto de datos.

e to_csv: Escribe un conjunto de datos en un archivo de valores separados por comas

(csv).
e concat: Concatena conjuntos de datos de pandas a lo largo de un eje particular.
e merge: Combina conjuntos de datos al estilo de una base de datos.
e drop_duplicates: Devuelve un conjunto de datos con las filas duplicadas eliminadas.
e set index: Establece el indice de un conjunto de datos usando las columnas existentes.
e head: Devuelve las primeras n filas de un conjunto de datos, por defecto n = 5.
e tail: Devuelve las tltimas n filas de un conjunto de datos, por defecto n = 5.

e describe: Genera estadisticas descriptivas de las columnas numéricas de un conjunto de

datos.
3.8.2. NumPy [20]

NumPy trae el poder computacional de lenguajes como C y Fortran a Python, un lenguaje
mucho mas fécil de aprender y usar. Con este poder viene la simplicidad: una solucion en

NumPy suele ser clara y elegante.

A continuacion, se describen los métodos de numpy mas usados para el desarrollo del presente

proyecto:

e mean: Devuelve el promedio de los elementos un arreglo o matriz dados.
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e sqrt: Devuelve la raiz cuadrada no negativa de un arreglo o matriz, por elementos.

e square: Devuelve el cuadrado de los elementos de un arreglo o matriz dados.

e abs: Devuelve el valor absoluto de los elementos de un arreglo o matriz dados.
3.8.3. Matplotlib [21]

Matplotlib es una biblioteca completa para crear visualizaciones estaticas, animadas e

interactivas en Python.

A continuacion, se describen los métodos de matplotlib mas usados para el desarrollo del

presente proyecto:
e plot: Grafica y vs x como lineas y/o marcadores.

e scatter: Genera un grafico de dispersion de y vs x con diferentes tamanos y/o colores

de marcador.
e matshow: Grafica una matriz en una nueva ventana de figura.

3.8.4. Scikit Learn [22]

Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo abierto que admite el
aprendizaje supervisado y no supervisado. También proporciona varias herramientas para el
ajuste de modelos, preprocesamiento de datos, seleccion de modelos, evaluacion de modelos y

muchas otras utilidades.

A continuacion, se describen los métodos de scikit-learn més usados para el desarrollo del

presente proyecto:

e MinMaxScaler: Este estimador escala y traduce cada caracteristica individualmente de
modo que esté en el rango dado en el conjunto de entrenamiento, por ejemplo, entre

Ccero y uno.

e make column_transformer: Permite aplicar un transformador a un conjunto de

columnas.

e train_test_split: Divide arreglos o matrices en subconjuntos aleatorios de

entrenamiento y prueba.

e RandomForestRegressor: Crea un regresor de bosque aleatorio.
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3.8.5. TensorFlow [23]

TensorFlow es una plataforma de cddigo abierto de extremo a extremo para el aprendizaje
automatico. Cuenta con un ecosistema integral y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos
de la comunidad que permite que los investigadores innoven con el aprendizaje automatico

(AA) vy los desarrolladores creen e implementen aplicaciones con tecnologia de AA facilmente.

A continuacion, se describen los métodos de scikit-learn més usados para el desarrollo del

presente proyecto:
e Sequential: Agrupa una pila lineal de capas en un modelo.

e Dense: Genera una capa de red neuronal densamente conectada (todas las neuronas

estan conectadas a todas las variables de entrada).
e InputLayer: Capa que se utilizard como punto de entrada a una red.
e Adam: Optimizador que implementa el algoritmo de Adam.
3.9. Estimadores de error

Cuando se trabaja con aprendizaje de maquina supervisado, es necesario definir una manera de
conocer la diferencia global existente entre las salidas obtenidas y las salidas esperadas de cada
uno de los procesos. Dentro del estudio estadistico existen diferentes tipos de estimadores de

error que pueden ser de utilidad para conocer esa diferencia global.
3.9.1. Error cuadratico medio (MSE)

El error cuadratico medio de un conjunto de datos mide el promedio de los errores al

cuadrado, asi:
n
1 ~
MSE = EZ(Yi — Yi)?
i=1

Ecuacion 3.
n: namero de datos.
Yi: Es el valor de salida obtenido.

Yi: Es el valor de salida esperado.
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3.9.2. Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

La raiz del error cuadratico medio de un conjunto de datos mide la raiz cuadrada del

promedio de los errores al cuadrado, asi:

n
1O
RMSE = EZ(Yi—mz
i=1

Ecuacioén 4.
n: numero de datos.
Yi: Es el valor de salida obtenido.
Yi: Es el valor de salida esperado.
3.9.3. Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio sirve para conocer la precision de la estimacion al comparar los

valores de salida esperada con los valores de salida obtenida, asi:

n

IOy,
MAE = —Z|Yi — Yi|
n

i=1
Ecuacién 5.

n: numero de datos.

Yi: Es el valor de salida obtenido.

Yi: Es el valor de salida esperado.

3.9.4. Tasa de error (ER)

La tasa de error es util para saber en un clasificador el porcentaje de datos mal

clasificados, asi:

R <Cantidad de datos mal clasificados

. 0
Cantidad de datos ) 100%

Ecuacion 6.

En el trabajo desarrollado en el presente proyecto se hizo uso del MSE, RMSE y MAE; con la
finalidad de analizar la precision de la estimacion y comparar el rendimiento de los diferentes

algoritmos utilizados.
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3.10. Estado del arte

Existen diversas investigaciones realizadas en torno a la estimacion de los niveles de material
particulado, haciendo uso de redes neuronales y otras técnicas de aprendizaje de méaquina. Por
ejemplo, en consecuencia, con el aumento de la contaminacion (concentracion de material
particulado PM2.5) en las grandes ciudades del noreste chino, en el experimento presentado en
[24] se busca realizar la prediccion de concentracion de PM2.5 con dos dias de anticipacion,
por medio de técnicas especiales, como lo son: (1) Un modelo geografico basado en la
trayectoria de masa de aire, y (2) la transformada ondicula de las series de tiempo, y evaluar la
eficiencia del uso de estas técnicas comparando con los resultados obtenidos omitiendo estas
técnicas. Las variables recolectadas corresponden a la concentracion de PM2.5 historica,
temperatura maxima por hora, temperatura minima por hora, humedad, direccion y velocidad
del viento, dia del afio, dia de la semana y condiciones generales, estos valores corresponden al
periodo comprendido entre el 1 de septiembre de 2013 y el 31 de octubre de 2014. El modelo
geografico basado en la trayectoria de masa de aire permite a los autores identificar regiones de
influencia en la que se transporta aire “limpio” o aire “sucio” al interior de Beijing, mientras
que, la transformada ondicula de las series de tiempo permite dividir la serie de informacion
original de concentracion de PM2.5, que tiene una muy alta variabilidad, en varias subseries
con una variabilidad menor. Las variables recolectadas se usan como entradas de un perceptron
multicapa, que posee una funcion de activacion sigmoide en la capa oculta. Los resultados del
experimento para el modelo entrenado haciendo uso de las técnicas mencionadas anteriormente,
muestran una reduccion significativa en el RMSE (error cuadratico medio), MAE (error
absoluto medio) e IA (indice de coincidencia) con respecto al modelo que no hace uso de estas

técnicas.

Debido a la creciente importancia del estudio de la contaminacion y sus efectos sobre la salud
humana, como campo de investigacion, en [25] se propone la prediccién de concentracion de
material particulado PM2.5 como una estrategia para brindar una alerta temprana a la poblacion.
Se presenta un modelo neuro-difuso como una solucion eficiente al problema de la prediccion.
Haciendo uso de técnicas y algoritmos, con la finalidad de aumentar la precision de la
prediccion, como lo son: (1) analizar la correlacion entre las diferentes variables de entrada con
la finalidad de establecer los factores que mas impacto tienen sobre la contaminacion, (2)
reduccion de la dimensionalidad del conjunto de datos original por medio del analisis de
componentes principales, (3) clasificaciéon en grupos de los datos obtenidos en el numeral
anterior, segun la coincidencia entre estos, (4) obtener las reglas difusas de cada grupo, (5)
optimizacion de la entrada y salida de las reglas difusas por medio de un algoritmo hibrido,
producto de la combinacion de algoritmos genéticos, optimizacion por enjambres de particulas
y descenso del gradiente. Los resultados obtenidos con este modelo son comparados con

modelos clasicos dentro del campo del aprendizaje de maquina y se observa una reduccion
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significativa en los estimadores de error como: MAE (error absoluto medio), RMSE (error

cuadratico medio) y R2 (coeficiente de determinacion ajustado).

China es uno de los paises mas afectados por la contaminacion ambiental. Con la finalidad de
encontrar un modelo eficiente para la prediccion de la concentracion de material particulado
PM2.5, en [26] se busca evaluar el desempefio de un modelo basado en reduccion de la
dimensionalidad. Los datos recolectados de las estaciones de monitoreo del aire corresponden
al periodo comprendido entre el 28 de marzo de 2013 al 31 de marzo de 2017. Con la finalidad
de reducir la variabilidad de la informacion y eliminar informacion redundante, los datos son
sometidos a un algoritmo conocido como Locally Linear Embedding. Estos datos son utilizados
para entrenar una red neuronal profunda. Al medir los estimadores de error y comparar con los

modelos clasicos aplicados sin manipular los datos, se observa una mejora en el desempefio.

Teniendo en cuenta que la oportuna prediccion de niveles criticos de contaminacion en el aire
brinda la posibilidad de alertar de forma temprana a los ciudadanos del estado de calidad del
aire, en [27] se busca evaluar el desempefio de dos redes neuronales recurrentes; una red
neuronal recurrente de memoria a largo y corto plazo (LSTM), y una red neuronal basada en
unidades de compuertas recurrentes (GRU); en la prediccion de concentracion de PM2.5.
Gracias a once estaciones de monitoreo ubicadas en Santiago de Chile, se recogen datos
meteoroldgicos y de concentracion de PM2.5 en el periodo del 1 de junio hasta el 19 de agosto
del 2011. Las redes neuronales son entrenadas con los datos conjuntos de todas las estaciones
y con los datos de cada estacion por separado. Los resultados obtenidos muestran que la
precision de la prediccion de concentracion de PM2.5 de las redes entrenadas con los datos
conjuntos es mayor que la de las estaciones por separado y que la precision de la red GRU es

ligeramente mayor que la de la red LSTM.
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4. Metodologia

En este capitulo se presentan los pasos seguidos para realizar la estimacion de los niveles
futuros de material particulado presentes en la atmosfera para determinado momento y lugar de
Medellin y su area metropolitana. Inicialmente se describe el proceso de recoleccion de la
informacion a través de la plataforma del SIATA y cémo esta informacion fue presentada. A
continuacion, se describe el proceso de limpieza y unidon que se realizd sobre los datos
recolectados anteriormente. Luego, se presenta el analisis realizado para determinar la relacion
entre las diferentes variables meteoroldgicas y los niveles de material particulado presentes en
la atmosfera. Por ultimo, se presenta la implementacion de los algoritmos de red neuronal y
bosque aleatorio para realizar la estimacion de los niveles futuros de material particulado

presentes en la atmosfera.
4.1. Recoleccion de la informacion
4.1.1. Busqueda de la informacion

Para obtener la informacion necesaria para dar solucion al problema planteado, se hizo uso de
la pagina web del Sistema de Alerta Temprana del Valle de Aburra (SIATA). La pagina web
del SIATA dispone de una seccion llamada “Descargar informacion”, en donde cualquier

persona puede acceder a las bases de datos publicas.
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Figura 19. Seccion del SIATA que nos permite acceder a la informacion historica [30].
4.1.2. Presentacion de la informacion

La informacion histérica de calidad del aire de Medellin y su 4rea metropolitana utilizada en el

presente proyecto se encuentra almacenada en un lugar diferente a la informacion histdrica de
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mediciones de las variables meteoroldgicas. Ademas de esto, las estaciones de monitoreo de
calidad del aire no son las mismas que las estaciones de medicion de las variables

meteoroldgicas.

Tanto la informacion historica de calidad del aire, como la informacion histérica de mediciones
de las variables meteorologicas estan separadas por estacion. Para el caso de la calidad del aire,
hay 20 estaciones de monitoreo, mientras que para el caso de las variables meteorologicas hay
40 estaciones de medicion y la informacion también estd separada seglin la variable. Ademas

de esto, la informacioén se encuentra dividida en periodos mensuales.

Motivo de descarga:

Cuéntano:

** Desde: Hasta:

** La informacion del mes en curso estara disponible para descarga al inicio del proximo mes, debido a que las validaciones necesarias para la publicacion de los datos se realizan con una frecuencia mensual

Elige la variable que quieres consultar:

PM25 |« PM10 | NO | NO2 | NOx | Ozono = CO

w
e}

Todas

Buscar ?

Seleccione estacién(es):

[ seleccionar Todas

6 - politecnico Colombiano Jaime Isaza Cadavid - Medellin

Ou-
O12-
Oos-
Oa2s-
Os1-
Oar-
O3s-

Oao-

Institucion Educativa Colombia. Girardota

Estacién Tréfico Centro

Medellin, centro occidente - Universidad Nacional, sede El Volador

Itagui - Casa de Justicia Itagi

Caldas - Corporacion Universitaria Lasallista

Universidad San Buenaventura

Ttagili - L.E. Concejo Municipal de Itagiil

Parque de las Aguas

Figura 20. Pagina de descarga de los datos historicos de PM2.5 y PM10 [33].
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Realizar busqueda

Motivo de descarga:

es el pr je tu descarga? Cuéntan

** Desde: Hasta:
** La informacion del mes en curso estara disponible para descarga al inicio del préximo mes

Elige la variable que quieres consultar:

Humedad | Precipitacién | Presién | Temperatura | Viento | Radiacion
Buscar
Seleccione estacién(es):

[0 seleccionar Todas

[J 1 - Casa de Gobierno Altavista
(J 2 - Escuela Rural La Verde

[0 3 - Escuela Rural Yarumalito
(04 - 1.E Hector Rogelio Montoya
[O'5 - 1.E Santa Elena

(J 7 - Escuela Republica de Cuba
(8 - Escuela CEDEPRO

(9 - Instituto Pedro Justo Berrio
(J 10 - Escuela Rural El Bogueron

[0 11 - Escuela Rural Fabio Zuluaga

Figura 21. Pagina de descarga de los datos historicos de cada una de las variables meteorologicas [34].

4.1.3. Reunion de los datos

Debido a lo anterior, se hizo necesario descargar la informacion estacion por estacion, variable
por variable y mes a mes. La informacion descargada estd comprendida entre el periodo del 25
de octubre del 2011 al 25 de octubre del 2021.

4.1.4. Clasificacion de la informacion por estacion

La informacién de cada una de las estaciones fue separada y almacenada en una carpeta.
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> Esteequipo > Documentos > Trabajo de grado > Datos del SIATA > PM2.5 v O Buscar en PM2.5

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

12 Carpeta de archivos
25
28
31
38
44
43
69
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
%0
94

Figura 22. Division de la informacion por carpetas, segln la estacion.
4.1.5. Analisis de la informacion recolectada

Se realiz6 un analisis preliminar de la informacion recolectada, para asi identificar el valor que

aporta a la solucion del problema cada una de las variables y cada uno de los datos.

En el caso de la informacion historica de calidad del aire, cada archivo cuenta con la siguiente

informacion:
Contaminantes Nomenclatura Unidades
Material particulado menor a 1 micra pml ug/ms
Material particulado menor a 2.5 micras pm25 pg/m?
Material particulado menor a 10 micras pml10 pg/m?
Ozono 0Zono ppb
Monoxido de carbono co ppm
Mondxido de nitrogeno no ppb
Dioxido de nitrégeno no2 ppb




Oxidos de nitrégeno

nox ppb

Diodxido de azufre

s02 ppb

Tabla 3. Variables presentes en los archivos de calidad del aire [31].
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Por cada una de las variables existe un valor de bandera que indica la calidad de la medicion

(que tan confiable es el dato reportado), asi:

Valor Calidad del dato
1 Dato valido
-1 Dato valido por el operado anterior
1.8-2.5 Dato dudoso
2.6-39 Dato malo
>=4.0 Dato faltante
Dato -9999 y calidad 1 Equipo fuera de operacion

Tabla 4. Calidad del dato segun el valor de la bandera [31].

En el caso de la informacion historica de las variables meteoroldgicas, cada estacion cuenta con

la siguiente informacion:
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Variable Unidades

Precipitacion mm

Temperatura °C

Presion atmosférica hPa

Humedad relativa %

Magnitud de la velocidad del viento m/s
Direccion del viento grados

Magnitud de velocidad méxima de viento m/s
Direccion del viento maximo grados

Tabla 5. Variables presentes en los archivos de calidad del aire [32].

Por cada una de las variables existe un valor de indice que indica la calidad de la medicion (que

tan confiable es el dato reportado), asi:

Caso ndice
Calidad confiable del dato en tiempo real 1
Calidad confiable del dato no obtenido en tiempo real 2
Calidad dudosa en dato de tiempo real 151
Calidad dudosa en dato del pluviometro 1 en tiempo 1511
real
Calidad dudosa en dato del pluvidmetro 2 en tiempo 1512
real
Calidad dudosa en dato no obtenido en tiempo real 251
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Calidad dudosa en dato no obtenido en tiempo real 2511

del pluviometro 1

Calidad dudosa en dato no obtenido en tiempo real 2512

del pluviémetro 2

Tabla 6. Indicadores de calidad para la red pluviométrica [32].

Caso ndice
Calidad confiable del dato en tiempo real 1
Calidad confiable del dato no obtenido en tiempo real 2
Calidad dudosa en dato de temperatura en tiempo 153
real
Calidad dudosa en dato de humedad relativa en 154

tiempo real

Calidad dudosa en dato de presion atmosférica en 155

tiempo real

Calidad dudosa en dato de magnitud de viento 156

promedio en tiempo real

Calidad dudosa en dato de precipitacion en tiempo 1511
real
Calidad dudosa en datos de todas las variables 151

Tabla 7. Indicadores de calidad para la red meteoroldgica [32].

4.1.6. Instalacion del software

Para la solucion del problema técnico se hizo uso del lenguaje Python, ya que es excelente para
el manejo de datos.

Para la manipulacion, transformacioén y combinacion de los conjuntos de datos se hizo uso de

la libreria Pandas que posee un extenso conjunto de funcionalidades. [19]
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Para los célculos matematicos se hizo uso de la libreria NumPy. [20]

Para graficar la distribucion de la informacion (histogramas y nubes de puntos), los mapas de
correlacion entre variables y la evolucion del error cuando se modifican los parametros de los

algoritmos se hizo uso de la libreria Matplotlib. [21]

Para la implementacion del algoritmo de regresor de bosque aleatorio y la funcionalidad para
dividir el conjunto de datos en conjuntos de prueba y entrenamiento de forma aleatoria se hizo
uso de la libreria Scikit Learn. [22]

Para la implementacion de la red neuronal artificial; la definicion de la topologia, métricas y

funciones de error se hizo uso de la libreria TensorFlow. [23]
4.1.7. Union de la informacion

Ya que la informacién historica de los niveles de material particulado y la medicion de las
diferentes variables meteorologicas esta dividida en periodos mensuales (donde cada mes
corresponde a un archivo diferente), se hizo necesario crear un algoritmo para realizar la union
de estas bases de datos. Los archivos se organizaron de mas antiguo a mas reciente y se realizo

la unidn asi:

Archivo 1 (mas antiguo)

Archivo 2

Archivo 3

Archivo 4

Archivo N (mas reciente)

Archivo resultante

Figura 23. Representacion grafica de la union mes a mes de todos los archivos.

Para el caso de la informacion de calidad del aire, la unién de los archivos se realizé asi:
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from os import listdir, chdir, remove

from os.path import isfile, join, exists
import pandas as pd

Figura 24. Librerias necesarias para realizar la unién de los archivos.

stations = ['12', '25', '28', '31', '38', '44', '48', '69', '78', '79',
'80', 's1', 's2', 's3', 's4', '85', '86', '87', '88', '90'

Figura 25. Lista que contiene los codigos de todas las estaciones de calidad del aire.

Para cada una de las estaciones se cre un archivo llamado combined csv_data [NUMERO DE
ESTACION].csv, luego haciendo uso del método listdir de os se obtuvo el nombre de cada uno
de los archivos para asi con el método read_csv y concat de pandas generar un archivo que
agrupard la informacion contenida por todos estos archivos. Esta informacion se guard6 en el
archivo combined csv_data [NUMERO DE ESTACION].csv

for station in stations:

main_path = 'C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/PM2.5/'
path_per_station = join(main_path, station)
file_per_station = 'combined_csv_data_' + station + '.csv'
chdir(path_per_station)
if exists(file_per_station):

remove(file_per_station)
csv_files_per_station = [f for f in listdir(path_per_station) if isfile(f)]
all_csv_files_per_station = [pd.read_csv(file, header = 0, names = column_names,

index_col = 0) for file in csv_files_per_station]

combined_csv_data_per_station = pd.concat(all_csv_files_per_station)

combined_csv_data_per_station.to_csv(file_per_station)

Figura 26. Codigo utilizado para unir toda la informacion historica de los ultimos 10 afios, por estacion y

variable.

Los archivos resultantes contienen entonces la informacion de los ultimos 10 afios para cada

una de las estaciones y cada una de las variables.

Como se menciond con anterioridad, ya que las estaciones de calidad del aire y las estaciones

meteoroldgicas no se encuentran en la misma ubicacion fisica, fue necesario realizar un analisis
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para obtener las estaciones meteoroldgicas mas cercanas a cada una de las estaciones de calidad
del aire. Se realiz6 un trabajo manual que consistié en obtener las distancias entre las estaciones
meteoroldgicas a cada una de las estaciones de calidad del aire, con ayuda de Google Maps.

Las estaciones con menor distancia fueron relacionadas.

Estacion de calidad del aire Estaciones meteorolégicas
12 202,271,419
25 203
28 252
31 450
38 206
44 313
48 229, 318
69 105, 450
78 206, 229, 397
79 197
80 367
81 82
82 73
83 197
84 198
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85 83
86 345, 349, 354, 368
&7 271
88 252
90 318

Tabla 8. Estaciones meteoroldgicas cercanas a cada estacion de calidad del aire, en orden de cercania.

Para el caso de la informacion de las variables meteorologicas, la unién de los archivos se

realiz6 asi:

from os import listdir, chdir, remove

from os.path import isfile, join, exists
import pandas as pd

Figura 27. Librerias necesarias para realizar la unién de los archivos.
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stations_and_related = { '12' : ['202', '271', '419'],
'25' : ['203'],
'28' : ['252'],
'31' : ['450'],
'38' : ['206'],
'44' : ['313'],
'48' : ['229', '318'],
'69' : ['105', '450'],
'78' : ['206', '229', '397'],
'79' : ['197'],
'80' : ['367'],
'81' : ['82'],
'82' : ['73'],
'83' : ['197'],
'84' : ['198'],
'85' : ['83'],
'86' : ['345', '349', '354', '368'],
'87' : ['271'],
'88' : ['252'],
'90' : ['318']
}

Figura 28. Estaciones de calidad del aire relacionadas con las estaciones meteorologicas mas cercanas.

for key, stations in stations_and_related.items():
main_path = 'C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/VARIABLE/Estacidn %s' %key
for station in stations:
path_per_station = in(main_path, station)
file_per_station = 'combined_csv_data_' + station + '.csv'
chdir(path_per_station)

if exists(file_per_station):
remove(file_per_station)
csv_files_per_station = [f for f in listdir(path_per_station) if isfile(f)]
all_csv_files_per_station = [pd.read_csv(file, header = 0, names = column_names, index_col = 0) for file
in csv_files_per_station]
combined_csv_data_per_station = pd.concat(all_csv_files_per_station)
combined_csv_data_per_station.to_csv(file_per_station)

Figura 29. Codigo utilizado para unir toda la informacion historica de los tltimos 10 afios, por estacion y

variable.

Luego de esto, se reunio6 por estacion toda la informacién de las diferentes variables, segtn la

fecha de medicion de cada dato, asi:



fecha

PM2.5y
PM10

Humedad

Presion

Temperatura

Viento

Radiacion

Archivo resultante

Figura 30. Representacion grafica de la union de todos los valores de las variables, segtin la fecha.

import pandas as pd

import numpy as np
from datetime import date, timedelta

Figura 31. Librerias necesarias para realizar la combinacion de los archivos.

stations_and_related = { '12°'

\95
198"
137
138"
‘a4
‘48"
‘69"
‘78"
‘79"
‘80"
‘g1
g
‘g3
‘84"
‘g5
‘86"
‘g7
‘g8
190"

['202', '271',

['203'],
['252'],
['450'],
['206'],
['313'],

['229', '318'],
['1e5', '450'],

['206', '229',

['197'],
['367'],
['82'],
['73'],
['197'],
['198'],
['83'],

['345', '349',

['271'],
['252'],
['318']

'419'],

'397'1,

'354', '368'],

48
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Figura 32. Estaciones de calidad del aire relacionadas con las estaciones meteorologicas mas cercanas, en orden

de cercania.

A nivel de implementacion en Python, se cred una funcion llamada merge data() que recibe
como parametros el nimero de estaciones de calidad del aire (station) y un arreglo con las
estaciones meteorologicas cercanas (related stations). Se obtuvo el archivo
combined csv_data [NUMERO DE ESTACION].csv para cada una de las variables (PM2.5,
PM10, humedad, presion, temperatura, velocidad del viento, direccion del viento). Se obtuvo
cada uno de los archivos con las columnas de interés haciendo uso del método read_csv de
pandas. Luego, se defini6 para todos los conjuntos de datos la columna fecha como indice, esto
fue necesario debido a que cada fila del conjunto resultante debia contener el valor medido de
todas las variables para una fecha determinada. A continuacion, haciendo uso de la funcion
merge de pandas, se realizd esta mezcla. La informacion resultante se guardd en el archivo
merged_data [NUMERO DE ESTACION].csv.

def merge_data(station, related_stations):
general_path = 'Estacidn %s/%s/combined_csv_data_%s.csv' %(station, related_stations[0], related_stations[0])
pollution = 'C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/PM2.5/%s/combined_csv_data_%s.csv' %(station, station)
humedad /Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/Humedad/' + general_path
presion /Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/Presién/' + general_path
temperatur: 'C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/Temperatura/' + general_path
viento = 'C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/Viento/' + general_path

column_names_pollution = ['fecha', 'estacion', 'pm25', 'calidad_pm25', 'pml@', ‘'calidad_pml@', 'pml', 'calidad_pml', 'no', 'calidad_no',
‘no2', ‘'calidad_no2', 'nox', ‘'calidad_nox', 'ozono', 'calidad_ozono', 'co', ‘'calidad_co', 'so2', 'calidad_so2',
'pst', 'calidad_pst','dviento_ssr', 'calidad_dviento_ssr', 'hairel@_ssr', 'calidad_hairel@_ssr', 'p_ssr',
‘calidad_p_ssr', 'pliquida_ssr', 'calidad_pliquida_ssr', 'rglobal_ssr', 'calidad_rglobal_ssr', 'tairel@_ssr',
‘calidad_tairel@_ssr', 'vviento_ssr', 'calidad_vviento_ssr'

column_names_humedad = ['fecha', 'humedad', 'calidad_humedad']

column_names_presion = ['fecha', 'presion', 'calidad_presion']

column_names_temperatura = ['fecha', 'temperatura', 'calidad_temperatura']

column_names_viento = ['fecha', 'velocidad_prom', 'velocidad_max', 'direccion_prom', 'direccion_max', 'calidad_viento']

pollution_df = pd.read_csv(pollution, header = 0, names = column_names_pollution)
humedad_df = pd.read_csv(humedad, header = 0, names = column_names_humedad)

presion_df = pd.read_csv(presion, header = 0, names = column_names_presion)
temperatura_df = pd.read_csv(temperatura, header = 0, names = column_names_temperatura)
viento_df = pd.read_csv(viento, header = 0, names = column_names_viento)

pollution_df = pollution_df[['fecha', 'estacion', 'pm25', 'calidad_pm25', 'pml@', 'calidad_pml0']]

pollution_df.set_index(['fecha'])
humedad_df.set_index(['fecha'])
presion_df.set_index(['fecha'])
temperatura_df.set_index(['fecha'])
viento_df.set_index(['fecha'])

merged_data = pd.merge(pollution_df, humedad_df, on='fecha', how='1inner')
merged_data = pd.merge(merged_data, presion_df, on='fecha', how='inner')
merged_data = pd.merge(merged_data, temperatura_df, on='fecha', how='inner')
merged_data pd.merge(merged_data, viento_df, on='fecha', how='inner")

merged_data.to_csv('C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/Mezclado/Estacidn %s/merged_data_%s.csv' %(station,
station))

Figura 33. Funcion encargada de realizar la combinacion de todas las variables meteorologicas en un solo

archivo.

Por ultimo, se ejecuto la funcion merge data() para cada una de las estaciones de calidad del

aire.
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for station, related_stations in stations_and_related.items():
merge_data(station, related_stations)

Figura 34. Llamado de la funcion de la figura 33 para obtener un archivo combinado por cada una de las

estaciones de calidad del aire.

Como resultado, se obtuvo un archivo por estacion (de calidad del aire) que contiene toda la
informacion de los niveles histéricos de material particulado y los valores histéricos de las

variables meteorologicas registrados en los ultimos 10 afios.

[fecha estacion pm25 |calidad_pm25 pm10 calidad_pm10 humedad calidad_humedad |presion calidad_presion temperatura calidad_temperatura velocidad_prom velocidad_max direccion_prom direccion_max calidad_viento
9/9/201518:00 12140 -1.0 1430 -10 0.4 18468 1271 117 35 43.0 346.0 1
9/9/201519:00 12350 -1.0 106.0 -1.0 a4 18473 126.0 112 3.0 1320 312.0 1
9/9/2015 20:00 12300 -1.0 700 1.0 495 18485 1250 115 3.2 127.0 329.0 1
9/9/2015 21:00 12280 -1.0 570 -1.0 63.6 18489 1240 112 3.0 11.0 358.0 1
9/9/2015 22:00 12180 -10 480 1.0 67.3 1849.0 1232 125 48 2.0 359.0 1
9/9/2015 23:00 1216.0 -1.0 40.0 -1.0 62.5 18499 1232 117 27 51.0 91.0 1
9/10/2015 0:00 12 9.0 -1.0 420 -1.0 66.1 18499 1222 122 3.2 66.0 106.0 1
9/10/2015 6:00 1219.0 -1.0 220 -10 67.4 1850.6 1197 101 0.5 156.0 345.0 1
9/10/20157:00 12320 -1.0 530 -1.0 70.3 1850.5 1193 122 41 209.0 236.0 1
9/10/2015 8:00 12550 -1.0 93.0 10 67.0 18515 1202 114 26 353.0 359.0 1
9/10/2015 9:00 12600 -1.0 95.0 10 59.1 18515 1215 106 17 268.0 345.0 1

9/10/201512:00 12520 -1.0 1080 -1.0 406 1850.1 1262 100 1.0 1320 354.0 1
9/10/201513:00 12400 -1.0 1080 -1.0 39.7 1849.1 1263 110 27 340.0 359.0 1
9/10/2015 14:00 12320 -1.0 820 -1.0 46.8 1848.2 1259 129 5.2 350.0 357.0 1
9/10/201519:00 12350 -1.0 920 -1.0 715 1849.6 1202 114 23 285.0 308.0 1
9/10/2015 20:00 12250 -1.0 420 -1.0 724 1850.8 1201 113 23 354.0 358.0 1
9/10/2015 21:00 12310 -1.0 430 10 71 18516 1205 110 27 220.0 325.0 1
9/10/2015 22:00 12270 -1.0 430 1.0 754 18525 1199 115 24 232.0 308.0 1
9/10/2015 23:00 12310 -1.0 460 1.0 82.6 18524 1193 101 0.8 233.0 335.0 1
9/11/2015 0:00 12290 -1.0 430 1.0 831 1852.0 1193 100 0.8 341.0 358.0 1
9/11/20151:00 12310 -10 560 -1.0 81.0 18513 1195 108 1.2 303.0 346.0 1
9/11/2015 2:00 1228.0 -1.0 48.0 -1.0 80.7 1850.5 1195 102 0.7 260.0 340.0 1
9/11/2015 3:00 12370 -1.0 55.0 -1.0 78.1 1850.7 1197 104 0.7 244.0 297.0 1
9/11/2015 4:00 12290 -1.0 53.0 -1.0 79.5 1850.3 1191 108 24 337.0 359.0 1
9/11/20155:00 12350 -1.0 510 -1.0 78.8 18510 1193 112 18 356.0 358.0 1
9/11/2015 6:00 12380 -1.0 8.0 10 784 18513 1193 108 19 354.0 359.0 1
9/11/20157:00 12530 -1.0 820 -10 81.8 18519 119.0 122 3.2 321.0 354.0 1
9/11/2015 8:00 12410 -1.0 620 -10 771 1853.0 1195 110 2.8 329.0 348.0 1
9/11/2015 9:00 12320 10 84.0 -10 716 18537 1200 112 31 350.0 359.0 1
9/11/2015 10:00 12310 -1.0 61.0 -1.0 731 1853.6 1207 10.6 21 218.0 347.0 1
9/11/201511:00 12640 -1.0 89.0 -1.0 66.6 18535 1215 105 2.0 248.0 339.0 1
9/11/201512:00 1267.0 -1.0 102.0 -1.0 56.9 18525 1225 122 3.5 141.0 163.0 1
9/11/201513:00 12430 -1.0 9.0 10 526 18513 1246 112 3.2 359.0 358.0 1
9/11/201514:00 12390 -1.0 69.0 10 486 18505 1245 129 57 226.0 263.0 1
9/11/201515:00 12290 -1.0 510 -10 517 1.850.0 1242 128 5.8 216.0 286.0 1
9/11/201516:00 12250 -1.0 420 1.0 531 18495 1242 120 5.0 216.0 359.0 1
9/11/201517:00 1270 10 40 10 479 1849.6 1236 129 3.9 221.0 266.0 1
9/11/2015 18:00 12210 -1.0 53.0 -1.0 531 1850.5 1223 143 6.1 176.0 231.0 1
9/11/201519:00 1216.0 -1.0 440 -1.0 57.8 18514 1216 142 5.3 192.0 211.0 1

Figura 35. Archivo resultante de combinar todos los datos y todas las variables.

4.1.8. Definicion de las entradas y salidas del sistema

Ya que el objetivo del proyecto es estimar los niveles de material particulado presentes en la
atmosfera en determinado momento y lugar de Medellin y su 4rea metropolitana, se definieron

las entradas y salidas del sistema de la siguiente manera:
e Entradas:
o PM2.5
o PMI10

o Humedad
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o Presion atmosférica
o Temperatura
o Velocidad del viento
o Direccién del viento
e Salidas:
o PM2.5 desplazado dos dias
o PMI10 desplazado dos dias

Haciendo uso de la funcion read_csv de pandas, como se muestra en la figura 36, se obtuvo el
archivo generado en el numeral anterior. Luego, se eliminaron los datos que contenian la misma
fecha para evitar conflictos a la hora de implementar los algoritmos de aprendizaje de maquina.
Por ultimo, se crearon dos columnas “y pm25”y “y pml10” que van a ser las que contengan la

informacion de salida para entrenar el sistema.

df = pd.read_csv('C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del
SIATA/Mezclado/Estacion 12/merged_data_12.csv', header = 0, index_col=0)

df = df.drop_duplicates(subset = ['fecha'])
df['y_pm25'] = np.nan
df['y_pml0"'] np.nan

Figura 36. Funcion para eliminar informacion que contiene la misma fecha y definicion de las variables de

saliday pm25,y pml0.

Ya que el objetivo es estimar los niveles futuros de material particulado con dos dias de
anticipacion, se definié como salida del sistema los valores de PM desplazados dos dias, lo que
se hizo fue que para cada dato sus entradas corresponden a los valores medidos, mientras que
su salida corresponde al valor de PM medido dos dias después (e.g. Para el dato medido el
12/10/2015 a las 15:00 sus salidas fueron los valores de PM medidos el 14/10/2015 a las 15:00).
Asi:
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Para una fecha X

PM2.5(X), PM10(X), Humedad(X), Precipitacion(X) | PM2.5(X + 2 dias)
Presion(X), Temperatura(X), Viento(X) PM10(X + 2 dias)

Entradas Salidas

Figura 37. Definicion de las entradas y salidas del sistema.

Como se observa en la figura 38, se obtuvo cada valor de fecha y hora dentro del archivo y se
separ¢ la fecha en una variable y la hora en otra. Luego se gener6 una fecha nueva adicionando
dos dias a la fecha actual, haciendo uso del método timedelta de datetime. A continuacion, se
uni6 la fecha resultante con la hora. Por ultimo, se agregd a las columnas “y pm25” y
“y pml0”, la informacion correspondiente al PM2.5 y PM10 de la nueva fecha generada, tal

como se explica en la figura 37.

for fecha in df['fecha’']:
_date = fecha.split()[0]
hour = fecha.split()[1]

new_date = (date.fromisoformat(_date) + timedelta(days=2)).1isoformat()
new_datetime = '%s %s' %(new_date, hour)

if not df.loc[df['fecha'] == new_datetime].empty:
row = df.loc[df['fecha'] == new_datetime]
df.loc[df['fecha'] == fecha, 'y_pm25'] = float(row['pm25'])
df.loc[df['fecha'] == fecha, 'y_pml0'] = float(row['pml0®'])

Figura 38. Desplazamiento de las columnas pm25 y pm10.
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4.1.9. Limpieza de la informacion

Ya que algunos de los datos recolectados presentaban inconsistencias, con el propdsito de

obtener mejores resultados se realizd un proceso de limpieza de la informacion.

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
import numpy as np
import os

Figura 39. Librerias necesarias para realizar la limpieza de los datos.

Antes que nada, se obtuvo la informacion resultante del numeral anterior (con las entradas y

salidas del sistema), haciendo uso del método read_csv de pandas.

station = '12'

main_path

'C:/Users/Santiago.Larrea/Documents/Trabajo de grado/Datos del SIATA/Mezclado/Estacién %s' %station

file_name = 'merged_data_%s.csv' %station

full_path

os.path.join(main_path, file_name)

data = pd.read_csv(full_path, header = 0, index_col = 0)
data.head()

Figura 40. Porcion de codigo usado para cargar la informacion combinada para la estacion 12.

fecha estacion pm25 calidad_pm25 pm10 calidad_pm10 humedad calidad_humedad presion calidad_presion temperatura calidad_temperatura

26724

26725

26726

26727

26728

2015-
09-09 12 140 -1.0 1430 -1.0 404 1 846.8 1 271 1
18:00:00

2015-
09-09 12 350 -1.0 106.0 -1.0 414 1 8473 1 26.0 1
19:00:00

2015-
09-09 12 300 -1.0 700 -1.0 495 1 8485 1 25.0 1
20:00:00

2015-
09-09 12 280 -1.0 570 -1.0 63.6 1 8489 1 240 1
21:00:00

2015-

09-09 12 180 -1.0 480 -1.0 67.3 1 849.0 1 232 1
22:00:00

Figura 41. Primeras 5 filas del conjunto de datos.
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fecha estacion pm25 calidad_pm25 pm10 calidad_pm10 humedad calidad_humedad presion calidad_presion temperatura calidad_temperatura

2021-
82138 10-29 12 410 1.0 101.0 1.0 75.8 1 850.2 1 211 1
19:00:00

2021-

82139 10-29 12 290 10 770 1.0 804 1 8512 1 20.6 1
20:00:00
2021-

82140 10-29 12 270 10 640 1.0 826 1 852.0 1 20.3 1
21:00:00
2021-

82141 10-29 12 250 10 540 1.0 841 1 8521 1 20.0 1
22:00:00
2021-

82142 10-29 12 370 10 610 1.0 87.3 1 851.8 1 19.7 1
23:00:00

Figura 42. Ultimas 5 filas del conjunto de datos.

Luego, haciendo uso del atributo shape, se dio a conocer la cantidad de datos de los que se

disponen.

data.shape

Figura 43. Codigo utilizado para conocer las dimensiones del conjunto de datos.

(43848, 19)

Figura 44. Dimensiones del conjunto de datos de la estacion 12.

Para el caso de la estacion 12, se disponen de 43848 filas y 19 variables (o columnas). Para

conocer las variables del conjunto de datos se hizo uso del atributo columns.values.

data.columns.values

Figura 45. Porcion de codigo para conocer las columnas del conjunto de datos.
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['fecha' 'estacion' "pm25' ‘'calidad_pm25' 'pmle" 'calidad_pml@' "humedad’
‘calidad_humedad® 'presion’' 'calidad_presion' 'temperatura’
‘calidad_temperatura’ 'velocidad_prom' ‘velocidad_max' "direccion_prom’
"direccion_max' 'calidad_viento' 'y _pm25' 'y _pmle’]

Figura 46. Columnas del conjunto de datos.

A continuacion, como muestra la figura 47, se valido si existia informacion faltante dentro del

conjunto de datos. El resultado fue cero (no faltaba informacion).

null_fields = [pd.isnull(data[column]).values.ravel().sum() for column in data]
sum(null_fields)

Figura 47. Codigo para validar si hay datos faltantes.

Luego, haciendo uso de las banderas que indican la calidad de cada uno de los datos (ver tabla
2, tabla 4 y tabla 5) se descartaron las medidas erréneas y los datos registrados por el equipo
cuando estaba fuera de operacion. Asi, en la base de datos s6lo se conservo la informacion

clasificada como valida.

filtered_data = data
for column in data.columns:
if ("calidad" in column):
calidad = data[column]
condition = (calidad == 1.0) | (calidad == -1.0) | ((calidad >= 1.8)

& (calidad <= 2.5))
filtered_data = data.loc[condition]
elif (column != 'estacion'):
value = filtered_data[column]
condition = (value != -9999) & (value != 9999)
filtered_data = filtered_data.loc[condition]

Figura 48. Filtrado de la informacion segln la informacion de las banderas de calidad.

Con la finalidad de conocer la fiabilidad de la informacion resultante después del filtrado, se
hizo uso del método describe, que arroja informacion relevante para cada una de las columnas
numéricas, como son: la media, la desviacion estandar, el valor minimo y maximo, etc. Con

esta informacion es posible saber si algin dato esta fuera de los rangos esperados.
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Figura 49. Porcion de codigo para describir la informacion filtrada de cada una de las columnas numéricas del

conjunto de datos.

Como se observa en la figura 50, la informacion resultante luego del filtrado es consistente.

estacion pm25 calidad_pm25 pm10 calidad_pm10 humedad calidad_humedad presion calidad_presion temperatura

count 43348.0 43848.000000 43848.000000 43843.000000 43848.000000 43848.000000 43848.000000 43848.000000  43848.000000 43848.000000
mean 12.0 29.478948 0.841614 54.898522 0.848654 63.114359 1.005861 850.311371 1.005861 22317241
std 0.0 15.885905 0.693952 24.926103 0.700360 16.324133 0.076334 1.805110 0.076334 3.152073
min 12.0 0.000000 -1.000000 2.400000 -1.000000 14.900000 1.000000  843.900000 1.000000 14.600000
25% 12.0 19.000000 1.000000 37.000000 1.000000 50.300000 1.000000 849100000 1.000000 19.800000
50% 12.0 27.000000 1.000000 51.000000 1.000000 67.200000 1.000000  850.500000 1.000000 21.500000
75% 12.0 37.000000 1.000000 69.000000 1.000000 76.200000 1.000000 851.600000 1.000000 24600000
max 120  170.000000 2500000  242.000000 2500000 97.900000 2.000000  855.800000 2.000000 32.000000
calidad_temperatura velocidad_prom velocidad_max direccion_prom direccion_max calidad_viento y_pm25 y_pm10

43848.000000 43848.000000
1.005861 1.635292
0.076334 1.350513
1.000000 0.000000
1.000000 0.700000
1.000000 1.300000
1.000000 2.200000
2.000000 13.000000

43848.000000
3.050739
1.962890
0.100000
1.600000
2.600000
4.000000

18.000000

43843.000000 43848.000000 43348.000000
164.125616 206.572044 1.005861
115.469296 124.277797 0.076334

0.000000 0.000000 1.000000
57.000000 90.000000 1.000000
144.000000 217.000000 1.000000
269.000000 338.000000 1.000000
359.000000 359.000000 2.000000

43848.000000

29.544344
16.039491
0.000000
19.000000
27.000000
37.000000
170.000000

Figura 50. Descripcion de las columnas numéricas luego del filtrado.

43848.000000

54.976245
25.162101
2.400000
37.000000
51.000000
69.000000
242.000000

Luego, se graficd la distribucion de los datos de PM2.5 a través del tiempo, con la finalidad de

observar el comportamiento de estos al pasar de los afios.

plt.scatter(filtered_data.index, filtered_data.pm25)
plt.xlabel('Tiempo')

plt.ylabel('Nivel de PM2.5")
plt.show()

Figura 51. Codigo utilizado para graficar la distribucion de los datos de PM2.5 y PM10 a través del tiempo.



57

Con la finalidad de conocer cuéles son los valores de PM2.5 y PM10 mas frecuentes, se grafico

el histograma.

4.2. Identificacion de las variables meteorologicas de mayor influencia en relacion

plt.hist(filtered_data.pm25, bins = 20)
plt.title('Distribucion del PM2.5')
plt.xlabel( 'Nivel de PM2.5')
plt.ylabel('Frecuencia')

plt.show()

plt.hist(filtered_data.pml®, bins = 20)
plt.title('Distribucion del PM10')
plt.xlabel( 'Nivel de PM10')

plt.ylabel( 'Frecuencia')

plt.show()

Figura 52. Cddigo utilizado para graficar el histograma del PM2.5 y PM10.

con la contaminacion de la atmosfera

4.2.1. Investigacion sobre patrones meteorologicas

En esta etapa, se realiz6 una investigacion sobre patrones climaticos con la finalidad de

comprender qué relacion existe entre los patrones climéaticos presentes en Medellin y su area

metropolitana con la contaminacion del aire.

4.2.2. Investigacion sobre variables meteorologicas

En esta etapa, se realizd una investigacion de las diferentes variables meteorologicas, a que

hace referencia cada una y como se realizan las mediciones de estas dentro de las estaciones

meteoroldgicas de Medellin y su area metropolitana. Las variables meteoroldgicas presentes en

el proyecto son: Humedad, presion atmosférica, temperatura, velocidad del viento y direccion

del viento.
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4.2.3. Analisis de la relacion entre las variables meteoroldgicas y la contaminacion

del aire

Con la finalidad de entender mejor la relacion entre las variables meteoroldgicas y la calidad
del aire de Medellin y su darea metropolitana, se hizo uso de los datos anteriormente

recolectados, unificados y saneados.

Ya que dentro de la informacion se encontraban todavia las banderas de calidad y teniendo en
cuenta que la informacion ya se habia filtrado, las columnas correspondientes a esta
informacion fueron eliminadas. También fueron eliminadas las columnas que no contenian

informacidén numeérica.

float64_data = filtered_data.select_dtypes(include = ['float64'])

columns_of_interest = [column for column in float64_data.columns if "calidad_" not in column]
filtered_important_data = float64_data[columns_of_interest]
filtered_important_data.head()

Figura 53. Codigo utilizado para eliminar las columnas con datos no numéricos y las columnas correspondientes

a las banderas de calidad.

pm25 pm10 humedad presion temperatura velocidad_prom velocidad_max direccion_prom direccion_max y_pm25 y_pm10

140 143.0 404 846.8 271 1.7 35 430 346.0 21.0 53.0
35.0 106.0 414 8473 26.0 12 30 1320 312.0 16.0 440
30.0 70.0 495 8485 25.0 15 32 127.0 329.0 320 76.0
280 570 63.6 848.9 240 12 30 1.0 358.0 36.0 74.0
18.0 480 67.3 849.0 232 25 48 20 359.0 340 61.0

Figura 54. Primeras 5 filas del conjunto de datos resultante.

Se hizo uso de la correlacion, ya que esta es una medida que nos indica que tanta relacion existe
entre dos variables, es decir, si una variable cambia que tanto afecta esto a las demas. El método

corr() de pandas arroja una matriz de correlacion entre las variables del conjunto de datos.

correlation_matrix = filtered_important_data.corr()
correlation_matrix

Figura 55. Codigo utilizado para obtener la matriz de correlacion de las variables del conjunto de datos.
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pm25 pm10 humedad presion temperatura velocidad_prom velocidad_max direccion_prom direccion_max y_pm25 y_pm10

pm25 1.000000 0.805204 0.029894 0.198180 -0.070714 -0.172303 -0.169414 0.095614 0.169354 0566011 0.421859

pm10 0.805204 1.000000 -0.131673 0.036768 0.089233 -0.053434 -0.021360 0.077939 0.152364 0.434176 0.451748

humedad 0.029894 -0.131673 1.000000 0.471273 -0.935875 -0.474374 -0.534552 0.037985 0.021984 -0.016869 -0.147392
presion 0.198180 0.036768 0.471273  1.000000 -0.564055 -0.400776 -0.442746 0.062611 0.044829 0.181555 0.048328
temperatura -0.070714 0.089233 -0.935875 -0.564055 1.000000 0.489273 0.567994 -0.051628 -0.037362 -0.035654 0.096315
velocidad_prom -0.172303 -0.053434 -0.474374 -0.400776 0.489273 1.000000 0.924022 -0.128844 -0.169488 -0.107479 -0.012345
velocidad_max -0.169414 -0.021360 -0.534552 -0.442746 0.567994 0.924022 1.000000 -0.136680 -0.131800 -0.098938 0.008469
direccion_prom 0.095614 0.077939 0.037985 0.062611 -0.051628 -0.128844 -0.136680 1.000000 0554510 0.069420 0.059296
direccion_max 0.169354 0.152364 0.021984 0.044829 -0.037362 -0.169488 -0.131800 0.554510 1.000000 0.162003 0.147775
y_pm25 0566011 0434176 -0.016869 0.181555 -0.035654 -0.107479 -0.098938 0.069420 0.162003 1.000000 0.807179
y_pm10 0.421859 0.451748 -0.147392 0.048328 0.096315 -0.012345 0.008469 0.059296 0.147775 0.807179 1.000000

Figura 56. Matriz de correlacion de las variables del conjunto de datos.

Con la finalidad de observar de forma mas amigable la informacion obtenida en la matriz de

correlacion, se hizo uso del método matshow() que nos permite crear un mapa de calor de esta

matriz.

fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111)
cax = ax.matshow(correlation_matrix, cmap='coolwarm', vmin=-1, vmax=1)
fig.colorbar(cax)
ticks = np.arange(0, len(columns_of_interest), 1)

ax.set_xticks(ticks)

plt.xticks(rotation

ax.set_yticks(ticks)
ax.set_xticklabels(columns_of_interest)
ax.set_yticklabels(columns_of_interest)

plt.show()

Figura 57. Cédigo utilizado para crear un mapa de calor de la matriz de correlacion.

90)

4.2.4. Identificacion de variables meteorologicas con mayor influencia en la calidad

del aire

En base a los resultados obtenidos en la matriz de correlacion, se hizo uso del cédigo de la

figura 58, para obtener la magnitud de la correlacion existente entre cada variable, el PM2.5 y

PM10. Para conocer las variables meteoroldgicas més influyentes en la calidad del aire, los

valores de correlacion con el PM2.5 y PM10 se promediaron haciendo uso del método mean()

de numpy.
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np.mean(np.abs(correlation_matrix[0:2]))

Figura 58. Codigo para obtener el promedio de la magnitud de la correlacion de cada variable con el PM2.5 y

PM10.
pm25 ©.9062602
pmle ©.902602
humedad ©.0808784
presion ©.117474
temperatura ©.879973
velocidad_prom ©.112869
velocidad_max ©.895387
direccion_prom ©.886777
direccion_max ©.1608859
y_pm25 @.500094
y_pmie 2.436804

Figura 59. Promedio de la magnitud de la correlacion de cada variable con el PM2.5 y PM10.
4.3. Evaluacion de técnicas de aprendizaje de maquina
4.3.1. Investigacion sobre aprendizaje de maquina

Con la finalidad de identificar el mejor algoritmo de aprendizaje de maquina para realizar la
prediccion de material particulado presente en la atmodsfera de la ciudad de Medellin y su area
metropolitana con dos dias de anticipacion, se realizd una investigacion sobre aprendizaje de
maquina y las diferentes técnicas existentes. Se reconoce al aprendizaje de maquina con el

potencial para dar solucion al problema planteado.
4.3.2. Investigacion sobre diferentes técnicas de aprendizaje de maquina

Se realiz6 una investigacion sobre las diferentes técnicas de aprendizaje de maquina, que tipo
de problema podia resolverse con cada una de ellas y cudles eran las ventajas y desventajas de
cada una. Ya que se tenia un problema de regresion, se tomo la decision de implementar las

siguientes técnicas:
e Regresor de bosque aleatorio.

e Red neuronal artificial (RNA).
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4.4. Definir e implementar algoritmos para la estimacion de los niveles futuros de

material particulado

4.4.1. Aplicar varios algoritmos de aprendizaje de maquina a la informacion
recolectada

En esta etapa, se aplicaron las diferentes técnicas de aprendizaje de maquina definidas

anteriormente.

El sistema implementado fue el siguiente:

Entradas

Salidas
pm2.5, pm10, humedad,

presion, temperatura,

velocidad promedio, SIStema Estimacion de
velocidad maxima,

i 2.5 10
direccion promedio, |mp|ementad0 st

direccion del viento maxima

Figura 60. Sistema implementado para la estimacion de los niveles de material particulado.

4.4.1.1. Bosque aleatorio

Se realizo6 la implementacion de un bosque aleatorio con 100 arboles, haciendo uso del método
RandomForestRegressor de la libreria sklearn, la estructura de un bosque aleatorio es la

siguiente:

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

l

Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 61. Diagrama de bosque aleatorio para N arboles [35].
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Inicialmente, se importaron todas las librerias necesarias para completar el trabajo.

X

import pandas as pd
import numpy as np

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.compose import make_column_transformer
from sklearn.model_selection import train_test_split

Figura 62. Librerias necesarias para realizar la implementacion del regresor de bosque aleatorio.

Con la finalidad de analizar con qué conjunto de variables se obtienen mejores resultados y asi
obtener un modelo final mas preciso, se entren6 este algoritmo de la siguiente manera: Primero
se definié un conjunto de entrada con todas las variables (tanto material particulado como
variables meteorologicas). Luego, en cada iteracion, se fueron eliminando una a una las
variables meteorologicas, en orden de menor relacion con la contaminacién ambiental (como

se defini6 en la seccién 2.2). Finalmente se compararon los resultados.
Para cada iteracion se realizo el siguiente proceso:

Haciendo uso del método read_csv, se ley¢ el archivo anteriormente limpiado. Luego, se cred
un array que contiene los nombres de las columnas a eliminar segun la iteracion. Asi, se

seleccionaron las variables de entrada al algoritmo para cada una de las iteraciones.

df = pd.read_csv('../../Datos del SIATA/Mezclado/Estacién 12/merged_data_12.csv', index_col=0)
to_drop = ['fecha', 'estacion', 'temperatura', 'humedad', 'direccion_prom', 'velocidad_max',

to_drop = to_drop[0:1]
[to_drop.append(column) for column in df.columns if ‘'calidad' in column]

df.drop(columns=to_drop, inplace=True)

Figura 63. Codigo usado para seleccionar las variables de entrada al algoritmo.

Luego, se cred un cddigo para normalizar las variables de entrada y salida haciendo uso del
método MinMaxScaler() de sklearn que sirve para normalizar (definir los valores entre 0 y 1)
un conjunto de datos y del método make_column_transformer() que permite aplicar cualquier
transformacion a un grupo de columnas determinado del conjunto de datos. Estos métodos

usados para normalizar se conocen como transformadores.
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columns_to_transform = ['pm25', 'pml@', 'humedad', 'presion', 'temperatura', 'velocidad_prom',
‘velocidad_max', ‘'direccion_prom', 'direccion_max']

for j in to_drop:
if j in columns_to_transform:
columns_to_transform.remove(j)

transformer = make_column_transformer(
(MinMaxScaler(), columns_to_transform)

)

y_transformer = make_column_transformer(
(MinMaxScaler(), ['y_pm25', 'y_pml0'])
)

Figura 64. Codigo usado para normalizar las variables de entrada y salida.

Luego, el conjunto de datos se divididé en dos grupos, un 80% de los datos se usaron para

entrenar el algoritmo vy el 20% para validar la precision de estimacion del algoritmo entrenado.
g y p p g

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

Figura 65. Codigo para dividir el conjunto de datos en subconjuntos para entrenamiento y pruebas.

Luego se aplicaron los transformadores definidos en la figura 64 a los subconjuntos de

entrenamiento y pruebas.

transformer.fit(X_train)
X_train = transformer.transform(X_train)
X_test = transformer.transform(X_test)

y_transformer.fit(y_train)
y_train = y_transformer.transform(y_train)
y_test = y_transformer.transform(y_test)

Figura 66. Codigo para normalizar los subconjuntos de entrenamiento y pruebas.

Ya que el algoritmo de bosques aleatorio solo nos permite tener una variable de salida, fue

necesario entrenar y analizar los resultados en dos etapas, la primera para PM2.5 y la segunda
para PM10.
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y_train_pm25 = y_train[:, 0]

y_test_pm25 = y_test[:, 0]
y_train_pml® = y_train[:, 1]
y_test_pml0 = y_test[:, 1]

Figura 67. Codigo para separar los subconjuntos de entrenamiento y pruebas por variable.

Luego, se entrend el algoritmo haciendo uso del subconjunto de entrenamiento y se realizo la

estimacion haciendo uso del subconjunto de pruebas.

> 0
regressor = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)
regressor.fit(X_train, y_train_pm25)

y_pred = regressor.predict(X_test)

Figura 68. Codigo usado para entrenar el algoritmo y realizar la estimacion.

Finalmente, se aplicaron los estimadores de error. Para este algoritmo se hizo uso del RMSE,

MSE y MAE. Los resultados obtenidos fueron guardados en un arreglo para luego comparar.

def mse(y_pred, y):
return np.mean(np.square(y_pred - y))

def rmse(y_pred, y):
return np.sqrt(np.mean(np.square(y_pred - y)))

def mae(y_pred, y):
return np.mean(np.abs(y_pred - y))

Figura 69. Funciones para calcular los diferentes estimadores de error utilizados.



error_mse = mse(y_pred, y_test_pm25)
error_rmse = rmse(y_pred, y_test_pm25)
error_mae = mae(y_pred, y_test_pm25)

error_info = {
'mse': error_mse,
'‘rmse': error_rmse,
'mae': error_mae

}

errors.append(error_info)

Figura 70. Cédigo utilizado para calcular los diferentes estimadores de error.

4.4.1.2. Red neuronal artificial

Se realizo6 la implementacion de una red neuronal artificial con la siguiente topologia:

Capas
ocultas
Capa de . Capa de
entrada salida
Entradas Oneuronas | | | 128 || 256 || 256 || 128 | | N0 o Sallda
(N) N N N N

Red neuronal artificial

Figura 71. Representacion en bloques de la topologia de la red neuronal implementada.

Inicialmente se importaron todas las librerias necesarias para completar la tarea.

65
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import pandas as pd

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, InputLayer

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras import backend as K

from sklearn.compose import make_column_transformer
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split

Figura 72. Librerias necesarias para realizar la implementacion de la red neuronal artificial.

Con la finalidad de analizar con qué conjunto de variables se obtienen mejores resultados y asi
obtener un modelo final mas preciso, se entren6 este algoritmo de la siguiente manera: Primero
se definié un conjunto de entrada con todas las variables (tanto material particulado como
variables meteorologicas). Luego, en cada iteracion, se fueron eliminando una a una las
variables meteorologicas, en orden de menor relacion con la contaminacién ambiental (como

se defini6 en la seccion 4.2). Finalmente se compararon los resultados.
Para cada iteracion se realizo el siguiente proceso:

Haciendo uso del método read_csv, se ley¢ el archivo anteriormente limpiado. Luego, se cred
un array que contiene los nombres de las columnas a eliminar segun la iteracion. Asi, se

seleccionaron las variables de entrada al algoritmo para cada una de las iteraciones.

df = pd.read_csv('../../Datos del SIATA/Mezclado/Estacién 12/merged_data_12.csv', index_col=0)
to_drop = ['fecha', 'estacion', 'temperatura', 'humedad', 'direccion_prom', 'velocidad_max"',

to_drop = to_drop[0:1]
[to_drop.append(column) for column in df.columns if 'calidad' in column]

df.drop(columns=to_drop, inplace=True)

Figura 73. Cédigo usado para seleccionar las variables de entrada al algoritmo.

Luego, se cred un cddigo para normalizar las variables de entrada y salida haciendo uso del
método MinMaxScaler() de sklearn que sirve para normalizar (definir los valores entre 0 y 1)
un conjunto de datos y del método make_column_transformer() que permite aplicar cualquier
transformacion a un grupo de columnas determinado del conjunto de datos. Estos métodos

usados para normalizar se conocen como transformadores.
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columns_to_transform = ['pm25', 'pml@', 'humedad', 'presion', 'temperatura', 'velocidad_prom',
‘velocidad_max', ‘'direccion_prom', 'direccion_max']

for j in to_drop:
if j in columns_to_transform:
columns_to_transform.remove(j)

transformer = make_column_transformer(
(MinMaxScaler(), columns_to_transform)

)

y_transformer = make_column_transformer(
(MinMaxScaler(), ['y_pm25', 'y_pml0'])
)

Figura 74. Codigo usado para normalizar las variables de entrada y salida.

Luego, el conjunto de datos se dividié en dos grupos, un 80% de los datos se usaron para

entrenar el algoritmo vy el 20% para validar la precision de estimacion del algoritmo entrenado.
g y p p g

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

Figura 75. Cédigo para dividir el conjunto de datos en subconjuntos para entrenamiento y pruebas.

Luego se aplicaron los transformadores definidos en figura 74 a los subconjuntos de

entrenamiento y pruebas.

transformer.fit(X_train)
X_train = transformer.transform(X_train)
X_test = transformer.transform(X_test)

y_transformer.fit(y_train)
y_train = y_transformer.transform(y_train)
y_test = y_transformer.transform(y_test)

Figura 76. Codigo para normalizar los subconjuntos de entrenamiento y pruebas.

Ya que el algoritmo de bosques aleatorio solo nos permite tener una variable de salida, fue

necesario entrenar y analizar los resultados en dos etapas, la primera para PM2.5 y la segunda
para PM10.
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y_train_pm25 = y_train[:, 0]

y_test_pm25 = y_test[:, 0]
y_train_pml® = y_train[:, 1]
y_test_pml0 = y_test[:, 1]

Figura 77. Cédigo para separar los subconjuntos de entrenamiento y pruebas por variable.

Luego, se crearon las funciones para calcular los diferentes estimadores de error. Para este
algoritmo se hizo uso del RMSE, MSE y MAE.

def mse(y_pred, y):
return K.mean(K.square(y_pred - y))

def rmse(y_pred, y):
return K.sqrt(K.mean(K.square(y_pred - y)))

def mae(y_pred, y):
return K.mean(K.abs(y_pred - y))

Figura 78. Funciones para calcular los diferentes estimadores de error utilizados.

Luego, se cre6 el modelo siguiendo la topologia planteada en la figura 71, haciendo uso del
método Sequential de tensorflow. La capa de entrada se definié de tipo InputLayer y las

demas capas se definieron de tipo Dense.
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tf.random.set_seed(42)

number_of_inputs = 11 -

model = Sequential([
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InputLayer(input_shape=(number_of_inputs,), dtype=tf.float64),

Dense(128, use_bias=True,
Dense(256, use_bias=True,
Dense(256, use_bias=True,
Dense(128, use_bias=True,
Dense(1, use_bias=True)

activation="'sigmoid'),
activation="sigmoid'),
activation="sigmoid'),
activation='sigmoid'),

Figura 79. Codigo usado para definir la topologia de la red neuronal.

Luego, se compilo el modelo y se entrend con el conjunto de datos de entrenamiento.

model.compile(loss=rmse, optimizer=Adam(), metrics=[rmse])
model.fit(X_train, y_train, epochs=100)

Figura 80. Cédigo usado para entrenar el modelo.

Finalmente, se realiz6 la estimacion haciendo uso del subconjunto de pruebas y se aplicaron a

los resultados obtenidos los estimadores de error. Los resultados obtenidos para cada iteracion

fueron guardados en un arreglo para luego comparar.

predictions = model.predict(X_test)

error_mse = mse(predictions, y_test_pm25)
error_rmse = rmse(predictions, y_test_pm25)
error_mae = mae(predictions, y_test_pm25)

error_info = {
'mse': error_mse.numpy(),

'‘rmse': error_rmse.numpy(),

mae': error_mae.numpy( )

}

errors.append(error_info)
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Figura 81. Codigo utilizado para realizar la estimacion y calcular los diferentes estimadores de error.

4.4.2. Realizar la estimacion para diferentes momentos y sectores de Medellin y su

area metropolitana

Luego de compilar los modelos de aprendizaje de maquina, haciendo uso del subconjunto
reservado para pruebas (correspondiente a un 20% del total de la informacién), se realizé la
estimacion de los niveles futuros de material particulado. Se realizo la comparacion del

desempefio de los dos algoritmos implementados.
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5. Resultados y analisis

En este capitulo se muestran las principales graficas y tablas de los resultados obtenidos al
comparar la presentacion de los datos obtenidos antes y después de pasar por un proceso de
limpieza. Ademas de esto, se presentan las graficas correspondientes a los resultados obtenidos
al realizar el analisis de la relacion de las diferentes variables meteorologicas, con respecto a la
calidad del aire (niveles de PM2.5 y PM10). Estas variables meteorologicas son: temperatura,
humedad relativa, presion, velocidad del viento y direccion del viento. Por ultimo, se presentan
las gréficas correspondientes a la implementacion de los diferentes algoritmos de aprendizaje
de maquina aplicados a los datos recolectados, limpiados y normalizados. Los modelos
implementados son: Regresor de bosque aleatorio y Red neuronal artificial. Se realiza una
comparativa entre los resultados obtenidos al implementar estos dos modelos con la finalidad

de establecer cudl es el que tiene mejor desempeio.
5.1. Limpieza de los datos

De la figura 82 a la figura 99, se muestran la distribucion de los datos a través del tiempo y la
distribucion de frecuencia de estos datos. Lo anterior se hace para cada una de las variables,
tanto de material particulado como variables meteorologicas antes de realizar la limpieza de los
datos. Estas imagenes son contrastadas con la informacion obtenida luego de realizar la

limpieza, como se muestra de la figura 100 a la figura 117.
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Figura 82. Distribucion del PM2.5 a través del tiempo, antes de la limpieza.



Distribucion del PM10 a través del tiempo
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Figura 83. Distribucion del PM10 a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 84. Distribucion de frecuencia del PM2.5, antes de la limpieza.
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Figura 85. Distribucion de frecuencia del PM 10, antes de la limpieza.
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Figura 86. Distribucion de la humedad a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 87. Distribucion de frecuencia de la humedad, antes de la limpieza.
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Distribucion de |la temperatura a través del tiempo
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Figura 88. Distribucion de la temperatura a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 89. Distribucion de frecuencia de la temperatura, antes de la limpieza.
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Distribucion de la presion a través del tiempo
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Figura 90. Distribucion de la presion a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 91. Distribucion de frecuencia de la presion, antes de la limpieza.
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Distribucion de la velocidad promedio a través del tiempo
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Figura 92. Distribucion de frecuencia de la velocidad promedio, antes de la limpieza.
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Figura 93. Distribucion de la velocidad maxima a través del tiempo, antes de la limpieza.



Distribucion de la direccion promedio a través del tiempo
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Figura 94. Distribucion de la direccion promedio a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 95. Distribucion de la direccion maxima a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 96. Distribucion de la velocidad promedio a través del tiempo, antes de la limpieza.
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Figura 97. Distribucion de frecuencia de la velocidad méaxima, antes de la limpieza.
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Distribucion de la direccion promedio
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Figura 98. Distribucion de frecuencia de la direccion promedio, antes de la limpieza.
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Figura 99. Distribucion de frecuencia de la direccion maxima, antes de la limpieza.
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Figura 100. Distribucion del PM2.5 a través del tiempo, después de la limpieza.
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Figura 101. Distribucion del PM10 a través del tiempo, después de la limpieza.
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12000 -

10000 -

8000

6000

Frecuencia

4000 -

2000 -

0 25 50 75 160 125 150 175
Nivel de PM2.5

Figura 102. Distribucion de frecuencia del PM2.5, después de la limpieza.
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Figura 103. Distribucion de frecuencia del PM 10, después de la limpieza.
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Distribucion de la humedad a través del tiempo
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Figura 104. Distribucion de la humedad a través del tiempo, después de la limpieza de los datos.
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Figura 105. Distribucion de frecuencia de la humedad, después de la limpieza.
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Distribucion de |la temperatura a través del tiempo
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Figura 106. Distribucion de la temperatura a través del tiempo, después de la limpieza.
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Figura 107. Distribucion de frecuencia de la temperatura, después de la limpieza.
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Distribucion de la presion a través del tiempo
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Figura 108. Distribucion de la presion a través del tiempo, después de la limpieza.
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Figura 109. Distribucion de frecuencia de la presion, después de la limpieza.
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Distribucion de la velocidad promedio a través del tiempo
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Figura 110. Distribucion de la velocidad promedio a través del tiempo, después de la limpieza.
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Figura 111. Distribucion de la velocidad méaxima a través del tiempo, después de la limpieza.
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Distribucion de la direccion promedio a través del tiempo
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Distribucion de la direccion promedio a través del tiempo, después de la limpieza.
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Figura 113. Distribucion de la direccion méaxima a través del tiempo, después de la limpieza.
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Frecuencia

Figura 114.

Frecuencia
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Distribucion de frecuencia de la velocidad promedio, después de la limpieza.

1e6 Distribucion de la velocidad maxima

16 1
14 1
12 A1
10 A1
0.8 1
0.6 1
0.4 4

0.2 1

0.0 - T T T T T
0 20 40 60 80 100

Velocidad maxima

Figura 115. Distribucion de frecuencia de la velocidad méaxima, después de la limpieza.
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Distribucion de la direccion promedio
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Figura 116. Distribucion de frecuencia de la direccion promedio, después de la limpieza.

Distribucion de la direccion maxima

160000 A

140000 A

120000 A

100000 A

80000 -

Frecuencia

60000

40000 -

20000

o.

0 50 100 150 200 250 300 350
Direccion maxima

Figura 117. Distribucion de frecuencia de la direccion méaxima, después de la limpieza.

Analisis: De la figura 82 a la figura 99 (datos antes de la limpieza), se observa la formacion
de grupos atipicos de datos que no tienen coherencia con el resto de la informacion. Estos datos
son considerados erroneos debido a que pueden causar que los resultados obtenidos al
implementar las diferentes técnicas de aprendizaje de maquina sean menos precisos. La

informacién errénea debe eliminarse o ser transformada.

Mientras que, en el caso de la figura 100 a la figura 117 (datos después de la limpieza),
observamos que la informacion es mas consistente, permanece agrupada en un rango de valores
normal (como se espera para esta informacion). Estos datos son considerados correctos y de

gran valor para entrenar los algoritmos de aprendizaje de maquina implementados.
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5.2. Identificacion de las variables meteorologicas de mayor influencia en relacion

con la contaminacion de la atmosfera

En la figura 118, se observa un mapa de calor de la correlacion entre las diferentes variables.
Los cuadrados con mayor intensidad de color representan una mayor relacion entre las variables
correspondientes. El color rojo indica que existe una correlacion positiva entre las variables
(cuando una aumenta de valor, la otra también aumenta), mientras que el color azul indica que

existe una correlacion negativa (cuando una aumenta de valor, la otra disminuye).

5355 3
g = 'EI 8 €
R . 58855 uwe
'R RS ERRE Y
E Y E & 8 0o ¢ &5 &
EEZE8 2288 o>
— 100
pm25
pm10 0.75
humedad - L 0.50
presion 4
temperatura 25
velocidad_prom 1 - 0.00
velocidad_max - L _0.25
direccion_prom A
. ] -—0.50
direccion_max
y_pm25 -0.75
m10 7
YP L -1.00

Figura 118. Mapa de calor de la correlacion entre las diferentes variables.

Analisis: Segin la informacion obtenida de la matriz de correlacion, las variables

meteoroldgicas con mayor influencia en la calidad del aire en orden descendente son:
1. Direccién del viento méximo.
2. Presion atmosférica.
3. Velocidad promedio del viento.
4. Velocidad méaxima del viento.
5. Direccion promedio del viento.
6. Humedad.

7. Temperatura.
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5.3. Implementacion de los algoritmos de aprendizaje de maquina
5.3.1. Red neuronal artificial

De la tabla 9 a la tabla 11, se muestran los valores obtenidos al aplicar los diferentes
estimadores de error a los modelos de red neuronal artificial entrenados con diferentes nimeros
de variables como se explica en la seccion 4.4. Esta informacion se representa graficamente de

la figura 119 a la figura 121.

Numero de entradas MSE
9 0.0117
8 0.0117
7 0.0116
6 0.0115
5 0.0116
4 0.0116
3 0.0116
2 0.0114

Tabla 9. MSE por niimero de entradas de la red.

MSE por numero de entradas

0.01170 A

0.01165 -

0.01160 -

MSE

0.01155 A

0.01150 A

0.01145 A

0.01140 -

T T T T

2 3 4 5 6 7 8 9
Ndmero de entradas de la red



RMSE

Figura 119. MSE por nimero de entradas de la red.

Numero de entradas RMSE
9 0.1078
8 0.1085
7 0.1082
6 0.1073
5 0.1078
4 0.1082
3 0.1078
2 0.1074

Tabla 10. RMSE por niimero de entradas de la red.

RMSE por nimero de entradas

0.1084

0.1082 1

0.1080 A1

0.1078 A1

0.1076 A

0.1074

T T T T

2 3 4 5 6 7 8
Ndmero de entradas de la red

Figura 120. RMSE por nimero de entradas de la red.



MAE

Numero de entradas MAE
9 0.0801
8 0.0793
7 0.0798
6 0.0803
5 0.0797
4 0.0799
3 0.0802
2 0.0796

0.0804 A1

0.0802 1

0.0800 A1

0.0798 A1

0.0796 1

0.0794 1

Tabla 11. MAE por niimero de entradas de la red.

MAE por nimero de entradas

2 3 =

Ndmero de entradas de la red

Figura 121. MAE por numero de entradas de la red.
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Analisis: Se observa como para el caso de la red neuronal artificial, el nimero de variables

representa un cambio insignificante en la medida de los estimadores de error. No es posible

observar una relacion directa y no se observan mejoras significativas en el desempefio del

modelo.
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5.3.2. Regresor de bosque aleatorio

De la tabla 12 a la tabla 14, se muestran los valores obtenidos al aplicar los diferentes
estimadores de error a los modelos de regresor de bosque aleatorio entrenados con diferentes
numeros de variables como se explica en la seccion 4.4. Esta informacion se representa

graficamente de la figura 122 a la figura 124.

Numero de entradas MSE
9 0.0059
8 0.0059
7 0.0062
6 0.0062
5 0.0063
4 0.0066
3 0.0072
2 0.007

Tabla 12. MSE por niimero de entradas del algoritmo.



MSE

MSE por numero de entradas

0.0072 1

0.0070

0.0068 A

0.0066 1

0.0064 |

0.0062 A

0.0060 1

0.0058

2 3 - 5 6 7 8
Numero de entradas al algoritmo

Figura 122. MSE por numero de entradas del algoritmo.

Numero de entradas RMSE
9 0.0766
8 0.0771
7 0.0785
6 0.079
5 0.0796
4 0.0811
3 0.0849
2 0.0835

Tabla 13. RMSE por ntimero de entradas del algoritmo.



RMSE

RMSE por niimero de entradas

0.084 1

0.082 4

0.080 A

0.078 -1

T T T T

2 3 < 5 6 7 8
Ndmero de entradas al algoritmo

Figura 123. RMSE por niumero de entradas del algoritmo.

Numero de entradas MAE
9 0.0579
8 0.0584
7 0.0594
6 0.06
5 0.0602
4 0.0615
3 0.0641
2 0.0624

Tabla 14. MAE por niimero de entradas del algoritmo.



96

MAE por nimero de entradas

0.064 4

0.063 4

0.062 -

MAE

0.061 -

0.060 -

0.059 -

0.058 -

2 3 - 5 6 7 8 9
Namero de entradas al algoritmo

Figura 124. MAE por numero de entradas del algoritmo.

Analisis: Se observa como para el caso del regresor de bosque aleatorio, el nimero de variables
representa un cambio mas significativo en la medida de los estimadores de error que en el caso
de la red neuronal, pero a pesar de esto las diferencias son minimas. Se observa un mejor
desempefio con respecto a la disminucion del nimero de variables de entrada, pero esta mejora

no es significativa.

Al analizar los resultados obtenidos con ambas implementaciones se observa un desempeio
sobresaliente y un error aceptable. Ambos algoritmos tienen la capacidad de realizar la

estimacion de los niveles futuros de material particulado en la atmosfera de manera acertada.

Por tultimo, al comparar los resultados obtenidos en la implementacion de la red neuronal
artificial con los resultados obtenidos en la implementacion del regresor de bosque aleatorio, se

observa que este ultimo tiene un mejor desempefio (en todos los estimadores de error).
5.4. Estimacion de los niveles futuros de material particulado

En la tabla 15, se muestran los resultados obtenidos al realizar la estimacion de los niveles de
material particulado presentes en la atmdsfera de Medellin y su area metropolitana, haciendo
uso de los diferentes algoritmos de aprendizaje de maquina. Esta estimacion es realizada para
dias especificos elegidos aleatoriamente, donde se conoce la informacion de entrada, pero
también se conoce la informacién real de los niveles de material particulado. Los resultados

obtenidos son comparados con los valores medidos por la red de calidad del aire.



RNA RFR Medido
Fecha

PM2.5 PM10 PM2.5 PM10 PM2.5 PM10
2015-09-09 18:00 23.42 81.50 29.28 76.83 21.0 53.0
2015-09-16 12:00 28.71 71.57 26.9 69.04 41.0 78.0
2017-02-06 13:00 42.58 74.66 43.46 90.11 43.0 86.0
2018-05-01 05:00 21.07 38.04 26.26 41.75 28.0 38.0
2018-10-24 00:00 20.05 43.89 14.0 32.42 10.0 23.0
2019-06-29 11:00 29.58 68.12 34.03 70.26 18.0 27.0
2020-06-22 19:00 17.89 39.60 31.74 102.21 45.0 137.0
2020-11-17 23:00 27.12 45.70 24.82 48.78 22.0 43.0
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Tabla 15. Comparativa de la estimacion realizada con la red neuronal artificial, el regresor de bosque aleatorio y

los datos medidos (datos reales).

Analisis: Al realizar la estimaciéon de los niveles de material particulado, se observa que,

aunque existen valores alejados de los datos reales, en la mayoria de los casos se obtienen

resultados cercanos a los resultados medidos. Lo anterior, nos permite poder generar alertas de

forma temprana con respecto a la calidad del aire. Ademas de esto, se observa que el regresor

de bosque aleatorio arroja resultados més precisos que la red neuronal artificial, como se

observod en la seccion anterior.
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6. Conclusiones

Para obtener mejores resultados en la estimacion de los niveles futuros de material
particulado presentes en la atmosfera de Medellin y su area metropolitana, es necesario
que la informacion recolectada pase por un proceso de limpieza. Lo anterior, con la
finalidad de eliminar valores atipicos dentro de los conjuntos de datos que pueden
generar cierta incertidumbre o reducir la precision del sistema.

Existe una relacion, aunque pequefia, entre la medida de las diferentes variables
meteoroldgicas y la contaminacion del aire de Medellin y su area metropolitana. Esta
relacion existe especialmente con la velocidad y direccion del viento, y la presion
atmosférica.

La inteligencia artificial, especificamente el aprendizaje de maquina resulto ser una
herramienta poderosa para realizar la estimacion de los niveles futuros de Material
particulado en la atmosfera de Medellin y su area metropolitana. Aunque los valores
obtenidos no son correctos en la totalidad de los casos, en su mayoria son bastante
acertados y esto puede ser de gran utilidad para alertar a las autoridades ambientales y
poblacion en general cuando se considere que los niveles de material particulado van a
ser peligrosos.

El regresor de bosque aleatorio mostro ser un algoritmo mas atinado que la red neuronal
artificial, en la tarea de estimar los niveles futuros de material particulado presentes en

la atmosfera de Medellin y su area metropolitana.
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