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Resumen

Las particulas con un didmetro inferior a 10 micrémetros (PM10) son hoy en dia
un tema de estudio importante, principalmente por el aumento de su concentracion
y su impacto en el medio ambiente y la salud publica. Este trabajo de investigacion
resume el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para pronosticar las
concentraciones de PM10 basadas en variables atmosféricas. En este estudio en
particular, se exploré el uso de redes neurales convolucionales profundas (tanto 1D
como 2D) para probar la viabilidad de estas técnicas en las tareas de prediccion.
Ademas, en este trabajo de investigacion se utiliza un método de ensamble llamado
bagging (BEM) para mejorar la precisién del modelo de prediccién. Por ultimo, se
utiliza una técnica de prediccibn de PM10 ‘bien conocida, llamada perceptron
multicapa (MLP), como comparacion para mostrar la viabilidad, precision y robustez
del modelo propuesto. Como parte de los resultados de este trabajo, se encontrd
gue las CNNs superan a las MLP, especialmente cuando se ejecutan usando

modelos de ensamble.

Palabras Clave
PM10, Redes Neuronales Convolucionales, Prediccion, CNN, Ensamble

Bagging
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Abstract

Particulate matter with a diameter less than 10 micrometers (PM10) is today an
important subject of study, mainly because of its concentration increasing and its
impact on environment and public health. This research project summarizes the
usage of convolutional neural networks (CNN) to forecast PM10 concentrations
based on atmospheric variables. In this particular case-study, the use of deep
convolutional neural networks (both 1D and 2D) was explored to probe the feasibility
of these techniques in prediction tasks. Furthermore, in this research project an
ensemble method called bagging (BEM) is used to improve upon the accuracy of the
prediction model. Lastly, a well-known technique for PM10 forecasting, called
multilayer perceptron (MLP) is used as a comparison to- show the feasibility,
accuracy and robustness of the proposed model. As part of the results of this project,
it was found that the CNNs outperforms MLP, especially when they are executed

using ensemble models.

Keywords
PM10, Convolutional Neural Networks, Forecast, CNN, Bagging Ensemble
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1.Introduccioén

La contaminacién ambiental es un tema de gran interés en la actualidad, debido
a que su concentracion ha ido en aumento desde hace algunos afios y esto ha traido
como consecuencia un creciente nimero de enfermedades debidas a la exposicion

continua de las personas a este ambiente dafiino.

Las particulas PM10, siglas en inglés de particulate matter, son lo-que se conoce
como materia particulada o, mas comunmente, materia suspendida en el aire; una
caracteristica de dichas particulas es que cuentan con un diametro menor a los 10
micrémetros. Las PM10 estan compuestas por distintos elementos, en (Chow et al.,
2002) se hace un analisis de las principales elementos encontrados segun su

concentracion.

La importancia que tienen las particulas PM10, y por lo cual es elegida como
nuestro tema de estudio, es que han sido relacionadas con el desarrollo de diversos
tipos de enfermedades, principalmente del sistema respiratorio al quedar atrapadas

en distintos puntos, como se puede ver en la Figura 1.1.
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Figura 1.1.- Diagrama de los pulmones y localizacion de zonas donde quedan atrapadas
las PM10, PM2.5 y PMO0.1. (Cormier et al., 2006)

Las PM10 tienen la peculiar caracteristica de-que cuentan con el tamafio que
les permite entrar, por medio de la respiracion, al cuerpo de las personas. Una vez
gue entran al cuerpo pueden llegar a quedar atrapadas en los pulmones y con el
paso del tiempo bloquear los canales por los cuales el aire entra, lo que puede
ocasionar graves problemas respiratorios. Una vez que las PM10 han blogqueado
los canales de entrada, se comienzan a desarrollar patologias que afectan la calidad

de vida de la poblacion.

En (Pope lii et al.; 1991) se realiza un andlisis que da como resultado una alta
correlacion negativa entre la concentracion de PM10 y la disminucion de funciones
respiratorias en-un grupo de personas. De la misma manera en (Khaniabadi et al.,
2017) se estudian los efectos de PM10, NO2 y Os en la salud de las personas
mediante un estudio realizado en la ciudad de Kermanshah, Iran. En dicho trabajo,
se identifico que el riesgo de mortalidad por problemas cardiovasculares aumentaba
principalmente por la exposicion a PM10, con 188 muertes; en comparacion, la

exposicion a NO2z y Oz causo 33 y 83 muertes respectivamente.
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Por lo anterior, el tener con anticipacion un modelo que permita conocer como
se desarrolla la concentracion de particulas PM10, puede ser benéfico para la
poblacién. Teniendo la posibilidad de predecir con antelacion los momentos en los
que puede presentarse un aumento en la concentracion de las particulas que

genere un riesgo para las personas.

En la Ciudad de México, estas particulas han ido aumentando en grandes
cantidades en los ultimos afios y eso es un tema de salud publica que hay que tener
en cuenta. Es por ello que se colocaron estaciones de monitoreo en diferentes
zonas de la ciudad, registrando las cantidades de estas particulas y otras

relacionadas con ellas.

Los datos relacionados con estas particulas son altamente no lineales, es por
eso que el modelado y prediccion del comportamiento de PM10 puede obtenerse
mediante el uso de técnicas-inteligencia artificial. Se seleccionaron las redes
neuronales convolucionales, debido a su capacidad de encontrar patrones en
grandes cantidades de datos (Simard et al., 2003), para este trabajo se hace uso de
un conjunto de aproximadamente 1.2 millones de datos. Debido a la naturaleza de
los datos, altamente no lineal, se implementara una red multicapa, lo cual podria
permitir el andlisis de los datos en dimensiones mayores para poder obtener un

modelo preciso.

El'uso de técnicas de aprendizaje profundo; como lo son las redes neuronales
convolucionales, se esta comenzando a explotar, debido a que el desarrollo de
hardware nos permite en la actualidad tener una mayor capacidad de
procesamiento. Aprovechando este beneficio, el uso de grandes volumenes de
datos para su analisis y tratamiento nos otorga la posibilidad de crear modelos mas

precisos.

17



Un trabajo relacionado con la representacion de datos en secuencias complejas
por medio de modelos de aprendizaje automatico puede revisarse en el trabajo de
Beissinger (2018). En este estudio se hace uso de Redes Estocasticas Generativas
(GSN), GSN Temporal (TGSN), GSN Recurrente (RGSN) y Redes de Codificacion
de Secuencias (SEN).

Por otra parte, se han realizado trabajos en los que las CNN han dado
resultados favorables en tareas enfocadas a la prediccion y el modelado.
Kalchbrenner (2014) se usa una CNN para el modelado de enunciados, obteniendo
un buen resultado en la relacién entre palabras, logrando buenos resultados en
clasificacion respecto a sentimientos y preguntas. En el trabajo de Liu (2015) se
realiza una prediccion de la posicion de fijacion de la vista mediante diversos

factores visuales.

Debido a esto, el uso de aprendizaje profundo con redes neuronales
convolucionales es una gran herramienta para modelar el comportamiento
altamente no lineal de las particulas PM10. Esto otorga la posibilidad de predecir
con cierta probabilidad de acierto, los momentos en los que la concentracion de
dicho contaminante en el ambiente sea tan alta que pueda generar un riesgo en la

poblacién.

18



2. Antecedentes

El aprendizaje es un proceso muy complejo, depende de una gran cantidad de
factores para que pueda suceder. En el ser humano se ha desarrollado de una
manera en la que logramos hacer uso de nuestras capacidades cognitivas. para
distintos problemas. Sin embargo, es algo tan cotidiano para nosotras que no nos

damos cuenta de la complejidad que este proceso tiene.

Desde la aparicién de la computadora, se han tenido intentos por emular esta
habilidad en estos sistemas. Hoy en dia el desarrollo ha crecido en este aspecto,
pero sin ninguna duda este problema es de los mas desafiantes y retadores; la
inteligencia artificial es el &rea que se encarga de estudiar los acercamientos para
lograr este fin (Michalski et al., 1983).

Dentro del area de estudio de inteligencia artificial se encuentra una rama
conocida como aprendizaje de maquinas, la cual se encarga del estudio y
modelacién computacional de los procesos de aprendizaje en sus distintas facetas.
El campo de aprendizaje de maquinas esta enfocado en tres areas de investigacion
principales: la primera es el estudio orientado a la tarea, conocido como
acercamiento .ingenieril, en el cual se desarrollan sistemas de aprendizaje para
mejorar el rendimiento en tareas especificas. El segundo es la simulacién cognitiva,
el cual se dedica a la investigacion y simulacion computacional de procesos
humanos de aprendizaje. El tercero es el analisis tedrico, el cual se enfoca en la
exploracion tedrica en el espacio de métodos de aprendizaje posibles,
independientemente de la aplicacion que pueda tener (Michalski et al., 1983).

Una de las herramientas del aprendizaje de maquinas es la red neuronal
artificial, cuyas siglas por su nombre en inglés son ANN, la cual consiste
basicamente de un conjunto de unidades de procesamiento, llamadas neuronas,

interconectadas mediante lazos dirigidos y ponderados. Desde su introduccion por
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McCulloch en 1943, han tenido un gran desarrollo. Una de sus mayores mejoras fue
en 1986 cuando Rumelhart, Hinton y Willlams desarrollaron el algoritmo de
retropropagacion (BP), el cual es hasta la fecha uno de los algoritmos de

aprendizaje mas utilizados (Asson y Wang, 1990).

En 1979 se introdujo el Neocognitron, predecesor de las redes neuronales
convolucionales (CNN), el cual contaba con una unidad convolucional. Diez afios
después, en 1989, se aplico el algoritmo de BP a una red similar al Neocognitron.
Se incluyeron capas convolucionales, la operacidbn max-pooling, entre otras
caracteristicas, logrando la arquitectura fundamental de las CNN (Schmidhuber,
2015). Dichas CNNs han tenido desde su inicio un desempefio alto en tareas de

aprendizaje visual, siendo aun uno de los referentes para este tipo de tareas.

Las redes convolucionales cuentan con ciertas caracteristicas fundamentales,
entre las partes principales que componen a una CNN estan las capas
convolucionales, la capa de max-pooling y la capa de unidad lineal rectificada
(ReLU). Jia (2014) hace uso de una arquitectura que cuenta con dichas

caracteristicas e incluye una capa de productos internos.

Las redes convolucionales son parte de lo que se conoce como aprendizaje
profundo, el cual se caracteriza por ser una red neuronal con multiples capas ocultas
en su arquitectura. . No existe una definicibn exacta del numero de capas que
convierten una .red neuronal en red profunda, pero en términos generales se
entiende que el aprendizaje profundo requiere de, al menos, 2 capas ocultas para

aplicar transformaciones no lineales a los datos de su entrada.
Por lo anterior se considera adecuado el uso de una red neuronal convolucional

profunda (DCNN) para el analisis de los datos PM10 ya que estos tienen un

comportamiento altamente no lineal; la DCNN es capaz de realizar transformaciones
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a los datos para encontrar patrones en su comportamiento y ajustar los pesos para
conseguir un modelo confiable para los datos de entrada.

Acercamientos previos similares al problema que nos atafie, referentes al
modelado de PM10, incluyen el uso de métodos de regresion y redes neuronales
artificiales para la prediccion de PM2.5 (similar a PM10 pero en dimensiones
menores a 2.5 micrometros). Se realiza una comparacion en el trabajo de Ordieres
(2005), donde se registra el desempefio entre una red neuronal de tipo perceptron
multicapa, una red de funcion de base radial y una red de tipo perceptrén multicapa
cuadrético; aqui encontraron que el mejor desempefio lo tiene la red de funcién de
base radial, para esta aplicacion. De igual manera se ha tenido un acercamiento a
este problema mediante series de tiempo y regresion; Sun (2013) analiza el
desempefio de un modelo oculto de Markov para la prediccion de PM2.5 y en Dong
(2010) analiza el desempefio de un modelo oculto semi-Markov para el mismo tipo
de particulas; se menciona que el modelo ha mostrado predicciones acertadas,

hasta 24 horas en antelacion, ante casos de concentraciones extremas de PM2.5.

Dentro de las investigaciones mas recientes, Sotomayor-Olmedo (2013) hace
uso de support vector machines (SVM) y distintas funciones de kernel para
prediccién de contaminacién del aire. En el trabajo de Cabrera-Hernandez (2019)
se utiliza una novedosa técnica de aprendizaje, basado en sistemas bioldgicos,
llamada Bacteria Foraging (BFOA) para la optimizacion de un algoritmo Neuro-
Fuzzy con la finalidad de mejorar el proceso de prediccién de PM10. En la misma
linea de conocimiento, se usa un algoritmo Ant Colony para optimizar un algoritmo
Neuro-Fuzzy para mejorar la prediccion de PM10 (Martinez-Zeron et al., 2014). Otro
acercamiento es presentado por Aceves-Fernandez (2014), en su trabajo describe
el método para obtener caracteristicas clave para el modelado de PM10 por medio

de la Cuantificacion de Recurrencia (RQ).
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De igual manera, se han aplicado metodologias para optimizar los valores de
entrada para la prediccion de PM10 por medio redes neuronales, Antanasijevi¢
(2013) hace uso de algoritmos genéticos (GA) con este fin. Algoritmos de
agrupamiento por medio de aprendizaje no supervisado se han aplicado en el
trabajo de Elangasinghe (2014), donde se utiliza el algoritmo de k-means para
segmentar datos de PM10 en areas geograficas que son posteriormente modeladas

por redes neuronales.

Como puede observarse, los acercamientos al modelado y predicciéon de PM10
son bastos, sin embargo aln quedan areas que no han sido exploradas y existen

técnicas que no han sido reportadas en la literatura.

Dentro de los enfoques modernos estén las redes neuronales convolucionales
(CNN), que son una parte del aprendizaje de maquinas, de igual manera estan
dentro de las técnicas de aprendizaje profundo que recientemente ha tomado fuerza
por sus buenos resultados en aplicaciones diversas, incluyendo la predicciéon y
modelado (Busia y Jaitly, 2016). En cuanto al aprendizaje profundo, se realizé un
analisis de las mejores practicas para el uso de CNN en el trabajo de Simard (2003),
donde describen que uno de los factores que mayor peso tiene, para la mejora de
resultados en las CNN, es el conjunto de datos. Mientras mayor sea el conjunto de

datos para el entrenamiento de la red, mejor sera su desempefio.

Las CNN'_han sido explotadas ampliamente en ciertas &reas, mas
especificamente en el reconocimiento de imagenes (He, 2015), clasificacion
(Krizhevsky yHinton, 2012) y deteccién (Girshick et al., 2012).

También han sido usadas, en el area de visiobn por computadora, para la
predicciéon de profundidad, normales a superficies y etiquetas semanticas (Eigen et
al., 2015). Esto para dotar a un sistema de la capacidad para determinar el ambiente

en el que esta.
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El uso de CNN, ha sido explorado recientemente en tareas de prediccion. Busia
y Jaitly (2016) detallan su uso en la prediccion de estructuras secundarias de
proteinas, proponiendo una arquitectura basada en CNN que esta apoyada por

otras técnicas para lograr una prediccioén aceptable.

Las investigaciones mas recientes enfocadas a la prediccion de PM10
comienzan a utilizar algunas técnicas de aprendizaje profundo; Athira (2018) hace
uso de redes neuronales recurrentes, memoria a corto y largo plazo y unidades
recurrentes cerradas. Se hace una comparacién de estos tres métodos y se
determina que las unidades recurrentes cerradas cuentan con una prediccion mas
acertada. Proponen, al final del articulo, el uso de redes neuronales convolucionales
para su comparacion con el desempefio en su trabajo. Asi puede observarse que
los riesgos a la salud ocasionados por PM10 han existido desde hace algunos afios,

y siguen existiendo hasta la fecha.

Finalmente Pak (2018) trabaja con la prediccién de concentraciones de ozono
mediante un modelo hibrido de redes neuronales convolucionales y memoria a corto
y largo plazo. En el cual utilizan datos historicos de 34 dias previos para la prediccion
de las siguientes 8 horas de concentracién de ozono, logrando resultados muy

acertados.
En'la Tabla 2.1 se puede ver un compendio de los trabajos previos que se han

dado con relacion a la prediccion de particulas ambientales, asi como las distintas

técnicas que se han implementado.
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Tabla 2.1.- Trabajos previos relacionados a la modelacion y prediccion de particulas

ambientales.
Autores Afio Método Aplicacion Tipo de
Utilizado Dato
Odieres, J. B. 2005 Perceptron Prediccion de PM2.5
Vergara, E. P. Multicapa / particulas finas
Capuz, R. S. Funcion de Base
Salazar, R. E. Radial /
Perceptron
Multicapa
Cuadrético
Dong, M. 2010 Modelo oculto de | Prediccion de PM2.5
Yang, D. Markov concentracion de
Kuang, Y. PM2.5
He, D.
Erdal, S.
Kenski, D.
Dong, M. 2010 Modelo oculto Prediccion de PM2.5
Yang, D. semi-Markov concentracion de
Kuang, Y. PM2.5
He, D.
Erdal, S.
Kenski, D.
Paschalidou, A. 2011 Perceptron Prediccibn de la | PM10
K. Multicapa / concentracion de
Karakitsios, S. Funcion de Base | particulas
Kleanthous, S. Radial contaminantes.
Kassomenos, P.
A.
Sun, W. 2013 Modelo oculto de | Prediccion de PM2.5
Zhang, H. Markov concentracion de
Palazoglu, A. PM2.5
Singh, A.
Zhang, W.
Liu, S.
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Tabla 2.1 (cont).- Trabajos previos relacionados a la modelacién y prediccion de
particulas ambientales.

Autores

Método
Utilizado

Aplicacion

Tipo de
Dato

Sotomayor-
Olmedo, A.
Aceves-
Fernandez, M. A.
Gorrostieta-
Hurtado, E.
Pedraza-Ortega,
J. M.
Ramos-Arreguin,
J. M.
Soto-Vargas, J.
E

Maquina de
vector soporte /
kernel

Prediccion de
contaminacion
urbana.

PM10

Martinez-Zeron,
E.

Aceves-
Fernandez, M. A.
Gorrostieta-
Hurtado, E.
Sotomayor-
Olmedo, A.
Ramos-Arreguin,
J. M.

2014

Algoritmo neuro-
difuzo / Ant
Colony

Mejora de la
prediccion de
contaminantes.

PM10

Aveces-
Fernandez, M. A.
Pedraza-Ortega,
J. M.

Sotomayor-

Olmedo, Artemio.

Ramos-Arreguin,
J. M.
Vargas-Soto, J.
E.

et al.

2014

Cuantificacion de
recurrencia

Analisis de
caracteristicas
clave de
comportamiento
de PM10.

PM10

Athira, V.
Geetha, P.
Vinayakumar, R.
Soman, K. P.

2018

Redes
Neuronales
Recurrentes

Predicciéon de
calidad del aire

PM10
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Tabla 2.1 (cont).- Trabajos previos relacionados a la modelacién y prediccion de

particulas ambientales.

Fernandez, M. A.
Ramos-Arreguin,
J. M.
Vargas-Soto, J.
E.

Gorrostieta-
Hurtado. E.

Autores Afio Método Aplicacion Tipo de
Utilizado Dato

Pak, U. 2018 Redes Prediccion de Ozono

Kim, C. Neuronales concentracion de

Ryu, U. Convolucionales / | ozono

Sok, K. Memoria a corto

Pak, S. y largo plazo

Cabrera- 2019 Algoritmo neuro- | Optimizacién del | PM10

Hernandez, M. C. difuso / Bacteria | proceso de

Aceves- Foraging prediccion de la

calidad del aire.

En la Tabla 2.2 se muestran algunos trabajos referentes a las CNN tanto en

aplicaciones comunes como en prediccion. Es importante notar que las aplicaciones

en prediccion son recientes debido a que este ambito, por medio de CNN, no ha

sido explorado de manera muy amplia (Li, Ding, y Sun, 2018).
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Tabla 2.2.- Aplicaciones comunes de CNN y CNN para prediccion.

Autores Afo Método Aplicacion Tipo de Dato
Utilizado
Krizhevsky, H. | 2012 Redes Clasificacion de | Imagenes
Geoffrey, E. Neuronales imagenes
Convolucionales
Profundas
Girshick, R. 2012 Redes Deteccion de Iméagenes
Donahue, J. Neuronales objetos
Darrell, T. Convolucionales
Malik, J.
Barkeley, U. C.
He, K. 2015 Redes Reconocimiento | Imagenes
Residuales de iméagenes
Profundas /
Redes
Neuronales
Convolucionales
Busia, A. 2016 Redes Prediccién de Proteinas
Jaitly, N. Neuronales estructuras
Convolucionales | proteicas
Li, X. 2018 Redes Prondéstico de Parametros
Ding, Q. Neuronales vida util de turbinas
Sun, J. Q. Convolucionales | restante
Profundas

Puede verse que hay un gran trabajo de investigacion enfocado a PM10, sin

embargo, en la literatura no se registra el uso de CNN para modelado y prediccion

de PM10 por medio de series de tiempo. Este es el tema que se estudiara en este

trabajo.
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2.1. Hipotesis

El uso de una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales creara
un modelo robusto del comportamiento de las particulas PM10 y permitira la

prediccion de variaciones en la concentracion.

2.2. Objetivos

2.2.1.0bjetivo general
Disefiar un modelo robusto por medio de una arquitectura basada en redes

neuronales convolucionales, entrenada con los datos preprocesados con valores de
PM10 obtenidos de estaciones de monitoreo en la Ciudad de México, que permitira
el modelado y prediccion de la concentraciéon de PM10 en ciertas regiones de la

Ciudad de México.

2.2.2.0bjetivos especificos
e Ultilizar un método de preprocesamiento de los datos que permita sustituir

los valores atipicos en el conjunto de datos por valores representativos.
e Definir un modelo robusto de prediccion de PM10 por medio de redes
neuronales convolucionales mediante revision de la literatura y pruebas
experimentales para contar con un modelo predictivo confiable.
o Disefiar una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales
que reciba de entrada los datos de factores ambientales y PM10 de un

tiempo anterior, para tener como salida la prediccién de PM10.
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3. Materiales y métodos

3.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos fue obtenido de una base de datos publica de una
dependencia del gobierno mexicano llamada Secretaria de Medio Ambiente
(SEDEMA) mediante su pagina electrénica (Secretaria del Medio Ambiente, 2019).
Esta base de datos contiene mediciones de diferentes variables ambientales en la
Ciudad de México. Este conjunto de datos contiene datos horarios para cada
variable desde 1986 (Calidad del Aire, 2019).

De esa base de datos se seleccionaron 7 variables. El criterio para esa
seleccion fue la cantidad de datos no validos que contenia cada variable. Las
variables elegidas se describen en la Tabla 3.1. Algunos de los valores reportados
en el conjunto de datos fueron mostrados como -99 en los casos en que el sensor
tenia un error de medicion. En ese sentido, las variables seleccionadas para este
trabajo fueron las que presentaron menos errores de medicién en los afios 2000 a
2018.
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Tabla 3.1. Variables utilizadas para la prediccién de PM10.

Variable Métrica Red de
Monitoreo

PM10 Microgramo/metro cubico RAMA

(Mg/m3)

Temperatura (TMP)  Grados Celsius (°C) REDMET

Direccion del Viento .

(WDR) Grados Azimut REDMET

Velocidad del Viento

(WSP) Metros/segundo (m/s) REDMET

Humedad Relativa Porcentaje (%) REDMET

(RH)

Radiacion Solar . ,

Ultravioleta tipo A I(\:I];I\l/vvl\é?]tqtgentlmetro CUBQraQ RAMA

(UVA)

Radiacion Solar Dosis minima de eritema sobre

Ultravioleta tipo B RAMA

(UVB) hora (MED/h)

Posteriormente, los datos fueron preprocesados para reemplazar los errores de

medicion con un valor mas representativo. Se puede observar en la Figura 3.1 que

el conjunto de datos presenta un comportamiento altamente no lineal, lo cual es una

caracteristica que debe tomarse en cuenta.
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Figura 3.1. Gréafico de una muestra del conjunto de datos que muestra la concentracion
horaria de PM10 desde enero de 2000 hasta ‘marzo de 2000. Se pueden ver las altas
variaciones en la concentracion en ese periodo de tiempo.

Con el fin de ahorrar tiempo de célculo, se realizaron las pruebas con todos los
modelos con datos de enero de cada afio. Esta decision se tomo6 en base a la
experimentacion, en la que se implementaron 13 modelos con los datos de cada
mes y el conjunto completo de datos. Los resultados sugieren que enero es un buen
subconjunto para tomar como muestra con fines de prueba. Con este paso los datos

se reducen de aproximadamente 1.200.000 muestras a 100.000 muestras.
En la Figura 3.2 se muestra un diagrama de caja con la distribucién de datos de

enero desde 2000 hasta 2018 para observar el comportamiento de PM10 a través

del tiempo.
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Figura 3.2. Comportamiento de las concentraciones de PM10 por afio en el mes de enero
desde 2000 hasta 2018. Los diagramas de caja nos permiten ver las diferencias en la
mediana, los cuartiles y los valores atipicos.

En el mismo sentido, en la Figura 3.3'y en la Figura 3.4 se muestra el
comportamiento de las PM10 en los meses de agosto y diciembre respectivamente.
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Figura 3.3. Comportamiento de las concentraciones de PM10 por afio en el mes de agosto
desde 2000 hasta 2018. Los diagramas de caja nos permiten ver las diferencias en la
mediana, los cuartiles y los valores atipicos.
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Figura 3.4. Comportamiento de las concentraciones de PM10 por afio en el mes de
diciembre desde 2000 hasta 2018. Los diagramas de caja nos permiten ver las diferencias
en la mediana, los cuartiles y los valores atipicos:.

De la Figura 3.2 a 3.4 se observa que las variaciones de concentracion a traves
de cada mes y también a través de todos los afios son consistentemente altas.
Tomemos el caso de Enero, en el afio 2000 a 2002 se tiene registrada una
concentracion con valor medio de PM10 de 125, 75y 40, respectivamente. De 2000
a 2001, estos valores representan una disminucion del 40%. De manera similar, del
afo 2000 al 2002, estos valores representan una disminucion del 68%. Y por ultimo,
de 2001 a 2002, se tiene una disminucion del 47%. Este comportamiento es

dindmico en cada afio con porcentajes de aumento y disminucion variables.

Esta variabilidad implica un reto en el proceso predictivo; se requiere de un
método de prediccidn que sea consistente en realizar buenas aproximaciones aun
con la alta variabilidad del comportamiento. No se puede determinar un patrén
evidente que permita aproximar la concentracion en cada afio. Resulta un problema
mayor si se hace este analisis con base a los meses, dias e incluso horas. El analisis
agui realizado se realiza en la prediccion de concentracion por hora, lo cual

representa mayor variabilidad.
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El aprendizaje profundo es uno de los acercamientos mas novedosos para
lograr esta clase de tareas complejas. Ya que permite entrenar una red neuronal
artificial con grandes volimenes de datos y detectar patrones que con otras técnicas

es dificil de encontrar.

3.2 Normalizacioén

En la mayoria de las aplicaciones se informa que los métodos de normalizacion
son un factor importante que puede generar mejoras en la precision de un modelo
(Panigrahi et al., 2013), por esa razon se realiz6 una normalizacion de z-score en
los datos de entrada.

La normalizacion del Z-score consiste en la sustraccion de todos los valores
originales (Ti) y la media del conjunto de datos (uT), luego dividida por su desviacion
estandar (oT). De esta manera se calcula el conjunto de datos normalizados (Ni).

Esto se muestra en la ecuacion 3.1.

or

Una caracteristica de esta normalizacion es que el conjunto de datos

normalizados resultante tiene una media igual a 0 y una desviacion estandar de 1.

3.3. Perceptron multicapa

La arquitectura del perceptron multicapa (MLP) es uno de los casos de estudio
de esta investigacion, porque es una de las arquitecturas mas populares hoy en dia
para la prevision de PM10 (Paschalidou et al., 2011; Ordieres et al., 2015;
Abderrahim et al. 2016; Cortina—Januchs et al. 2015; Kurt et al. 2008). MLP
normalmente consiste en una capa de entrada, una o dos capas ocultas y una capa
de salida. Todos ellos con neuronas totalmente conectadas entre capas

consecutivas (Figura 3.5).
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Figura 3.5. Arquitectura de Perceptron Multicapa. [Creacién Propia]

Esta es una representacion simple de la MLP, la capa de entrada no tiene un
namero definido de neuronas porque puede depender del nUmero deseado de horas
previas en esta aplicacion. La capa oculta se define con 10 neuronas y la capa de

salida tiene una neurona porque es el nimero de horas que queremos predecir.

3.4. Redes neuronales convolucionales

La arquitectura propuesta para este trabajo es CNN, que fue seleccionada por
su capacidad de extraccion de caracteristicas de los datos de entrada (Li et al.,
2018). Esta caracteristica presente en CNN se debe a la aplicacion de un kernel a
través de los datos de entrada. Este nucleo es basicamente una matriz de n filas y
m columnas, donde n debe ser menor que las filas totales de los datos de entrada

y m debe ser menor que las columnas totales de los datos de entrada.
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En esta investigacion, se seleccionaron dos tipos de CNN: CNN unidimensional
(1DCNN) y CNN bidimensional (2DCNN). La principal diferencia de estas
arquitecturas es el nucleo utilizado para realizar la convolucion de los datos de
entrada. En el 1DCNN el nucleo se desliza en una dimension a traves de los datos
y en el caso del 2DCNN el nacleo se desliza en dos dimensiones a través de los
datos. El rendimiento puede depender de la aplicacion en la que se hace uso de la
CNN, debido a esto ambos métodos son sometidos a experimentacion para

determinar el comportamiento de dichos métodos para este caso de estudio.

3.4.1. Red neural convolucional unidimensional

Este tipo de CNN consiste en una capa de convolucion que aplica un filtro

unidimensional a los datos de entrada (Figura 3.6).
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Figura 3.6. Visualizacion del kernel unidimensional deslizandose a través de la entrada.
[Creacion Propia]

Como se observa en la Figura 3.6, se visualiza el set de datos completo como
entrada, se procesa en lotes de tamafio 7 x n (donde n es el nimero de entradas).
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La Figura 3.7 muestra los siguientes pasos, donde una capa aplanada da forma
a la salida de los filtros de convolucion para que sea un vector unidimensional.
Luego, se agrega una capa completamente conectada con una caida del 15% para
finalmente reducirla a una capa de salida con una neurona para obtener el

pronostico esperado.
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Figura 3.7. Arquitectura de la red neuronal convolucional unidimensional (LDCNN).
[Creacion Propia]

El proceso descrito en la Figura 3.7 tiene lugar en un inicio, después la salida

de los kernels aplicados se aplana para entrar en las neuronas de entrada.

Este tipo de CNN tiene una restriccion de movimiento en el filtro de convolucién,
ya que solo puede deslizar una dimension a la vez, lo que restringe la extraccion de

caracteristicas a una ventana mas pequefia.
En este trabajo se utiliz6 1IDCNNN con una capa convolucional y dos capas

convolucionales. La segunda variante realiza otra ronda de transformaciones con

nuevos nucleos a la salida de la primera capa de convolucion.
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3.4.2. Red neuronal convolucional bidimensional

2DCNNs puede ser un buen enfoque porque no tiene la restriccion de
movimiento sobre los datos de entrada como 1DCNN. La arquitectura basica es la
misma que la de 1IDCNNN, la tnica diferencia es el tamafio del nucleo aplicado a

los datos de entrada (Figura 3.8).

Convolutional Layer

Input for CNN (Kernels)
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-

Batches

Figura 3.8. Visualizacion del kernel bidimensional deslizandose a través de la entrada.
[Creacion Propia]

En la figura 3.8 se observa, que los nucleos son bidimensionales y los resultados

son bidimensionales también.

En la Figura 3.9 se muestra una visualizacion completa de la arquitectura.
Observe que el procedimiento seguido para esta arquitectura es el mismo que para

1DCNN. Con la diferencia del comportamiento y tamafio del nucleo.

38



Dense Layer Dense Layer
(10) (output)

Flatten Layer

Convolutional
Layer

8 ) & (542314 "winu)

(num. filters) * ( 8 variables)*(kernelSize)
secp OOCOOOOCOOOOOROPO®EO

inding

v

Figura 3.9. Arquitectura de una red neuronal convolucional bidimensional. EI mismo
proceso de la Figura 9 tiene lugar, luego cada salida de kernel es aplanada y luego apilada
para entrar en las neuronas de entrada. [Creacién Propia]

3.5. Hiperparametros

Todos los parametros internos que se pueden modificar en un modelo se
denominan hiperparametros, son cruciales para la precision final del modelo y es
ahi donde radica su importancia (Bergstra y Bengio, 2012). Estos hiperparametros
de 1DCNN y 2DCNN fueron ajustados para determinar en qué medida los modelos

son capaces de predecir con precision el comportamiento de los datos de PM10.

3.5.1. Funcion de Activacion

Esta es una funcion que se realiza en cada neurona, su tarea es activar una
neurona a diferentes intensidades dependiendo de la entrada recibida. Se probaron
cuatro funciones de activacion muy conocidas en las arquitecturas para determinar
cual es la mejor para esta aplicacion, cuales son: Unidad lineal, lineal rectificada
(ReLU), Sigmoid y Softplus.
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Algunas funciones de activacion son mas rapidas de calcular, y otras son
mejores para algunas tareas debido a la forma en que procesan los datos de
entrada. En (Shenouda, 2006) se hace una comparacién de las funciones de
activacion en las que la funcién de activacion lineal presenta un calculo mas rapido
pero el peor rendimiento de todas las variaciones probadas en un problema de

clasificacion.

3.5.1.1. Lineal

La funcion de activacion lineal permite basicamente que el valor de entrada se
dispare como salida de la neurona, como se muestra en la ecuacién 3.2 y en la

Figura 3.10.

fG) =x (3.2)
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Figura 3.10. Funcién de activacion lineal. Es una de las funciones de activacién mas
simples, es rapido de calcular y no tiene restricciones en la salida.
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Uno de sus beneficios es que los valores negativos pueden ser manejados en
la CNN, algo que puede ser util para el método de normalizacién seleccionado que

se aplica aqui.

3.5.1.2. Unidad lineal rectificada (ReLU)

Esta funcion de activacion es una variacion de la funcion de activacion lineal, la
principal diferencia es que los valores negativos se transforman en ceros, y los
valores positivos se pasan sin transformacion. En la ecuacion 3.3 y la Figura 3.11

Se muestra su comportamiento.
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Figura 3.11. Funcién de activacion ReLU. Esta funcion de activacion también es rapida de
calcular, pero permite una transformacién de los datos de entrada.
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El entrenamiento de redes neuronales profundas con ReLU y un RelLU
parametrizado (PReLU) ha sido estudiado en (Arora et al., 2018; He et al., 2015),
ambos haciendo investigacion en una perspectiva tedrica del desempefio de esas

funciones de activacion.

3.5.1.3. Sigmoide

La funcién de activacion sigmoide tiene una salida que oscila entre 0y 1. En la
ecuacion 3.4 y la Figura 3.12 se muestra su comportamiento.

flx) =— (3.4)

1+e™*
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Figura 3.12. Funcion de activacion sigmoide. Esta funcién de activacion es muy adecuada
para problemas de clasificacién, especificamente para la clasificacién binaria. Es mas lento
de calcular en comparacion con las funciones ReLU y de activacion lineal.
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3.5.1.4. Softplus

La funcién de activacion softplus tiene una salida superior a 0, es similar a ReLU
con la diferencia de que softplus tiene una adaptacion menos abrupta sobre los
valores en los limites cercanos a 0. En la ecuacion 3.5y en la Figura 3.13 se muestra

Su comportamiento.

fG) = In(1 + %) (3.5)
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Figura 3.13. Funcion de activacion Softplus. Este también es mas lento de calcular que el
ReLU y la funcién de activacion lineal, pero es muy adecuado para aplicaciones de
regresion.y no tiene un cambio drastico en los valores de salida como el ReLU.

3.5.2. Optimizador

Los optimizadores son algoritmos que permiten que las redes neuronales
tengan un mejor rendimiento en cada iteracién. Se basan en determinados criterios

en funcién del optimizador elegido. Los optimizadores determinan cOmo se
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actualizaran los pesos de cada capa, por lo que son una parte crucial en el

rendimiento de una red neuronal.

3.5.2.1. Adam

Adam es uno de los optimizadores mas populares hoy en dia. Este optimizador
se basa en una estimacion del momento adaptativo. Adam es "muy adecuado para
problemas grandes en términos de datos y/o parametros. El método también es
apropiado para objetivos no estacionarios y problemas con gradientes muy ruidosos
y/o dispersos" (Kingma y Ba, 2015, p.1)

3.5.3. Tamano del kernel

Este hiperpardmetro es exclusivo de CNN porque define el nucleo de
convolucién que es la caracteristica principal de esta arquitectura. Consiste en una
matriz bidimensional con valores diferentes en cada celda. Cuando se aplica una
capa de convolucion, el primer paso es la creacion de kernels. No hay ninguna regla
para determinar el nimero de kernels a utilizar ya que esto queda a consideracion
del disefiador del modelo. Revisando el desarrollo de arquitecturas populares de

CNN, podemos determinar que un mayor namero de kernels, en general, es mejor.

Solo hace falta revisar las arquitecturas ganadoras del “ImageNet Large Scale
Visual Recognition Competition” (ILSVRC), que es una de las competencias mas
populares de visibn computacional en la que las CNN han demostrado, en los
ultimos afios, un gran desempefo. En 2012 la red AlexNet, con 1,376 kernels entre
todas'sus capas, gano esta competencia (Krizhevsky et al., 2012). En 2014, Google
LeNET gand con una suma que resulta en 5744 kernels (Szegedy et al., 2015). En
2016 la arquitectura ganadora fue ResNeXt (Xie et al., 2017), con 8,192 kernels. Por

altimo, una de las arquitecturas mas populares para deteccion de objetos llamada
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YOLO (You Only Look Once), estd inspirada en Google LeNET y cuenta con

aproximadamente 13,000 kernels en total (Redmon et al., 2016).

Con el proceso de aplicacion de kernels, se realiza un gran numero de
transformaciones a los datos. Aqui es donde se extraen las caracteristicas mediante
la combinacion de las variables de entrada. El tamafio del nucleo tiene un efecto en
el proceso. Con ndcleos mas pequefios la combinacion es con las células mas
cercanas. Por otro lado, los nucleos méas grandes pueden resultar en una mala

representacion de los datos ya que generalizan un nimero muy.elevado de celdas.

3.6. Métodos de Ensamble

La idea principal de los métodos de ensamble es determinar una prediccion mas
precisa mediante el voto de diversos modelos. Esto ha sido estudiado en (Syarif et
al., 2012; Graczyk et al. 2010; Berk et al., 2006) donde se concluy6 que se obtiene
un modelo mas general para la prediccion cuando se aplica un método de conjunto,

pero no en todas las aplicaciones.

El bagging es uno de los métodos de ensamble méas populares. Consiste en la
creacion de diversos modelos entrenados, luego asignando una importancia de voto
igual a cada modelo para finalmente calcular la prediccién del conjunto (Figura
3.14). Esto se obtiene mediante el célculo de la media de las predicciones de cada

modelo individual del conjunto.
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Figura 3.14. Diagrama del conjunto de Bagging.

Hay 4 etapas en el proceso de bagging como se muestra en la figura 3.14. Al
principio, es la entrada a cada modelo en el conjunto. A continuacion, se calcula el
resultado de cada modelo; seguido del proceso de votacion para obtener finalmente

la prediccion del conjunto.

En comparacién con otros métodos de ensamble, bagging es mas consistente
con los resultados (Graczyk et al. 2010). El método de stacking, por ejemplo,
produce resultados variables altos, en algunos casos aumentando la precision de la
prediccion, y en otros casos dando una prediccion inexacta incluso si todos los
modelos del conjunto tienen una buena precision de prediccion. Por el contrario, el
staking proporciona un mejor rendimiento de precision la mayoria de las veces,

incluso si se trata de una ligera mejora (Graczyk et al. 2010).

3.7. Métricas de calculo del error del modelo

El uso de métricas confiables es esencial para sondear el desempefio de los
resultados. También es importante tener métricas comunmente utilizadas con el

propdsito de hacer comparaciones con otros trabajos. En este trabajo, las métricas
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utilizadas son: error cuadratico medio de la raiz, error porcentual absoluto medio,

indice de acuerdo y coeficiente de determinacion.

3.7.1. Error cuadréatico medio (RMSE)

Esta métrica es una de las mas utilizadas en el analisis de regresion. Es
indiferente a la direccidon de los errores, esto significa que va de 0 a infinito. La
férmula para obtener la RMSE se muestra en la ecuacion 3.6.

RMSE = |23 (y;,— 9;)° (3.6)

Dénde:

n - Numero de observaciones.
yj - Observacion.

y*\ - Prediccion.

3.7.2. Error de porcentaje-absoluto medio (MAPE)

MAPE presenta el desempefio de la prediccidon en relacion con el valor
esperado. Esta métrica da un valor porcentual que facilita su interpretacion, pero
tiene el inconveniente de ser volatil en funcién de la magnitud de los valores
utilizados. El rango de esta métrica es de 0 a 1, siendo 1 una puntuacién perfecta.

La férmula para obtener el MAPE se muestra en la ecuacién 3.7.

Yi=¥;
Yj

MAPE = 13™

n&j=1

(3.7)

Dénde:
n - NUmero de observaciones.

yj - Observacion.
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y/\j - Prediccion.

3.7.3. Indice de acuerdo (I0A)

Esta métrica también utiliza el error cuadrado, pero afiade un factor en el que
tanto el valor esperado como la prediccidbn se comparan con una medicion de
tendencia central del conjunto de datos (media). Estas métricas van de 0 a 1, siendo
1 la combinacién perfecta entre la observacion y la prediccion. La formula para

obtener el IOA se muestra en la ecuacion 3.8.

no, 9?2
10A=1-—2=0579) (3.8)
Zj=1(|3?j—#T|+|Yj—#T|)

Donde:

n - Numero de observaciones.

yj - Observacion.

y"\j - Prediccion.

UT - Media del conjunto de datos.

3.7.4. Coeficiente de determinacion (R2)

El uso de R2 esta bien establecido para el analisis de regresion. Define la
proporcion de la varianza en el modelo, haciéndola util para medir las capacidades
predictivas de-un modelo (Nagelkerke, 1991). La diferencia con el coeficiente de
correlacion (R) es que R2 presenta un rango de valoresde O a1 enlugar de -1 a 1.
Esto se debe a que R2 da la misma puntuacion a la correlacién negativa y a la

correlacion positiva entre variables de la misma magnitud.

La férmula para obtener el coeficiente de determinacién se muestra en la

ecuacion 3.9.
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R2 = S =D (=)
Jz?=1(xi—x)2 S, (=)

Dénde:

n - NUmero de observaciones.

xi - Observacion de la variable 1.

X - Prediccién de la variable 1.

yi - Observacion de la variable 2.

y - Prediccion de la variable 2.

(3.9)
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4. Resultados

En este estudio se probaron varias arquitecturas para MLP y CNN. Para cada
arquitectura se interpreté un conjunto con todas las variantes creadas. Ademas, se
determind el mejor conjunto de todo el conjunto de arquitecturas. Para obtener el
mejor conjunto se ha tenido en cuenta el RMSE (Root Mean Square Error), por lo
que el algoritmo consistia en descartar una arquitectura y calcular el RMSE del
conjunto resultante hasta que las arquitecturas elegidas mostraran un RMSE
superior. En la Tabla 4.1 se presentan los resultados para cada combinacion de

MLP y el conjunto de todas las arquitecturas.

Tabla 4.1. Resultados de arquitecturas MLP y conjunto completo.

Modelo RMSE MAPE IOA R2
MLP_AF_linear DN_2 19.7712 0.2385 0.8686 0.5863
MLP_AF_linear DN_4 19.764 0.2378 0.8707 0.5866
MLP_AF_linear DN_6 19.7841 0.2365 0.868 0.5858
MLP_AF_linear DN_8 19.7649 0.2366 0.8705 0.5866

MLP_AF_linear_DN_10 19.758 0.2369 0.8713 0.5869
MLP_AF_linear DN_12 19.7803 0.2379 0.8732 0.586
MLP_AF_linear DN_14 19.7654 0.2361 0.8632 0.5866
MLP_AF_linear_DN.16 19.7369 0.2353 0.8673 0.5878
MLP_AF_linear DN 18 19.7995 0.2384 0.8731 0.5851
MLP_AF_linear. DN_20 19.716 0.2352 0.8698 0.5886
MLP_AF_relu_DN_2 19.8538 0.2385 0.8689 0.5829
MLP_AF_relu_DN_4 20.4308 0.2409 0.8582 0.5583
MLP_AF_relu_DN_6 20.4799 0.246 0.8528 0.5561
MLP_AF_relu DN_8 20.5451 0.2501 0.8559 0.5533
MLP_AF_relu_DN_10 20.4915 0.2516 0.8581 0.5556
MLP_AF_relu_DN_12 20.3268 0.2403 0.8579 0.5628
MLP_AF_relu_DN_14 20.3872 0.2459 0.858 0.5601
MLP_AF_relu_DN_16 20.5656 0.2522 0.8518 0.5524
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Tabla 4.1 (cont). Resultados de arquitecturas MLP y conjunto completo.

Modelo RMSE MAPE I0A R2
MLP_AF relu_DN_18 20.3962 0.2476 0.8575 0.5598
MLP_AF_relu_DN_20 20.4083 0.248 0.8574 0.5592

MLP_AF_sigmoid_DN_2 20.5594 0.2506 0.8595 0.5527
MLP_AF_sigmoid_DN_4 20.5473 0.2546 0.861 0.5532
MLP_AF_sigmoid_DN_6 20.4292 0.2518 0.8644 0.5583
MLP_AF_sigmoid_DN_8 20.3239 0.248 0.8628 0.5629
MLP_AF_sigmoid_DN_10 20.4508 0.2523 0.862 0.5574
MLP_AF_sigmoid_DN_12 20.2373 0.2501 0.8657 0.5666
MLP_AF_sigmoid_DN_14 20.162 0.2435 0.8654 0.5698
MLP_AF_sigmoid_DN_16 20.184 0.2455 0.8666 0.5689
MLP_AF_sigmoid_DN_18 20.2226 0.2496 0.8646 0.5672
MLP_AF_sigmoid_DN_20 20.1727 0.2476 0.8664 0.5694
MLP_AF_softplus_DN_2 20.4178 0.2449 0.8457 0.5588
MLP_AF_softplus_DN_4 20.14 0.2415 0.8599 0.5708
MLP_AF_softplus_DN_6 20.0486 0.2378 0.862 0.5746
MLP_AF_softplus_DN_8 19.9937 0.2387 0.8628 0.577
MLP_AF_softplus_DN_10 20.0855 0.2403 0.8626 0.5731
MLP_AF_softplus__DN_12 20.061 0.2397 0.8657 0.5741
MLP_AF_softplus_DN_14 20.0226 0.2375 0.8639 0.5757
MLP_AF softplus_DN_16 20.1624 0.247 0.8612 0.5698
MLP_AF_softplus_DN_18 20.0142 0.2405 0.8641 0.5761
MLP_AF softplus_DN_20 20.1047 0.2408 0.8602 0.5723

Ensamble 19.9617 0.2405 0.8652 0.5783

Se presentan las métricas para cada una de las arquitecturas MLP. El nombre
en cada fila representa los parametros seleccionados para esa arquitectura en
particular separados por guiones bajos. El nombre comienza con MLP seguido de
AF que significa "funcion de activacion". Después de esto esta la funcion de
activacion seleccionada. A continuacién, se puede encontrar DN que significa

"neuronas de capa densa". Finalmente esta el nUmero de neuronas seleccionadas.
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En la parte inferior de la tabla estan los resultados del ensamble de todas las
arquitecturas. En las tablas de cada tipo de red utilizada se sefialan las tres mejores

arquitecturas con negrita.

Una vez realizada la evaluacién de cada arquitectura, se obtuvo un ensamble
con arquitecturas seleccionadas para el conjunto. Los resultados se presentan en
la Tabla 4.2. En dicha tabla se presentan los modelos que forman parte del

ensamble y los resultados obtenidos por dicho ensamble

Tabla 4.2. Modelos que forman parte del ensamble de arquitecturas MLP y resultado del
ensamble.

Ensamble RMSE MAPE IOA R2
MLP_AF linear DN_10
MLP_AF _linear DN_12
MLP_AF _linear_ DN_14
MLP_AF linear DN_16
MLP_AF linear DN_20
MLP_AF_softplus_DN_14

19.7213 0.239 0.863 0.582

Las arquitecturas que presentaron un mejor desempefio combinado se
presentan aqui, junto a las métricas del conjunto. El nombre se define en el mismo
sentido de la descripcion de la Tabla 4.1. La funcion de activacion lineal es la mas

repetida en este conjunto.

En la Tabla 4.3 se presentan los resultados para cada combinacion de 1IDCNN

con una capa convolucional y el conjunto de todas las arquitecturas.
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Tabla 4.3. Resultados de 1DCNNN con arquitecturas de una capa convolucional y
conjunto completo.

Modelo RMSE MAPE IOA R?
CNN_AF_linear_KS 2 19.3736 0.2395 0.8782 0.6028
CNN_AF_linear_KS_3 19.3865 0.2365 0.8725 0.6023
CNN_AF_linear_KS 4 19.4665 0.2371 0.8664 0.599
CNN_AF_linear_KS 5 19.4786 0.2353 0.8641 0.5985
CNN_AF_linear_KS_6 19.4022 0.2371 0.8695 0.6016
CNN_AF_linear_KS_7 19.5374 0.24 0.8683 0.5961

CNN_AF relu_KS_2 22.1398 0.2584 0.8247 0.4813
CNN_AF relu_KS_3 21.6551 0.2639 0.842 0.5037
CNN_AF relu_KS 4 22.7304 0.2884 0.8316 0.4532
CNN_AF relu_KS 5 22.4147 0.2734 0.8334 0.4683
CNN_AF relu_KS 6 22.5424 0.2586 0.8309 0.4622
CNN_AF relu_KS_7 22.7235 0.2786 0.8158 0.4536
CNN_AF_sigmoid_KS_2 20.1312 0.2581 0.8713 0.5711
CNN_AF_sigmoid_KS_3 20.0372 0.2333 0.8749 0.5751
CNN_AF_sigmoid_KS_4 20.8611 0.2741 0.8601 0.5395
CNN_AF_sigmoid_KS_5 21.3648 0.2602 0.8513 0.517
CNN_AF_sigmoid_KS_ 6 21.5005 0.2659 0.8493 0.5108
CNN_AF_sigmoid_KS_7 22.5766 0.2845 0.8386 0.4606
CNN_AF _softplus' KS_2 19.6784 0.2289 0.8743 0.5902
CNN_AF_softplus_KS_3 20.2479 0.24 0.8719 0.5661
CNN_AF_softplus_KS_4 21.1348 0.2619 0.8594 0.5273
CNN_AF_softplus_KS_5 21.3735 0.2718 0.8474 0.5166
CNN_AF_softplus_KS_6 21.4527 0.2752 0.8546 0.513
CNN_AF_softplus_KS_7 22.1175 0.2666 0.8344 0.4823
Ensamble 19.5057 0.2372 0.8704 0.5974

El nombre en cada fila es similar al de las Tablas 4.1 y 4.2. La diferencia es que
en esta tabla los nombres comienzan con CNN porque es la arquitectura utilizada.

El nombre continia con AF (funcidn de activacion), seguido de la funcion de
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activacion seleccionada para esa arquitectura. Finalmente, el nombre termina con
KS (tamafio del nacleo) seguido del tamafio del nicleo unidimensional utilizado. Las

tres mejores arquitecturas estan en negrita.

Las arquitecturas resultantes que presentaron el mejor desempefio combinado
se presentan como un ensamble en la Tabla 4.4, junto a la puntuacién de cada

métrica.

Tabla 4.4. Ensamble final para 1DCNN con arquitecturas de una capa convolucional.

Modelo RMSE MAPE IOA R?
CNN_AF linear KS_2
CNN_AF linear KS 5
CNN_AF _linear_KS_6
CNN_AF_sigmoid_KS_3
CNN_AF_softplus_ KS 2
CNN_AF_softplus_KS_3

19.0053 0.2315 0.8805 0.624

En esta tabla se presenta el ensamble final de 1DCNN con una capa
convolucional que contiene las arquitecturas que presentaron el mejor rendimiento
combinado. Se observa que la -mayoria de las arquitecturas tienen la funcion de

activacion lineal.

En la Tabla 4.5 se presentan los resultados para cada combinacion de 1IDCNN

con dos capas convolucionales y el conjunto de todas las arquitecturas.
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Tabla 4.5. Resultados de 1DCNN con dos arquitecturas de capas convolucionales y
conjunto completo.

Modelo RMSE MAPE IOA R2

CNN_AF _linear_KS1 2 KS2 2 19.3009 0.233 0.8723 0.6058
CNN_AF_linear KS1_2 KS2 3 19.4228 0.237 0.8752 0.6008
CNN_AF_linear KS1 2 KS2 4 19.5803 0.2417 0.8668 0.5943
CNN_AF_linear KS1 2 KS2 5 19.5858 0.2376 0.8604 0.594
CNN_AF linear_KS1 2 KS2_ 6 19.3982 0.2319 0.8635 0.6018
CNN_AF_linear KS1_3 KS2 2 19.6809 0.2499 0.8696 0.5901
CNN_AF_linear KS1_3 KS2_3 19.46 0.2404 0.8726 0.5992
CNN_AF_linear KS1 3 KS2 4 19.6259 0.2404 0.8629 0.5924
CNN_AF_linear KS1 3 KS2 5 19.5139 0.2432 0.8759 0.597
CNN_AF linear KS1 4 KS2_2 19.6161 0.2356 0.8554 0.5928
CNN_AF_linear_KS1_4 KS2_3 19.3451 0.2348 0.8745 0.604
CNN_AF_linear KS1 4 KS2 4 19.8916 0.2603 0.8805 0.5813
CNN_AF linear KS1 5 KS2_2 19.6789 0.2363 0.8575 0.5902
CNN_AF linear KS1 5 KS2_3 19.5545 0.2421 0.8741 0.5953
CNN_AF_linear KS1 6 KS2 2 19.701 0.2533 0.8803 0.5893
CNN_AF relu_KS1_2 KS2 2 22.9559 0.2676 0.8408 0.4423
CNN_AF relu_KS1_2 KS2_3 23.6301 0.2924 0.8255 0.4091
CNN_AF_relu_KS1_2 KS2 4 23.4664 0.2814 0.8066 0.4172
CNN_AF _relu_KS1_2 KS2.5 23.1857 0.2649 0.8229 0.4311
CNN_AF _relu_KS1_2 KS2 6 22.9636 0.2731 0.8346 0.442
CNN_AF_relu_KS1.3 KS2 2 22.9772 0.2676 0.8337 0.4413
CNN_AF_relu_KS1 3 KS2 3 22.2487 0.2544 0.8502 0.4762
CNN_AF_relu_KS1 3 KS2_4 22.2388 0.2716 0.8364 0.4766
CNN_AF_relu_KS1 3 KS2 5 22.8021 0.2667 0.8299 0.4498
CNN-AF_relu KS1 4 KS2 2 23.2384 0.2885 0.8289 0.4285
CNN_AF relu_KS1_4 KS2_3 23.0337 0.2687 0.8229 0.4385
CNN_AF _relu KS1 4 KS2 4 23.7178 0.2945 0.8196 0.4047
CNN_AF_relu_KS1 5 KS2 2 23.5464 0.283 0.8157 0.4133
CNN_AF _relu_KS1 5 KS2_3 23.0881 0.2708 0.8164 0.4359
CNN_AF _relu_KS1 6 KS2 2 22.7216 0.2937 0.8333 0.4537
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2 2 20.8244 0.2399 0.8792 0.5411
CNN_AF_sigmoid_KS1_2_KS2_3 20.2936 0.239 0.8781 0.5642
CNN_AF_sigmoid_KS1_2 _KS2_4 20.3843 0.2407 0.8782 0.5603
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2 5 20.8016 0.2536 0.8687 0.5421
CNN_AF_sigmoid_KS1_2_KS2_6 20.258 0.2524 0.8714 0.5657

CNN_AF_sigmoid_KS1_3_KS2_2 21.4882 0.2439 0.8665 0.5114




Tabla 4.5 (cont). Resultados de 1DCNN con dos arquitecturas de capas convolucionales
y conjunto completo.

Modelo RMSE MAPE IOA R2
CNN_AF_sigmoid_KS1_3 KS2_3 21.0043 0.2698 0.8703 0.5331
CNN_AF_sigmoid_KS1_3 KS2_4 20.9379 0.2509 0.8699 0.5361
CNN_AF_sigmoid_KS1 3 KS2_5 21.6733 0.2755 0.8533 0.5029
CNN_AF_sigmoid_KS1_4 KS2_2 21.8593 0.2727 0.8527 0.4943
CNN_AF_sigmoid_KS1_4 KS2_3 21.6396 0.2657 0.8514 0.5045
CNN_AF_sigmoid_KS1_4 KS2_4 21.3357 0.2576 0.856 0.5183
CNN_AF_sigmoid_KS1 5 KS2_2 21.9651 0.2788 0.8548 0.4894
CNN_AF_sigmoid_KS1 5 KS2_3 21.5466 0.2808 0.857 0.5087
CNN_AF_sigmoid_KS1 6 _KS2_2 22.3244 0.2821 0.8434 0.4726
CNN_AF_softplus_KS1_2 KS2_2 20.18 0.2463 0.8603 0.569
CNN_AF_softplus_KS1_2_KS2_3 21.4367 0.2583 0.8592 0.5137
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2_4 21.1607 0.2661 0.8542 0.5261
CNN_AF_softplus_KS1_ 2 KS2_5 20.8701 0.2499 0.8543 0.5391
CNN_AF_softplus_KS1_2 KS2_6 20.7139 0.2688 0.8565 0.5459
CNN_AF_softplus_KS1 3 KS2_2 20.7989 0.2503 0.8639 0.5422
CNN_AF_softplus_KS1_3_KS2_3 20.8405 0.2513 0.8561 0.5404
CNN_AF_softplus_KS1_3 KS2_4 21.5592 0.2619 0.8579 0.5081
CNN_AF_softplus_KS1 3 KS2 5 21.445 0.2551 0.8645 0.5133
CNN_AF_softplus_KS1_4 KS2_2 21.5239 0.2587 0.8447 0.5097
CNN_AF_softplus_KS1_4 KS2_3 21.6114 0.2657 0.8395 0.5057
CNN_AF_softplus_KS1 4 KS2_4 21.0746 0.2513 0.8559 0.53
CNN_AF_softplus_KS1 5 KS2_2 22.0445 0.2528 0.8461 0.4857
CNN_AF_softplus_KS1_5"KS2 3 21.885 0.2828 0.8448 0.4931
CNN_AF_softplus_KS1 6_KS2 2 21.1222 0.2601 0.8545 0.5279

Ensamble 19.3111 0.2336 0.8757 0.6054

En esta tabla, los nombres de cada fila se estructuran de la siguiente manera.
Comienza con CNN para la arquitectura convolucional implementada. A
continuacion, las letras AF (funcidon de activacion) seguidas de la funciéon de
activacion. Finalmente, KS1 (tamafio del nucleo de la primera capa convolucional)
y KS2 (tamafio del nucleo de la segunda capa convolucional) se muestran seguidos
por el tamafo del ndcleo seleccionado respectivamente. Cada parametro esta

separado por un guion bajo. Las tres mejores arquitecturas estan en negrita.
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El ensamble resultante de 1DCNNN con dos capas convolucionales es bastante
diverso. Contiene al menos dos arquitecturas de cada funcién de activacion, pero
hay que tener en cuenta que la mayoria de los tamafios de nucleo en ambas capas

son pequefios. En la Tabla 4.6 se presenta este conjunto.

Tabla 4.6. Ensamble final para LDCNNN con dos arquitecturas de capas convolucionales.

Modelo RMSE MAPE IOA R2

CNN_AF _linear_KS1_2 KS2 2
CNN_AF_linear_KS1_2 KS2_3
CNN_AF_linear_ KS1_2 KS2_5
CNN_AF _linear KS1 2 KS2_6
CNN_AF _linear_KS1_4 KS2 2
CNN_AF_linear_KS1_5 KS2_ 2
CNN_AF_relu_KS1_3 KS2_3 18.9024 0.215 0.8762 0.6093
CNN_AF_relu_KS1 6 _KS2 2
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2 2
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2_3
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2_4
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2 2
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2.3

Este ensamble present6 una mejora en comparacion con el ensamble de MLP
y el ensamble de 1DCNN con una capa de convolucion. Contiene una mayor
diversidad en las funciones de activacién, pero tiende a tener pequefios tamafios de

nucleo.

En la Tabla 4.7 se presentan los resultados de cada combinacion de 2DCNN y

el ensamble de todas las arquitecturas.
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Tabla 4.7. Resultados de las arquitecturas 2DCNN y ensamble completo.

Modelo RMSE MAPE I0A R2

CNN2D_AF _linear_KSI_10_KSF_2 19.4114 0.2345 0.8671 0.6012
CNN2D_AF_linear_KSI_20_KSF_2 19.5741 0.24 0.8692 0.5945
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF_2 19.6173 0.2467 0.8794 0.5927
CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF_2 19.8276 0.2484 0.8803 0.584
CNN2D_AF_linear_KSI_50_KSF_2 19.4803 0.2372 0.8678 0.5984
CNN2D_AF_linear_KSI_10_KSF_3 19.4846 0.2381 0.8727 0.5982
CNN2D_AF linear_KSI_20_KSF_3 19.2497 0.2314 0.8704 0.6079
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF_3 19.8524 0.2386 0.8501 0.5829
CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF_3 20.4432 0.2549 0.8835 0.5577
CNN2D_AF linear_KSI_50_KSF_3 19.3115 0.2338 0.8729 0.6053
CNN2D_AF_linear_KSI_10_KSF_4 19.6005 0.2418 0.8716 0.5934
CNN2D_AF_linear_KSI_20_KSF_4 19.6324 0.239 0.8625 0.5921
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF_4 19.7419 0.2453 0.8816 0.5876
CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF_4 19.6444 0.2415 0.8656 0.5916
CNN2D_AF_linear_KSI_50_KSF_4 19.4299 0.2345 0.8653 0.6005
CNN2D_AF_linear_KSI_10 _KSF_5 19.5017 0.2379 0.865 0.5975
CNN2D_AF_linear_KSI_20_KSF_5 19.8119 0.2561 0.874 0.5846
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF_5 19.5369 0.2418 0.8777 0.5961
CNN2D_AF_linear_KSI_40 _KSF_5 19.4853 0.2428 0.8771 0.5982
CNN2D_AF_linear_KSI_50_KSF_5 19.527 0.2318 0.8567 0.5965
CNN2D_AF_linear_KSI_10_KSF_6 19.6254 0.2411 0.8801 0.5924
CNN2D_AF_linear KSI_20 KSF_6 19.4672 0.2354 0.8619 0.599
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF 6 19.4265 0.2387 0.8676 0.6006
CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF 6 19.5761 0.2385 0.8647 0.5945
CNN2D_AF linear_KSI_50_KSF_6 19.2326 0.2317 0.8747 0.6086
CNN2D_AF_linear_KSI_10 KSF_7 19.6593 0.2418 0.8622 0.591
CNN2D_AF_linear KSI_20_KSF_7 19.5188 0.2396 0.868 0.5968
CNN2D_AF_linear- KSI_30_KSF_7 20.1355 0.2569 0.8802 0.5709
CNN2D_AF_linear KSI_40 KSF_7 19.8201 0.2426 0.8584 0.5843
CNN2D_AF _linear_KSI_50_KSF_7 19.7392 0.2395 0.8652 0.5877

CNN2D_AF _relu KSI_10_KSF 2 21.8331 0.263 0.8369 0.4955

CNN2D_AF _relu KSI 20 _KSF 2 22.09 0.263 0.8239 0.4836

CNN2D_AF_relu_KSI_30_KSF_2 22.744 0.2538 0.8329 0.4526

CNN2D_AF _relu_KSI_40_KSF 2 21.9948 0.2567 0.82 0.488

CNN2D_AF _relu_KSI_50_KSF 2 22.189 0.2585 0.8476 0.479

CNN2D_AF_relu_KSI_10_KSF_3 22.6045 0.274 0.8019 0.4593

CNN2D_AF_relu_KSI_20_KSF_3 21.6522 0.2512 0.8303 0.5039
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Tabla 4.7 (cont). Resultados de las arquitecturas 2DCNN y ensamble completo.

Modelo RMSE MAPE I0OA R2
CNN2D_AF relu_KSI_30_KSF 3 22.063 0.2598 0.8289 0.4849
CNN2D_AF _relu_KSI_40_KSF 3 22.1329 0.239 0.8258 0.4816
CNN2D_AF_relu_KSI_50_KSF_3 22.0719 0.2602 0.8375 0.4845
CNN2D_AF_relu_KSI_10_KSF 4 21.59 0.2437 0.8275 0.5067
CNN2D_AF_relu_KSI_20_KSF 4 21.6647 0.2515 0.8178 0.5033
CNN2D_AF_relu_KSI_30_KSF 4 21.8427 0.2576 0.8442 0.4951
CNN2D_AF_relu_KSI_40_KSF 4 21.8096 0.2468 0.8232 0.4966
CNN2D_AF_relu_KSI_50_KSF 4 22.0503 0.2552 0.8436 0.4855
CNN2D_AF _relu_KSI_10_KSF 5 22.3912 0.2645 0.8213 0.4694
CNN2D_AF _relu_KSI_20_KSF 5 21.4918 0.2465 0.827 0.5112
CNN2D_AF _relu_KSI_30_KSF 5 21.6832 0.2471 0.8392 0.5025
CNN2D_AF _relu_KSI_40_KSF 5 21.9802 0.2628 0.8478 0.4887
CNN2D_AF _relu_KSI_50_KSF 5 22.1293 0.2646 0.8336 0.4818
CNN2D_AF _relu_KSI_10_KSF_6 21.8834 0.2526 0.8417 0.4932
CNN2D_AF _relu_KSI_20_KSF_6 22.6163 0.2793 0.81 0.4587
CNN2D_AF _relu_KSI_30_KSF_6 22.1687 0.2595 0.8317 0.4799
CNN2D_AF _relu_KSI_40_KSF_6 22.3048 0.2936 0.8272 0.4735
CNN2D_AF _relu_KSI_50_KSF_6 23.1206 0.281 0.8121 0.4343
CNN2D_AF _relu_KSI_10_KSF_7 22.3499 0.2554 0.8472 0.4714
CNN2D_AF_relu_KSI_20_KSF 7 22.5012 0.262 0.8291 0.4642
CNN2D_AF_relu_KSI_30_KSF 7 22.4501 0.2611 0.8347 0.4666
CNN2D_AF _relu_KSI 40 KSF 7 21.8609 0.2596 0.8435 0.4943
CNN2D_AF_relu KSI 50 KSF_7 22.7218 0.2706 0.8232 0.4536
CNN2D_AF sigmoid-KSI_10_KSF_2 34.0586 0.4265 0.3728 0.2276
CNN2D_AF sigmoid_KSI_20_KSF_2 34.0407 0.426 0.3724 0.2263
CNN2D AF_sigmoid_KSI_30_KSF_2 33.8802 0.4212 0.3685 0.2147
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_40_KSF_2 25.4441 0.3619 0.7632 0.3149
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_2 20.1622 0.2429 0.8708 0.5698
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_10_KSF_3 33.9219 0.4224 0.3695 0.2177
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_20_KSF_3 33.7903 0.4185 0.3662 0.2083
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_30_KSF_3 33.8601 0.4206 0.368 0.2133
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_40_KSF_3 23.1684 0.3037 0.8036 0.432
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_3 20.141 0.2324 0.872 0.5707
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_10_KSF_4 33.9582 0.4235 0.3704 0.2203
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_20_KSF_4 25.5756 0.3047 0.7115 0.3078
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_30_KSF_4 23.9408 0.2845 0.7848 0.3935
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_40_KSF_4 21.7412 0.2627 0.8217 0.4998
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Tabla 4.7 (cont). Resultados de las arquitecturas 2DCNN y ensamble completo.

Modelo RMSE MAPE I0A R2
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_4 20.6608 0.2385 0.8622 0.5483
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_10_KSF 5 33.7397 0.417 0.3648 0.2047
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_20_KSF 5 34.0772 0.4271 0.3732 0.2289
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_30_KSF 5 23.5693 0.2877 0.7729 0.4121
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_40_KSF 5 20.6663 0.2468 0.8588 0.548
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF 5 20.7297 0.2593 0.8575 0.5452
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_10_KSF_6 33.9702 0.4239 0.3707 0.2212
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_20_KSF_6 23.8196 0.2976 0.7656 0.3996
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_30_KSF_6 21.13 0.2611 0.8391 0.5275
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_40_KSF_6 20.828 0.2517 0.8592 0.5409
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_6 22.0727 0.2899 0.8472 0.4844
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_10_KSF_7 22.6875 0.2521 0.7599 0.4553
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_20_KSF_7 21.2051 0.2651 0.8398 0.5242
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_30_KSF_7 20.9264 0.267 0.8524 0.5366
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_40_KSF_7 21.7983 0.243 0.8542 0.4972
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_7 21.8953 0.2627 0.8444 0.4927
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_2 34.0733 0.4269 0.3731 0.2286
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_2 22.8543 0.246 0.7421 0.4473
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_2 22.9233 0.2474 0.7405 0.4439
CNN2D_AF_softplus_KSI_40_KSF_2 22,9213 0.2458 0.7392 0.444
CNN2D_AF_softplus_KSI_50_KSF_2 20.2219 0.2374 0.8648 0.5673
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_3 23.1023 0.2572 0.7508 0.4352
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF.3 34.0583 0.4265 0.3728 0.2275
CNN2D_AF_softplus_KSI.30_KSF-3 22.8503 0.2503 0.7507 0.4474
CNN2D_AF_softplus_KSI_40_KSF 3 22.7934 0.2362 0.7393 0.4502
CNN2D_AF_softplus KSI 50 _KSF_3 20.8244 0.2334 0.8555 0.5411
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_4 33.9812 0.4242 0.3709 0.222
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_4 23.3581 0.2412 0.7076 0.4226
CNN2D_AF _softplus_KSI_30_KSF_4 20.7384 0.2615 0.844 0.5449
CNN2D_AF_ softplus_KSI_40_KSF_4 20.9541 0.2768 0.8502 0.5354
CNN2D_AF_softplus_KSI_50_KSF_4 21.7232 0.25 0.8545 0.5006
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF 5 23.8021 0.2454 0.6887 0.4005
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_5 23.041 0.2426 0.7283 0.4382
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF 5 19.9976 0.2336 0.8444 0.5768
CNN2D_AF_softplus_KSI_40_KSF 5 20.6199 0.2478 0.8504 0.5501
CNN2D_AF_softplus_KSI_50_KSF_5 20.5462 0.2469 0.8555 0.5533
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_6 22.4072 0.236 0.7513 0.4687
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Tabla 4.7 (cont). Resultados de las arquitecturas 2DCNN y ensamble completo.

Modelo RMSE MAPE I0OA R2
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_6 19.5143 0.2386 0.8751 0.597
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_6 20.0261 0.2404 0.8614 0.5756
CNN2D_AF_softplus_KSI_40_KSF_6 20.1571 0.2384 0.8578 0.57
CNN2D_AF_softplus_KSI_50_KSF_6 21.1945 0.254 0.8542 0.5246
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_7 20.3033 0.2595 0.8533 0.5638
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_7 19.879 0.2298 0.8505 0.5818
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_7 20.8116 0.2554 0.863 0.5416
CNN2D_AF_softplus_KSI_40_KSF_7 21.2755 0.2497 0.8544 0.521
CNN2D_AF_softplus_KSI_50_KSF_7 22.2947 0.2698 0.8265 0.474

Ensamble 19.8098 0.23 0.8419 0.5847

Esta arquitectura es la que tiene un mayor nimero de pruebas. El nombre de
cada fila se define de la siguiente manera. El nombre comienza con CNN2D (CNN
bidimensional), seguido de AF (funcién de activacion) y la funcion de activacion
seleccionada. A continuacion, se muestran KSI (dimension del tamafio del ndcleo
de las entradas) y KSF (dimension del tamafio del nicleo de las caracteristicas)
seguidos por el valor seleccionado para cada una de ellas respectivamente. Las tres

mejores arquitecturas estan en negrita.
El ensamble final de las arquitecturas 2DCNN es el que tiene mejores resultados

de los ensambles de arquitectura Unica. Ademas, los resultados de este modelo y

las arquitecturas seleccionadas se presentan en la Tabla 4.8.
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Tabla 4.8. Ensamble final para arquitecturas 2DCNN.

Modelo RMSE MAPE IOA R2

CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF_2
CNN2D_AF_linear_KSI_20_KSF_3
CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF_3
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF 4
CNN2D_AF_linear_KSI_50_KSF_6
CNN2D_AF _relu_KSI_40 KSF_3
CNN2D_AF relu_KSI_10 KSF_4
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_3
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_4
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_5
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_5
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_6

18.7697 0.2295 0.8805 0.6221

Este modelo de ensamble present6 el mejor resultado de todos los modelos de
ensamble de arquitectura Unica probados en este trabajo, aunque es una pequefia
mejora en comparacion con el 1DCNN con dos capas convolucionales.

Una vez probadas todas las variantes de la arquitectura, los cuatro ensambles
resultantes se introdujeron en el modelo final del ensamble. El propdsito de esto es
determinar cudl es el mejor ensamble para esas arquitecturas, como se muestra en
la tabla 4.9.

Tabla 4.9. Resultados de las cuatro arquitecturas de ensamble resultantes y ensamble
completo.

Modelo RMSE MAPE I0A R2

CNN2D_AF linear_KSI_20_KSF_3 19.2497 0.2314 0.8704 0.6079
CNN2D_AF_linear_KSI_30_KSF_2 19.6173 0.2467 0.8794 0.5927
CNN2D_AF_linear KSI_30_KSF_4 19.7419 0.2453 0.8816 0.5876
CNN2D_AF_linear KSI_40_KSF_3 20.4432 0.2549 0.8835 0.5577
CNN2D_AF_linear_KSI_50_KSF_6 19.2326 0.2317 0.8747 0.6086
CNN2D_AF_relu_KSI_10_KSF_4 21.59 0.2437 0.8275 0.5067
CNN2D_AF relu KSI_40_KSF 3 22.1329 0.239 0.8258 0.4816
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_3 20.141 0.2324 0.872 0.5707
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_4 20.6608 0.2385 0.8622 0.5483
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Tabla 4.9 (cont). Resultados de las cuatro arquitecturas de ensamble resultantes y

ensamble completo.

Modelo RMSE MAPE IOA R2
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF 5 23.8021 0.2454 0.6887 0.4005
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_6 19.5143 0.2386 0.8751 0.597
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_5 19.9976 0.2336 0.8444 0.5768

CNN_AF_linear_KS1 2 KS2_ 2 19.3009 0.233 0.8723 0.6058
CNN_AF_linear KS1 2 KS2 3 19.4228 0.237 0.8752 0.6008
CNN_AF_linear KS1 2 KS2 5 19.5858 0.2376 0.8604 0.594
CNN_AF_linear KS1 2 KS2_6 19.3982 0.2319 0.8635 0.6018
CNN_AF_linear KS1 4 KS2 2 19.6161 0.2356 0.8554 0.5928
CNN_AF_linear KS1 5 KS2 2 19.6789 0.2363 0.8575 0.5902
CNN_AF_relu_KS1_3 KS2_3 22.2487 0.2544 0.8502 0.4762
CNN_AF_relu_KS1_6_KS2_2 22.7216 0.2937 0.8333 0.4537
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2_2 20.8244 0.2399 0.8792 0.5411
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 _KS2_3 20.2936 0.239 0.8781 0.5642
CNN_AF_sigmoid_KS1_ 2 _KS2_4 20.3843 0.2407 0.8782 0.5603
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2_2 20.18 0.2463 0.8603 0.569
CNN_AF_softplus_KS1_2_KS2_3 2114367 0.2583 0.8592 0.5137
CNN_AF_linear KS_2 19.3736 0.2395 0.8782 0.6028
CNN_AF_linear KS 5 19.4786 0.2353 0.8641 0.5985
CNN_AF_linear_KS_6 19.4022 0.2371 0.8695 0.6016
CNN_AF_sigmoid_KS-3 20.0372 0.2333 0.8749 0.5751
CNN_AF_softplus.KS_2 19.6784 0.2289 0.8743 0.5902
CNN_AF_softplus_KS_3 20.2479 0.24 0.8719 0.5661
MLP_AF linear DN_10 19.758 0.2369 0.8713 0.5869
MLP_AF linear DN_12 19.7803 0.2379 0.8732 0.586
MLP_AF_linear DN_14 19.7654 0.2361 0.8632 0.5866
MLP_AF_linear DN_16 19.7369 0.2353 0.8673 0.5878
MLP_AF_linear DN_20 19.716 0.2352 0.8698 0.5886
MLP_AF_softplus_DN_14 20.0226 0.2375 0.8639 0.5757
Ensamble 18.7889 0.2218 0.8793 0.6264

La estructura del nombre de cada arquitectura puede consultarse en su

correspondiente tabla de arquitectura individual. Las tres mejores arquitecturas

estan en negrita. Se observa que las tres mejores arquitecturas corresponden a una

arquitectura de convolucion.
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Esta vez el ensamble contiene mas arquitecturas que los anteriores
presentados y se puede ver que la mayoria de las arquitecturas son de cualquier

tipo de convolucién, como se muestra en la tabla 4.10.

Tabla 4.10. Ensamble final para las cuatro arquitecturas de conjuntos resultantes.

Modelo RMSE MAPE IOA R2

CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF_3
CNN2D_AF_relu_KSI_10_KSF_4
CNN2D_AF relu_KSI_40 KSF_3

CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_3
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_5
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_6
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_5
CNN_AF_linear_KS1_4 KS2 2
CNN_AF relu_KS1_3 KS2_ 3
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2 2
CNN_AF_sigmoid_KS1_2_KS2_3
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2_3
CNN_AF _linear_KS 2
MLP_AF_linear_DN_10
MLP_AF_linear_DN_12
MLP_AF linear_ DN_20

18.6875 0.2172 0.8807 0.6302

Aproximadamente el 80% de las arquitecturas que intervienen en este conjunto

son de tipo convolucional..Contiene una variedad de funciones de activacion, pero

la lineal es la mas repetida.

Enla Tabla 4.10 se muestran los modelos finales que devuelven el mejor RMSE
de todas las arquitecturas probadas. Estos modelos y su ensamble fueron
finalmente probados con el conjunto de datos completo usando todos los meses

desde el 2000 hasta el 2018. Los resultados de esta Ultima evaluacion se presentan

enla Tabla 4.11.
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Tabla 4.11. Resultados de las arquitecturas finales y el conjunto.

Modelo RMSE MAPE I0OA R2

MLP_AF_linear DN_10 19.7493 0.2363 0.8688 0.5872
MLP_AF_linear DN_12 19.7293 0.2358 0.8697 0.5881
MLP_AF_linear_DN_20 19.7881 0.2388 0.8693 0.5856
CNN_AF linear_KS_2 19.3646 0.2377 0.8764 0.6032
CNN_AF_linear_KS1 4 KS2 2 19.3967 0.2373 0.874 0.6019
CNN_AF_relu_KS1 3 KS2_3 23.2674 0.2787 0.823 0.4271
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2_2 19.619 0.2397 0.8827 0.5927
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2 3 19.255 0.2276 0.8843 0.6076
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2_3 19.6816 0.2491 0.8712 0.5901
CNN2D_AF_linear_KSI_40_KSF_3 19.4736 0.2424 0.8751 0.5987
CNN2D_AF_relu_KSI_10_KSF 4 22.0373 0.2645 0.8333 0.4861
CNN2D_AF_relu_KSI_40_KSF 3 21.9845 0.2592 0.8321 0.4885
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_3 19.8153 0.2524 0.8741 0.5845
CNN2D_AF_softplus_KSI_10_KSF_5 19.5534 0.2372 0.8617 0.5954
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_6 19.5796 0.2269 0.8657 0.5943
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_5 19.5914 0.227 0.8555 0.5938

Ensamble 18.9535 0.2266 0.8769 0.6198

La estructura del nombre de cada arquitectura puede consultarse en su
correspondiente tabla de arquitectura individual. Las tres mejores arquitecturas
estan en negrita. Se observa que las tres mejores arquitecturas corresponden a una

arquitectura de convolucion.
Finalmente, en la Tabla 4.12 se presenta el conjunto resultante de este trabajo.

Este es el que tiene un mejor rendimiento y es el modelo que representa mejor el

conjunto completo de datos utilizado.
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Tabla 4.12. Modelo final de ensamble.

Modelo RMSE MAPE IOA R2

MLP_AF_linear_DN_10
MLP_AF_linear_DN_12
CNN_AF relu_KS1_3 KS2_3
CNN_AF_sigmoid_KS1 2 KS2 2
CNN_AF_sigmoid_KS1_2 KS2_3
CNN_AF_softplus_KS1 2 KS2 3
CNN2D_AF relu_KSI_10 KSF_4
CNN2D_AF_sigmoid_KSI_50_KSF_3
CNN2D_AF_softplus_KSI_20_KSF_6
CNN2D_AF_softplus_KSI_30_KSF_5

14.9469 0.2433 0.8994 0.6789

Este ensamble final contiene 10 arquitecturas, de las cuales el 80% son de tipo
convolucional. Se observa que la RMSE disminuy6 en un 20% aproximadamente

para este conjunto, en comparacion con los resultados presentados anteriormente.

Incluso cuando el RMSE disminuye de manera importante, un analisis del
comportamiento de error entre las predicciones del conjunto y el valor real revela un
hecho importante. El error aumenta debido a algunos valores atipicos que afectan
a la medicion. En la Figura 4.1 se muestra un diagrama de caja donde se muestra

la distribucién de errores entre las predicciones y los datos reales.
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Figura 4.1. Distribucién de errores entre predicciones y datos reales. En el eje X se presenta
el error real de todo el conjunto de pruebas y su distribucién.

Esta claro que la mayoria de los valores de error se encuentran en valores mas
bajos. Tomando la media de los errores absolutos se obtiene un resultado de 10,9
png/m3y la mediana es de 8,52 ug/m3; luego, se observa que algunos de los valores
atipicos son considerablemente grandes, por lo que aumenta la medicion RMSE.

Al realizar las mismas evaluaciones con los conjuntos de cada arquitectura es

evidente que este comportamiento esta presente en todas ellas, como se muestra

en la Figura 4.2.
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Figura 4.2. Distribucion de errores en todas las arquitecturas. PEJ: Ensamble final con
datos de Enero. FEJ: Ensamble Final con todo el conjunto de datos.

En la Figura 4.2, puede observarse que el orden de las arquitecturas se
presenta por orden de aparicién en esta obra. El primero es el perceptrén multicapa
(MLP), el siguiente es el CNN unidimensional con una capa convolucional
(LIDCNNN_1). El tercer modelo es el CNN unidimensional con dos capas
convolucionales (LDCNN_2). El cuarto modelo es el CNN bidimensional (2DCNN).
El quinto modelo es el conjunto parcial entrenado con los datos del mes de enero
(PEJ). Finalmente, el sexto modelo es el conjunto final entrenado con el conjunto

completo de datos (FEJ).

Se puede ver en la Figura 4.2 que el conjunto final entrenado y probado con el
conjunto de datos completo tiene una media y mediana mas baja que los otros
modelos. Ademas, presenta un diagrama de caja mas estrecho y mas valores

atipicos. Estos resultados implican que el modelo final tiene mayor nivel predictivo.
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5. Discusion de Resultados

Analizando los resultados de cada arquitectura, se observa que en el caso de
MLP las mejores arquitecturas tenian 10, 16 y 20 neuronas en la capa oculta. Todos
ellos con la funcién de activacion lineal. El mejor RMSE para MLP fue de 19.716
siendo la peor arquitectura de todas las probadas, lo que muestra que las
arquitecturas 1DCNN y 2DCNN exhiben una disminucién en el error que
arquitecturas establecidas como la MLP. Esta arquitectura fue tomada para
propésitos de comparacion y los resultados de las otras tres arquitecturas se miden

bajo este resultado.

En el caso de 1DCNN con una capa de convolucion, los mejores resultados se
obtuvieron de nuevo con la funcion de activacion lineal y tamafios de nucleo de 2, 3
y 6. Siendo el tamafio del nacleo de 2 el que tiene el menor RMSE de 19.3736. Esto

implica una mejora de aproximadamente el 1,8% frente al MLP.

De la misma manera, para 1DCNN con dos capas de convolucién, la funcion de
activacion lineal fue una vez mas la mas adecuada. En el mismo sentido, los mejores
tamafios de nlcleo en ambas capas fueron 2, 3, 4 y 6. Esto es consistente con los
resultados de 1DCNN con una capa de convolucién. Para esta arquitectura el mejor
RMSE fue el que tenia un tamafio de nucleo de 2 en ambas capas de convolucion,

con un valor de 19.3009. Esto representa una mejora del 2,1% frente al MLP.

Por ultimo, para el 2DCNN, la funcién de activacion lineal ha dado mejores
resultados. Los mejores tamafios de ndcleo para el eje de caracteristicas fueron 3
y 6 continuando con los resultados de ambos 1DCNN. En el caso del tamafio del
nacleo para el eje de horas anterior, los mas adecuados fueron 20 y 50. El mejor
RMSE para esta arquitectura fue de 19.2497, lo que representa una mejora

aproximada de 2.4% sobre el MLP.
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De esos datos se puede ver que la mejor funcion de activacion para esta
aplicacion resultd ser la activacion lineal. Ademas, se nota que los tamafios de
kernel méas pequerios tienden a ser mejores. En el modelo final se logran mejoras
gue estan dadas, de manera consistente, por cada disminucion del error en cada

arquitectura de convolucion.

Para el siguiente set, los conjuntos de arquitecturas individuales tuvieron un
comportamiento similar. Para el MLP el RMSE fue de 19.7213, siendo un resultado
peor que el modelo individual en 0.02%. En el caso del conjunto de 1IDCNNN con
una capa convolucional la RMSE fue de 19.0053, lo que representa una mejora del
3,6%. Para el 1DCNN con dos capas convolucionales el RMSE termino en 18,9024,
lo que implica una mejora del 4,1%. Finalmente, 2DCNNN-obtuvo una puntuacién

de RMSE de 18,7697, lo que supone una mejora del 4,8%.

Después de los ensamblajes individuales, el ensamblaje con la mezcla de
arquitecturas resulté en un 80% de arquitecturas convolucionales, con una

puntuacién de RMSE de 18,6875, lo que supone una mejora del 5,2%.

El dltimo conjunto resultante se prob6é con el conjunto de datos completo,
obteniendo un RMSE de 14.9469. Esta es una mejora mas significativa del 24,2%.
Una comparacién grafica de este resultado puede ser observado en la Figura 4.2,
donde el boxplot del lado derecho representa el mejor modelo obtenido. Es decir, el

gue presenta un error promedio mas bajo.
En la Figura 4.3 se observa un diagrama sencillo que representa el modelo final

utilizado. En él se ven las arquitecturas usadas y la combinacion de ellas mediante

el ensamble bagging para la obtencion final.
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MLP FA: Lineal
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MLP FA: Lineal
MNeuronas: 12

CNNZD FA: RelU
K51:3 K52:3

CNN2ZD FA: Sigmoide
K51:2 K52:2

CNM2D  FA: Sigmoide
K51:2 K32:3

Ensamble

Prediccion Final
CNNZD  FA: Softplus

KS1:2 K52:3 Baggl ng

CNNZD FA: RelU
KSI: 10 KSF: 4

CNMN2D FA: Sigmoid
K5I 50 KSF: 3

CNMN2D  FA: Softplus
K5l: 20 K5F: 6

CNMN2D  FA: Softplus
K5I 30 KSF: 5

Figura 4.3. Diagrama de los componentes del modelo final para la prediccién de PM10.
[Creacion propia]

Se tiene un conjunto pequeio, 10 arquitecturas, seleccionado de todo el
conjunto inicial con las arquitecturas que presentaron un mejor desempefio para la
prediccion de PM10. Es importante recordar que todo este proceso se realizo de
forma automética. La creacion, entrenamiento, evaluacion y seleccion de
arquitecturas, asi como la mejor combinacion para el algoritmo de bagging, se

realizd de manera automatica por medio de la implementacion aqui realizada.

Teniendo una visidn general de todos los resultados, es evidente que los
modelos de ensamble mejoran las capacidades de prediccion en todos los casos,
lo que nos dice que dichos algoritmos son de gran ayuda para la mejora de los
modelos predictivos.
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Por dltimo, aunque la mejora de los resultados con base en MLP puede parecer
insuficiente s6lo con una CNN, se puede concluir que una combinacién de las
arquitecturas e hiperparametros correctos con un método de ensamble representa
una ventaja, para mejorar enormemente los resultados. Y considerando que los
valores atipicos (Figura 4.2), de nuestro conjunto de predicciones final, comienzan
a partir de valores de RMSE de aproximadamente 30. A diferencia de los demas
modelos que muestran como valores atipicos valores de entre 40 a 45 de RMSE.
Esto permite observar que, el modelo final cuenta con una menor cantidad de
valores altos de RMSE, lo que representa una prediccion mas acertada en lo

general.
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo, se presenta un amplio estudio de las redes neuronales
convolucionales y su comparacion con el perceptron multicapa. Ademas, se realiza
un método de ensamble de bagging para mejorar la precision del modelo. De los
resultados presentados se puede observar que los modelos individuales con mayor
precision fueron los que tenian una capa de convolucidon. Aunque. las diferencias
son pequefias en los modelos individuales, la acumulacion de mejoras permite tener
un mejor modelo cuando se combinan con un método de ensamble. En el modelo
final obtenido, el 80% de los modelos individuales se basan en una arquitectura
convolucional. Esto revela que las arquitecturas convolucionales pueden tener una

mejor representacion para esta aplicacion.

Finalmente, el dltimo método de ensamble de bagging presentd una mejora del
24.2% en relacion a todos los mejores modelos individuales probados. Esta es una
mejora significativa que nos permite saber que es una buena aproximacion en la
prediccién de PM10.

Como trabajo futuro se sugiere basarse en los hiperpardmetros obtenidos
durante la experimentacion de este trabajo y hacer un ajuste mas extenso, junto con
la consideracion de otros hiperparametros que pudieran tener un efecto en el
resultado final. De igual manera, se recomienda incrementar la robustez de los
resultados mediante la implementacién de métodos como la validacién cruzada.
Dotando asi al modelo de una prueba mas certera de sus capacidades predictivas

reales.
Adicionalmente se recomienda realizar una técnica de aumento de datos para

generar una mayor base de datos que permita un mayor conjunto de entrenamiento,

validacion y prueba.
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Resumen. La materia particulada o particulas suspendidas (PM ) son particuks
contaminantes que forman parte del aire que respiramos: un subgrupode PM son
las particulas con didmetro menor a 10 micrometros, las cuales son nembradas
PM 10. Este tltimo subgrupo de particulas ha sido reconocido dentro del conjunto
de contaminantes que mayor impacto tiene en la salud de las personas; son un
factor importante en enfermedades cardiovasculares. que-a su vez desarrollan
otro tipo de padecimientos. Por esta razon, el poder contar con modelos que per-
mitan determinar el comportamiento de PM 10 es fundamental para la prevencion
de algunas enfermedades. Por otra parte, en afios recientes se ha explorado el uso
de redes neuronales convolutivas (Convolutional Neural Networks o CNN) apli-
cadas a la prediccion deseries de tiempo, demostrando un gran potencial en dicho
propasito. En el presente trabajo se implementa una arquitectura de CNN apli-
cada a la prediccion de PM 10, utilizande distintas variables meteorologicas para
el modelado de PM 10.

Palabras clave: red neuronal convolutiva, redes profundas, particulas contami-
nantes, PM 10, prediccion, CNN.

Convolutional Neural Network Proposal for
Particulate Matter PM 10 Prediction

Abstract. Particulate matter or suspended particles (PM) are pollutant particks
thatform the air we breathe; a subgroup of PM are the particles witha diameter
lowerithan 10 micrometers, those particles are called PM 10. This subgroup has
been recognized in the group of pollutants that has higher impact on peopk
health: they are an important factor on cardiovascular diseases that also develop
another health problem. For this reason, counting with models that let us deter-
mine the behavior of PM 10 s crucial for the prevention of some diseases. In the
other hand, in recent years it has been explored the application of convolutional
neural networks (CNN) on time series predictions, showing a huge potential for
that purpose. Inthis worka CNN architecture is implemented and applied tothe
prediction of PM 10, using meteorological variables to model PM 10.

Keywords: convolutional neural networks, deep leaming, pollutant particles,
PM 10, prediction, CNN.
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1. Introduccion

La contaminacion ambicntal ha sido en la actualidad un tema de gran interés para un
amplio scctorde la poblacion, debido a los estudios que se han realizado acerca de su
mcremento y los potenciales dafios que pudicra ocasionar, tanto a la naturaleza como a
la salud humana.

La materia particulada o particulas suspendidas (PM) son particulas contaminantes
compucstas pordistintos tipos de materia, tanto natural como provocada por ¢l hombre
[1]. Un subgrupode las PM son las PM10, teniendo la caracteristica de que son parti-
culas con un didmetro menor alos 10 micrometros. Su composicion es muy variada, ya
que una gran cantidad de matena esta dentro de esas dimensiones. La composicion de
PMI10 ha sido estudiadacen [1], donde se determina ¢l porcentaje de cada clemento que
componc las PM10 siendo ¢l carbono uno de los mas grandes.

Por otra parte, ¢l impacto de las altas concentraciones de PM10 en la salud de las
personas cs clevado. Incluso concentraciones por debajo de las normas ambientales
promedio tienen un impacto cn la funcién respiratonia de los ndividuos [2]. Por/dicha
razon, ¢l modelado de PM10 es importante ya que es uno de los factores de mayor
impacto a la salud de la poblacién. En la figura 1 scobserva un diagrama quc permite
hacer un comparativo entre los puntos donde scalojan comiinmente las distmtos tipos
de PM cn cl sistema respiratorio de las personas. Sc pueden observar, aparte de PM10,
las PM2.5 que son particulas suspendidas con un diametro menor a los 2.5 micrometros
y las menores a 0.1 micrometros (PMO.1).

o PM,, Bh’m‘m
® PM,¢ Brondquiolos
oMM, 4

"-'Q' ) s ‘(// iol

onducto Alveola

v alvéolos

Fig. 1. Diagrama de puntos prineipales donde se concentran los subgrupos de PM en el sistema
respiratorio [3].

Para cl presente trabajo sc hace uso de una base de datos publica de la cualsc utilizan
los datos de 7 vanables meteorologicas que son medidas por 2 redes de monitoreo del
Sistema de Monitorco Atmosférico (SIMAT) de la ciudad de México, pertencciente a
la Sccretaria 'del Medio Ambiente (SEDEMA) del Gobiemo Federal. Las redes de mo-
nitorco, consultadas ticnen ¢l nombre de Red Automiatica de Monitorco Atmos férico
(RAMA) y Red de Mecteorologia y Radiacion Solar (REDMET). Estas redes de moni-
torco son administradas por ¢l Centro de Informacion de la Calidad del Aire (CICA),
cl'cual recibe datos por minuto de todas las redes de monitorco, posteriormente realiza
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un promedio por hora para generar ¢l indice Metropolitano de la Calidad del Aire
(IMECA) que sc hace piblico cada hora en la pagina clectronica de la SEDEMA  [4].
Las bases de datos utilizadas fucron consultadas en la pagina oficial de la SEDEMA,
mediante la REDMET y RAMA. El SIMAT cuenta con 45 cstaciones de monitorco
distribuidas en distintas zonas de la Ciudad de México y la zona Metropolitana (Fig. 2).

Fig. 2. Mapa de la localizacién de las redes de monitoreendel SIMAT [5].

Una vez que sc obtuvicron los datos, se procedio a‘la implementacion del algoritmo
que permitiria ¢l modelado de la concentracion de PM10 y su vanacion, medido cn
unidades de microgramo por metro ciibico (ug/m?). Endos tltimos afios las CNN han
sido utilizadas para prediccion de series de tiempo, logrando un buen desempefio: de-
mostrando que ticnen un buen potencial en este campo. Las CNN tienen la cualidad de
encontrar patrones en grandes voliimenes de datos, al aplicar transformaciones al con-
junto de datos.

2. Antecedentes

Se han implementado ‘muchas técenicas para ¢l modelado y prediccion de PM 10, al-
gunas de cllas mediante Ja clasificacion de PM 10 en grupos dependiendo de su concen-
tracion como en'[6] y [7) pero este acercamiento no da un valor exacto de prediccion,
sino un mntervalo. Posteriormente en acercamientos mas recientes se ha realzado una
prediccion de forma continua, lo cual entrega un resultado con una mayor certeza.

En [8] scmplementa una red hibnda de CNN con Memona a Corto y Largo Plazo
(LSTM) para la prediccion de ozono, logrando obtencrresultados de precision superio-
res a los previamente obtenidos mediante otras técnicas. Lo cual permite reconocer el
potencial de las CNN para la prediccion de senies de tiempo.

Accrcamicntos previos que sc han tenido al modelado y prediccion de PM10, me-
diante algontmos de optimizacion por enjambre, se pucden consultar en [9], dondese
utiliza Optimizacion por Colonia de Homugas para ¢l modelado de PM10 y en [10]
donde sc utihza Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) cn un Sistema de In-
ferencia Neuro-Difuso Adaptativo (ANFIS) para la prediccion de dicho contammante,
logrando grandes mejoras por medio de PSO. Implementaciones de Maquina de Vee-
tores de Soporte (SVM) para la prediccion de Ozono y PMI10 pueden consultarse en
[11], dondc se prucban distintos kemels para la prediccion.
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En [12] se hace uso de técnicas de clustenzacion para la seleccion de las mejores
caracteristicas para una arquitectura de red neuronal artificial (ANN).

Por ultimo, en [13] se hace uso del Perceptron Multicapa (MLP) pam la prediccion
de concentraciones de PM10.
En el estado del arte, hasta el momento, no sehareportado ¢l uso de redes convolutivas
para la prediccion de ningin tipo de PM. El uso de una técnica distmnta, no reportada
previamente, serd la principal aportacion del trabajo de mvestigacion.

3. Materiales y métodos

3.1. Conjunto de datos

E conjunto de datos utilizado constade la concentracion de PM10 y 6 vanables
meteorologicas obtenidas de las redes de monitoreo. Algunas vanables disponibles en
la base de datos no fucron tomadas en cucnta debido a que tenian una gran cantidad de
datos faltantes o solo se tenia registro reciente de ellas. Las vanables clegidas se toma-
ron cn cuenta debido a que son las que cominmente se han utibzado, en trabajos previos
relacionados, pama la prediccion de PM10 mediante otras técnicas v de igual manera
porque son las que cuentan con una mayor cantidad de datos vilidos dentrede la base
de datos utilizada. En la Tabla 1 se pueden observar las vanables seleecionadas junto
COn su métrca.

Tabla 1. Variables utilizadas para el conjunte de'datos.

Variable M étrica Red de M onitoreo
PM 10 M icrogramo/metro ciibieo (pgm’) RAMA
Temperatura (TMP) Grados Celsius (*C) REDMET
Direccion del Viento (WDR) Grados Azimut REDMET
Velocidad del Viento (WSP) M etros/segundo (nv's) REDMET
Humedad Relativa (RH) Porcentaje(*s) REDMET
Radiacion Solar Ultravicleta Ml Watt/centimetro cuadrado RAMA

tipo A (UVA) (mW/icm2)

Radiacion Solar Ultravioleta Desisminima de eritema sobre hora RAMA

tipo B (UVB) (MED/M)

Se utilizaron los datos porhora desde el afio 2010 hasta 2018, por lo que ¢l conjunto
de observaciones'es supenior a los 166,000 por vanable utihzada, dando un total apro-
amade de 14> millones de datos. Se cred una funcion en la que podia realzarse cl
procesamiento pormes ¥ haciendo una comparacion sc determmo que al utilizar el mes
de cneml sepodia crear un mejor modelo de prediccion. Se expenmentd con todos los
meses y el'conjunto de datos completo, pero finalmente seutilizaron los datos del mes
de eneropor lo que la cantidad de datos entre las 7 vanables es aproximadamente de
100,000. De todas las estaciones de monitorco disponibles se optd por utilzar la de
Merced (MER), debido aque contaba con menor cantidad de datos faltantes en lamayor
parte de los afios utileados. De 1gual manem en la estacion MER se contaba con la
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medicion de las 7 variables utilizadas en los afos scleccionados. cosa que en otras es-
tacionces no sc tenia disponibilidad.

De esta menara al contar con aproximadamente 100,000 datos en ¢l conjunto al to-
mar ¢l mes de encro, por variable contamos con poco mis de 14,000 datos. Esto nos
dice que tendremos aproximadamente 14000 lotes para procesar en nuestras 3 arqui-
tecturas. Al realizar ¢l proceso de entrenamiento, validacion y prucbas de 3 arquitectu-
ras en repetidas iteraciones para la validacion de los resultados denva en una gran can-
tidad de tiempo de computo con csa cantidad de datos. Por lo que ¢l uso del conjunto
de datos completo tomaria 12 veces mas en realizarse. Por esas razones sc hace uso de
una mucstra mediante ¢l mes de enero, resaltando que mediante experimentacion fue'el
mes que genero un mejor resultado y por ende una mejor representacion del conjunto
total de datos.

3.2. Normalizacion de los datos

El conjunto de datos fue normalizado ya que durante la expenimentaeion se deter-
mino que presentaba mejores resultados de prediccion al implementar la normahizacion.

Se presentacl estudio de diversos métodos de normalizacion en[14], en esctrabajo
se concluye que la normalizacion por vector es la mas eficiente para su trabajo de pre-
diccion. Sin embargo. por medio de la experimentacién que'determind que para este
trabajo cxistian otros métodos de normalizacion quegencraban un mejor rendimicnto.

Sc utilizo la normalizacidon z-score, dicha normalizaeidn consiste en restar la media
del conjunto de datos a cada clemento y posterdomente dividir entre la desviacion es-
tandar como sc¢ muestra en la siguiente ecuacion(ec. 1):

T — by
or
Una de las caracteristicas de esta normalizacion es que ¢l conjunto de datos resul-
tante ticne una media de 0 y una desviacion estandar de 1.

N, = (1)

3.3. Creacién de lotes de entrenamiento, validacion y prueba

El conjunto dc datosfuc scparado de la forma 80% de los datos para entrenamiento,
10% para validacion y 10% prucba. Dado que se conto con un total de datos de 100,000
aproximadamente, sctuvicron 80,000 datos para entrenamiento, 10,000 para validacion
y 10,000 para prucbas.

El conjunto de datos fue organizado de tal manera que tuviera la forma necesana de
entrada.para las arquitecturas de redes implementadas como se explica mas adelante,
csto debido a que ¢l grupo de datos debia estar organizado en una matriz con ¢l orden
dc los dias previos de entrada. las 7 vanables utilizadas y la cantidad de lotes de entre-
namicnto; por lo que se segmentod en una cantidad de entradas n (24 datos previos) para
crear los lotes de entrenamiento, validacion y prucba.

Debido a que se implementaron 3 arquitecturas, los datos fueron estructurados dela
mancra descrita a continuacion. Las MLP requicren un vector bidimensional de la
forma [Lotes, Entradas], las CNN dec 1 dimension (CNNID) requicren una matnz 3D
de la forma [Lotes, Entradas, Caracteristicas] y las CNN de 2 dimensiones (CNN2D)
requicren una matriz 4D de la forma [Lotes, Filas. Columnas. Canales).
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3.4. Creacién de las arquitecturas

Para tener un marco de comparacion sc utilizo un MLP (Fig. 3), similar al de [13],
con una cantidad de ncuronas de entradas dependiente de la cantidad n de datos de
entrada, cl cual fue determinado como 24, scguida de una capa ocultade 10 ncuronas y
una capa dc salida con 1 ncurona para la prediccion de la hora siguiente. Se realizaron
prucbas para determinar ¢l mejor valor para la cantidad de ncuronas en la capa oculta,
resultando el valor de 10 como ¢l mis adecuado, a diferencia de los resultados que se
obtuvicron en [13], donde sc usaron dos modcelos de MLP con 8 y 19 ncuronas en la
capa oculta respectivamente. El MLP sc usacomo comparacion ya quees de las técni-
cas mids recientes y con mayor uso en csta aplicacion especifica.

Completamente Completamente
Conectada (10)  Conectada (1)

_Némero de entradas

Fig. 3. Diagrama de MLP.

Se creo una CNNID (Fig. 4) con una entrada(n, 7), por las n entradas y 7 debidoa
que son 7 caracteristicas para la prediccion; esta capa fue seguida de una capa de apla-
namicnto que lincaliza la salida de la'CNNID para que pueda ser procesada por la si
guiente capa oculta de 10 neuronas, posteriormente sc afiadio una capa de deshabilita-
cion de neuronas (Dropout) con una probabilidad de 15%, esto para evitar ¢l sobreen-
trenamiento, finalmente una capade salida de 1 ncurona.

Finalmente se implementd, una CNN2D (Fig. 5) con una entradade [n, 7. 1], las dos
primeras dimensiones similares ala capa CNNID vy la Gltima dimension porquesolo se
utilizo un canal; postenommente sc mserto la capa de aplanamiento, una capa oculta de
10 ncuronas, la gapa de Dropout con 15% y una capa de salida de | neurona.

La principal diferencia entre las arquitecturas CNNID y CNN2D cs ¢l kemel utihi-
zado, ya queen la CNNID el kemel es un vector de una fila por una cantidad n de
columnas. por lo cual se realiza la convoluciéna cada fila de la matriz de entrada. Por
otra parte. la CNN2D ticne un kemnel de n filas por m columnas porlo que screaliza la
convolucion de mancra bidireccional a la matnz de entrada; este ltimo toma mas datos
para la convolucion por lo que podria decirse que encuentra relaciones entre los datos
cnin mayor cspacio de bisqueda.
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Fig. 6. Funcion de activacion lineal.

Todas las capas de todas las arquitecturas ticnen una funcion de activacion lineal,
cofmo seémuestra cn la ecuacién 2 y (Fig. 6), dicha funcién de activacion se clige yaque
10s datos son normalizados y serequicre que las salidas puedan tener valores negativos.
Otras funciones de activacion tienden a llevar los valores de salidaa 0 o limitan la salida
a nimero positivos. Por otra parte, todas las arquitecturas usan ¢l optimzador Adanx
dicho optimizador ha demostrado tener un buen rendimiento en datos donde ¢l gra-
diente es altamente varable [15]. Debido a que cl conjunto de datos es altamente no
lincal, mediante ¢l uso de otro tipo de optimizadores como lo s ¢l Gradiente de Des-
censo Estocastico (SGD), la busquedade un espacio de solucion es mias lento y no logra
adeccuarsce a las grandes vanaciones de los datos. Por su parte, Adam tiene un buen
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desempeiio en grandes conjuntos de datos y es apropiado para datos no estacionarios y
con grandes vanaciones en su gradiente [15}:

f=x (2)

4. Resultados

Se probo cada arquitectura con los mismos parametros, ¢stos pucden observarse en
la Tabla 2. por 10 iteraciones para obtener un promedio de los valores resultantes.

Tabla 2. Parametros para las arquitecturas imp lementadas.

Parametro M étodo/ Variable

Numero de Entradas 50

Tamaiio de Lote 100

Funcién de Activacion Lineal

Funcioén de Costo M edia del Error Absoluto(M AE)
Optimizador Adam

Adicionalmente, las capas de convolucion se definicron con un'tamanio de kemnel
igual al nimero de caracteristicas, cn ¢l caso de CNNID, y nimero de caracteristicas
por niimero de entradas para el caso de CNN2D. Ambas«aedes aplicaron 100 filtros a
cada lote de entrada.

La funcion de costo, MAE, fue scleccionada debido a.que fuc la que presento un

mejor desempeiio en las 3 arquitecturas. Esta es calculada pormedio de la ecuacion (3),
donde y es el valorreal y ¥ es ¢l valor predicho;

1 n
MAE = ;Z =l 3

J=1

Otra de las métricas utilizadas-es lade la Raiz de la Media de los Errores al Cuadrado
(RMSE), denotado por la ccuacion (4), con la notacion previamente definida:

RMSE =

1 n
j=1

La métrica-de Media del Error Absoluto Porcentualda un valor que refleja la Iejania
que ticne un punto predicho con respecto al valor real, una de las desventajas es que

micntras mayores scan los valores del conjunto de datos, se puede presentarun mayor
crror. La cctiacion (5) es utiizada para su calculo:

n
IN =%
MAPE = ;Z u| (5)
=l Y
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Adicionalmente sc utiliza ¢l Indice de Concordancia (I0OA), obtenido mediante la
ccuacion (6). Sc toma cn cuenta la notacion anterior y y; corresponde a la media del
conjunto de datos:

z;"=l(yj B y})z
= (19 - el + by = )

En la figura 7 sepuede obscrvar una grafica con la comparacion entre ¢l RMSE de
cada arquitectura, sc pucde notarque ¢l desempeiio de ambas arquitecturas con capa de
convolucion otorgan un resultado igeramente superior al MLP. Cabe mencionar quea
menor valor de RMSE, menor error; por lo tanto, ¢l modelo tiene una mayor precision.
Esto es notorio para todas las iteraciones con capa de convolucion (tanto CNN1D como
CNN2D), con excepeion de la prucba niimero 7 (iteracion) en donde CNNID «da un
resultado de error ligeramente superior que MLP. Sin embargo, en gencrallosresulta-
dos son mejores utilizando estamétrica de error con las capas de convolucion en com-
paracion con MLP.

10A=1- (6)
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Fig. 7. Comparacion de RM SE en 10 iteraciones con cada arquitectura.

Como otro métoedo’de visualizacion en la figura 8 sc muestra un diagrama de cajas
con las mismas 10 iteraciones para ¢l RMSE.

En la figura 8. cs notorio que a pesarque la vanabilidad es mayor para los resultados
conarquitccturas de convolucion, los resultados son en su gran mayora inferiores, cn
cugstion de crror, comparado con la misma métrica en MLP, lo que muestra una repe-
titividad en resultados con mayor precision (por lo tanto, con un menor RMSE).

Por otra parte, ¢l MAPE, resulta ser ligeramente menor para las mismas iteraciones,
lo°cual refleja la variabilidad de dicha métrica. En la figura 9 se muestra la comparacion
de los resultados de la experimentacion. En suma, MAPE para esta aplicacion, no cs
recomendable para identificar métricas de crror porsu alta vanabilidad en las 3 arqui-
tecturas.
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Fig. 8. Comparacion de RM SE mediante diagrama de cajas.
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Fig. 9 Comparacion de MAPE para las 3 arquitecturas.
El diagrama de cajas puede verse en la fisura 10, en &l puede notarse que en la

CNMN2D se alcanzan valores bajos similares a los de MLP, pero la media esta por en-
cima.
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Fig. 10. Diagrama de cajas de MAPE.

Por ltimo, semuestran los resultados del IOA, en la figura 11 mediante una grafica
con las 10 teraciones y en la figura 12 mediante undiagrama de cajas. En el diagrama
decajas cs'mas notono que los resultados de MLP tienen mayor repetitividad, sin em-

bargo, son mas bajos.
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Fig. 12. Diagrama, de ¢ajas de IOA.

En la Tabla 3 se muestran los resultados en promedio del experimento realizado. Se
pucde observarque los resultados de las redes de convolucion son ligeramente superio-
res a los de MLP encl casode RMSE y de IOA, y menores en la métrica de MAPE, lo
cual es un indicativo de que las pédes convolutivas tanto de 1D como 2D, tienen mejores

resultados en pricticamente todos los casos con respecto a una red amphamente utihi-
zada en modelado de PMI) como lo es MLP.

Tabla 3. Promedio de Resultados para las 3 Arquitecturas.

Arquitectura Meétrica Resultado
RMSE 19.5657
CNNID MAPE 0.2376
10A 0.87
RMSE 19.5311
CNN2D MAPE 0.2368
10A 0.8711
RMSE 19.779
MLP MAPE 0.2358
10A 0.8686
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Haciendo un anidlisis de los resultados obtenidos puede observarse que ¢l MLP, que
en trabajos previos ha demostrado ser un mejor acercamiento a la prediccion de PM 10
que otros métodos, tiene un rendimiento hgeramente mas bajo que ambas arquitecturas
propucstas. La CNN1D obtuvo un mejor desempeifio, con un RMSE ligeramente menor.
Por su parte la CNN2D mejord un poco mis ¢l RMSE. El RMSE es unade las métricas
que mejor representa el desempefio junto con ¢l I0A, ya que sc basan en la diferencia
del error predicho y el real pormedio de las unidades que conciernen al modelo. Por su
parte ¢l MAPE s una unidad porcentual que tiene una gran varmabilidad dependiendo
de la magnitud de las mediciones, por lo que no s altamente confiable sise utilza
como Unica métnca de desempefio. Por medio de los resultados se puede decir que la
CNN2D esla queotorga un modelo mias confiable, aunque la diferencia es muy higera
comparativamente con CNNID.

5. Conclusiones

Este trabajo presenta el uso de redes convolutivas para la prediccion de PM 10, dicha
arquitectura no habia sido utilizada hasta ahora con ese fin. De esta manera el trabajo
de mvestigacion tiene un impacto, ya que cn ¢l estado del arte no se reporta nmgiin
trabajo que aborde el tema desamollado. Las redes convolutivas ticwen un buen desem-
peiio para la prediccion de senes de tiempo, en el trabajo realizade” han demostrado
wualar v superar hgeramente una de las redes que en trabajos recientes habian demos-
trado ¢l mejor desempefio pama la prediccion de PM10. Sc hizo uso de un gran volumen
de datos y de una gran cantidad de iteraciones para detepminar que los resultados no
son por la naturaleza estocdstica de las redes neuronales; al hacer esto se ascgura que
los modelos propuestos son certeros v son robustos. Trabajos previos pueden dingirse
en ¢l ajuste de los parimetros de las redes convolufivas para mcrementar el desempetio,
ya que existen vanos parametros que afectan el resultado; por mencionar algunos se
ticne ¢l tamafio de kemel, nimero de filiros, famafio de lote, micializcion de buas y
pesos, ete. Mediante el ajuste de los parimetros puede lograrse merementar ain mes la
capacidad predictiva de las arquitecturas propuestas.
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Anexo Il

Obtencion del certificado de manejo del idioma Inglés como requisito de egreso.

DK UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
3 A FACULTAD DE LENGUAS Y LETRAS
y. -
Campus Aeropuerto, 06 de diciembre de 2019.
FLL/SA/HCA/2019/718
C. Dominguez Guevara, Ricardo
Exp. 275310
Facultad de Ingenieria
Presente.
Me permito comunicar a usted que en Sesion Ordinaria del H. Consejo
Académico de la Facultad de Lenguas y Letras, celebrada el 06 de'diciembre de
2019, se acordé Aprobar su solicitud de convalidacién,de la Constancia del
Examen de Manejo de la Lengua (8-), expedida por.el CELYC, por el Examen de
Comprensién de Textos en Inglés.
Sin mas por el momento, me es grato guedan a sus ordenes para cualquier
aclaracion.
Atentamente, »
“Enlazar Culturas porla Palabra” | | ,
et
; A SECRETARIA
Secretaria’Académica :
v ACADEMICA
C.cs Expediente.
Aschive,
UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
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UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
FACULTAD DE LENGUAS Y LETRAS

\\FQ

A QUIEN CORRESPONDA:

La que suscribe, Directora Provisional de la Facultad de
Lenguas y Letras, hace CO N S T A R que

DOMINGUEZ GUEVARA RICARDO C)Q'

Presentd el Examen de Manejo de la Lengua ef
el dia siete de junio de dos mil dieciocho, en el cual

la siguiente calificacion:
S Q\\

Se extiende la presente a peticion %
para los fines escolares y legale nvengan, en el
Campus Aeropuerto de la Unl d Autonoma de
Querétaro, el dia catorce de j dos mil dieciocho.

6 Ju' INOAL; .
n t amen t 3
“Enl{ ras por lg l a!aBm €,

s oo

interesada,

Ve

3

—

i 2
Quc. LAURA PEREZ TELLEZ O

208 (ena
J‘ “"; Q Jevm*CL*FLL-C.-352

Compus Asropuerio, Anillo Vial Fray lunipeso Serra 5/N, Querdtaca, Qe

y CP. 74140
Tel O1 {4421 192 12 DO Dwoccion Ext 61010, 5

acretana Administrative 61300, Posgrooo 61140

licenciotwrg 41070, Centro de Lenguas 61050, Secretaria Ac 0 &1 100 y Planeacion 41110
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