


Resumen

En el presente trabajo se propone un modelo que permita la optimizacion de
tendencias de particulas ambientales con base a un modelo de inteligencia
colectiva animal, para el cual se utilizo el algoritmo de Optimizacién por Colonia de
Hormigas también conocido como ACO por sus siglas en inglés (Ant Colony

Optimization).

El sistema propuesto estda enfocado en particulas PM10 las cuales son

contaminantes atmosféricos de la Ciudad de México.

Las principales limitaciones son la presencia de datos erréneos o la falta de los

mismos en diferentes variables requeridas para este sistema de prediccion.

Los resultados obtenidos no son concluyentes debido a que se encontré que es
necesario tomar en cuenta parametros como la humedad y el calor para lograr una

afinacion del sistema.

(Palabras clave: Prediccion, PM10, ACO)



Summary

In this paper we propose a model for optimizing environmental trends particles
based on an animal model of collective intelligence, for which the optimization
algorithm was used Ant Colony also known as ACO for short is proposed in

English (Ant Colony Optimization).

The proposed system is focused on PM10 particles which are air pollutants Mexico
City.

The main limitations are the presence of erroneous data or lack thereof in different

variables required for this prediction system.

The results are inconclusive because they found it necessary to take into account

parameters such as humidity and heat to achieve a tuning system.

(Key words: Prediction, PM10, ACO.)



A mi familia.



Agradecimientos

Agradezco a mi familia por su apoyo durante la elaboracion del presente trabajo,
mi esposo, Edgar con quien desde hace afios hemos hecho equipo para salir
adelante en cada etapa de nuestras vidas; a mi hijo Mauro por entender aun
siendo tan pequefo que habia momentos en los que no podia ofrecerle toda la
atencion que necesitaba; a mi mama y mi hermana por ser ese eje tan importante

en mi vida y por siempre recordarme que no debia darme por vencida.

Por otro lado, agradezco a mi asesor, el Dr. Acevez Fernandez quien me apoy6 y

presiond durante estos dos afos para ver terminado el presente trabajo.



Tabla de Contenido

TABLA DE CONTENIDO.......uueiiiieieeeeieeseeeseessseessessssessessssessssssssesssssssessssssssesssssssssssssssssssssssssssssssnsens 7
1. INTRODUGCCION ....cuveieeeieeeeeeseeeesseesesseesssesesseesessssssssesssssesesssesassssssssesesssesssssssssssssssesssssessssens 9
1.1 DEFINICION DEL PROYECTO DE INVESTIGACION.......uvtiireereieeeeereeeessesesseesessesssssesssssessssessessens 9
1.2 JUSTIFICACION. c...ueeeeeeeeeeeeeeeseeeesseesesseesssesesseesessessessesssssesesstesessesssssesesssessssesssssesssssesssssessnsees 9
1.3 OBJETIVOS. ..ueeeiiieeeeeiiisseeeeissseeessessstessesstessssssssesssssssesssssssessssssssessessssesssssssessssssssessessssessssnns 11

1.3.0 OBJETIVOS GENERALES .. et tettttenteenteen et eneenestnsanensenensensaensssnssnseensenenstnsssenssesnseesnsensesensenensnnsens 11

1.3.2 OBIETIVOS ESPECIFICOS euetuteeeeeeeeeeeeeeeeteeeee s e eseessaaesasesaasensensssnasennsesnessnasesnsennassnesennessnnsens 11
1.4 ALCANCES Y LIIMITACIONES. ....eeeiieeiueeeeiereeeseesssresssssssessssssssessessssesssssssssssessssesssssssessssssasessenss 11
1.5 ORGANIZACION DE LA TESIS. .eeeeeuvereueerereeessseesesseesessessessesssssesssssssssssessssssssssesssssessssessessesssns 12
2. REVISION DE LITERATURA. ...eeteueeeeeeeeeeeseseesesseesessesssssesesssssessesssssesssssesssssssessesssssessssesssssessans 13
2.1 CONTAMINACION AMBIENTAL. ..uveeeeeeieeeeeereesesseessssesessessessesssssesssssessssessessesssssesssssssessesssns 13

2.1.1 TIPOS DE PARTICULAS Y SUS EFECTOS EN LA SALUD . .. evuetneeneeeeeeneeeeeeeseesnesenaseeaessnasseneesnsssnesennsennns 13
2.2 ALGORITMOS DE PREDICCION DE PARTICULAS CONTAMINANTES ....covvueereeereeneeresseesesseeens 20
2.2.1 ANTECEDENTES. . .uvetiiierueeeresiseeeeessssessesssessessssessssssssessesssssssssssssessssssssssssssssessssssssesssssasessns 20
2.3 SWARM INTELLIGENCE. ...uveeieeiueeeieiireeeesessseesesssseessessssessesssssessssssssssssssssssssssssessssssssssssssssessss 20
2.3.1 CONCEPTOS DE SWARM INTELLIGENCE. ......ccovuvtteeerureeressseesesssseessesssseesssssssessssssssssssssssessas 20
2.3.2 ANALISIS DE LOS ALGORITMOS DE OPTIMIZACION. ....uveereeeereeereieererseesessesesssessssesssssesssns 22

2.3.2.1 OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS ... evneetneeeneeeeeetnessneeessesnesenasesnessnassenessnsssnsssnnsennns 22

2.3.2.2 OPTIMIZACION POR COLONIA DE HORMIGAS ... eeeeeeeeetneeeneeeeesenesseesessesnesensesnessnassenessnsssnesennsennns 23

2.3.2.3 OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE BACTERIAS «.euuteeneetneeenseeestnesseesesnsesnesenasesnessnsssenessnsssnesennsennns 27
3. IMIETODOLOGHA. ...ceeeeeeeteeeeeeeeeeeeeseesessesesssesesseesesesssssesesssssessessessesesssesesssssessesssssessssesssssessnns 28
3.1 ANALISIS. c.eeeeeieeeeeerteeesteeseeeseseeeesseesesesesssesassessessesssssesssssssessessassesesssesesssssessessssesssssesessessnns 28

3. 1.0 ESPECIFICACION . ceuuutttne ettt eeeeuesetesesetanseesnaesesaseeenaeesanessnssesnnsessnnsessnssessnseesnesesennssessnnsens 28
3 20 01 Y = Y[ o TR 28

3.2.1 DISENO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACION. .evuetueeeeeeeteeeteeseeesenaeetesenesesnsesnsssnasenessnesenssssnesensssennes 28
3.3 IMPLEMENTACION. ... .eeiieeeeeeeeeeseeeseeeseseesesseesessesessesesssssessesssssesssssesesssssessesssssessssssssssessnns 30
4. RESULTADOS DE PLAN DE PRUEBAS......cccceevteeiieraeeeeesseeeessssseesssssssessssssssssssssssssssssssesssssssesens 32
4.1 ANALISIS DE LA OPTIMIZACION. ....eeeieeeeeeeeeeeeeeeetesesseesesseesessesssssessssssssssesssssessssessssssssssseses 32
4.2 VALIDACION DE LOS DATOS OBTENIDOS. ...cccccueteeeeieeeeserseesessesssssessssesssssesssssessssesssssesssssess 38
5. CONCLUSIONES. ..ccccuveeeiieeueeeresiseeesesssssessessssessesssssesssssssessesssssesssssssessssssssssssssssessssssssesssssssessns 55
6. REFERENCIAS ....eeeeiiereeeiieeeeeesesisseesesssssessessasessessssssssessssessssssssssssssssessssssssssssssssessssssssesssssnsessns 57
ANEXO 1. ALGORITIVIO ACO ....uueiiiiureeieisiseeesissseeessessseesssssssessssssssssssssssessssssssssssssssssssssssesssssssesss 62



ANEXO 2. GLOSARIO DE TERMINOS. ......coverrerrrerreresessesssessessssessessssessessssessesessesssssssessssessensans 66

ANEXO 3. LISTA DE TABLAS.....cccuciiiitiinititiiniitiiiininsaiinsiisaiississssiisiisssissimsssississssissesssssssessssssseses 67
ANEXO 4. LISTA DE FIGURAS ........itteiiirititiiniitiiiniiseiiisiinaiissisaesinsinsssississssississssissesssssssessssssseses 68
ANEXO 5. ARTICULOD ...coueeeiiieeititssesesessesssessessssessessssessessssesssssssasssssssessessssessasessessssessessessssensns 69



1. Introduccion

1.1 Definicion del proyecto de investigacion

Mediante los algoritmos de inteligencia colectiva animal, es posible una mejora en
el desempeno de los algoritmos existentes para modelado y prediccion de

particulas contaminantes.

1.2 Justificacion.

La contaminacion ambiental es sin duda alguna un tema de interés social a nivel
internacional. Cada dia se da a conocer nuevos niveles de contaminaciéon no sélo
de nuestro pais, sino del resto del mundo y las consecuencias que en la salud esto
representa poniéndola en riesgo o siendo directamente afectada debido a la

presencia de particulas contaminantes suspendidas en el aire.

La toxicidad de las particulas estd determinada por sus caracteristicas fisicas y
quimicas. El tamafo, que se mide en términos de diametro aerodinamico, es un
parametro importante para caracterizar su comportamiento, ya que de él depende
la capacidad de penetracion y retencidn en diversas regiones de las vias
respiratorias; también determina su tiempo de residencia en la atmdsfera y por
ende la concentracién a la que puede estar expuesta la poblacion [NOM-025-
SSA1-1993, 2005]

La composicion quimica de las particulas es también muy importante con relacién
a los danos especificos a la salud. La mayoria de los estudios sobre efectos a la
salud descritos en la literatura son de tipo epidemiolégico y analizan las
asociaciones encontradas entre las concentraciones de particulas en el aire y los
dafnos a la salud. [NOM-025-SSA1-1993, 2005]



Los efectos nocivos de las particulas suspendidas no se limitan al aparato
respiratorio, sino que pueden danar otros aparatos y sistemas como el sistema
cardiovascular. Los efectos pueden ser inmediatos o presentarse después de
varios dias de exposicién a esos contaminantes. En algunas investigaciones se
ha encontrado que puede presentar un incremento en la frecuencia de
enfermedades respiratorios crénicas agudas, disminucion de la capacidad
respiratoria, aumento de ataques de asma, incremento de casos de enfermedades
cardiacas, aumento en la frecuencia de canceres pulmonares y aumento en la
frecuencia de muertes asociados a la contaminacion atmosférica.[Comision

ambiental metropolitana, 2009]

El interés que se tiene sobre el tema va orientado hacia lograr una forma de
prediccion mas confiable con respecto a las mediciones de particulas
contaminantes que resultan peligrosas para la salud del ser humano. [Aceves,
2009]

Por fortuna, actualmente se cuenta con investigaciones para la prediccion de
particulas contaminantes en el medio ambiente utilizando algoritmos de fuzzy
clustering (agrupaciones difusas) [Mufioz, 2008; Lopez, 2008; Caicedo, 2008], y
por otro lado utilizando Support Vector Machines [Sotomayor et al, 2010].

Es importante partir de las investigaciones ya realizadas sobre el tema para

buscar la mejora de las predicciones que se realiza de la cantidad de particulas

contaminantes con la finalidad de aportar a la calidad de vida humana.
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1.3 Objetivos.

1.3.1 Objetivos Generales
- Modelacion y mejora de tendencias de particulas ambientales mediante

algoritmos de inteligencia colectiva animal.

1.3.2 Objetivos Especificos
- Realizar un analisis de algoritmos Inteligentes: “Swarm Intelligence

(Inteligencia de Enjambre o Sl)”.

- Determinar el algoritmo S| éptimo para modelar de manera adecuada las
particulas contaminantes.

- Optimizar los algoritmos de modelado ambiental mediante el algoritmo

determinado de swarm intelligence.

1.4 Alcances y limitaciones.

Los alcances del proyecto son:

- Se realizara un analisis de algoritmos Swarm Intelligence con la finalidad de
determinar de acuerdo a sus caracteristicas aquel que pueda ser
implementado para lograr una mejora en los algoritmos de modelado
ambiental.

- Se implementara alguno de los algoritmos estudiados de Swarm

Intelligence para optimizar los algoritmos de modelado ambiental.
Las limitaciones del proyecto son:

- La aplicacion de los algoritmos estard basada sobre la informacién
recolectada de datos reales de PM10 en la ciudad de México. Estos datos
consisten en concentracion inmediata cada hora por cada regiéon de la
ciudad de México (Noroeste, Noreste, Centro, Suroeste y Sureste) por un

periodo de por lo menos 4 afnos.
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1.5 Organizacion de la tesis.

El presente trabajo esta formado por seis capitulos. En el primer capitulo se habla
sobre la justificacion, objetivos, alcances y limitantes del presente trabajo. En el
capitulo dos, se entroduce en el tema tocando literatura sobre la contaminacion
ambiental, algoritmos de prediccion de particulas contaminantes y swarm
intelligence. En el capitulo tres, se habla sobre el desarrollo del algoritmo mediante
su especificacion, disefio e implementacion. En el capitulo cuatro se habla de los
resultados obtenidos en el analisis de la optimizacién y la validacion de los datos.
El capitulo cinco se refiere a las conclusiones logradas tras el desarrollo del
presente trabajo y el capitulo seis se presentan las referencias. Finalmente se
tienen cuatro anexos, en los que se presenta el algoritmo ACO, el glosario de

términos, el listado de tablas y figuras.
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2. Revision de Literatura.

2.1 Contaminacion ambiental.

2.1.1 Tipos de particulas y sus efectos en la salud.

Como particulas se entiende cualquier sustancia, excepto agua pura que, bajo
condiciones normales pueden estar presentes en estado sdlido o liquido en la
atmoésfera y tienen tamano microscopico o submicroscépico mayor que las

dimensiones tipicas moleculares.

El analisis de particulas se basa en el diametro de las mismas; las particulas se
clasifican en:

1) particulas suspendidas totales (PST) diametro hasta 100 micras,

2) inhalables o respirables (PM10), cuyo diametro es menor a 10 micras,

3) finas con diametro menor a 2.5 micras (PM2.5) y

4) ultrafinas cuyo diametro es menor a 1 micra (PM1). [Pérez-Vidal et al, 2010].

Las fuentes de particulas suspendidas son diversas y abarcan desde las
naturales, como polvo volcanico y tolvaneras, hasta las de origen antropogénico,
que incluyen fabricas de acero, plantas de generacién de energia, cementeras,
fundidoras, obras de construcciéon y demolicion, hornos y chimeneas que utilizan
madera como combustible, areas sujetas a erosiéon y motores diesel. [Pérez-Vidal
et al, 2010].

En las ultimas décadas, las desigualdades en materia de condiciones de vida y de
salud en las Américas se han ido acentuando, y las relacionadas con la salud
ambiental no constituyen una excepcién. Se observan desigualdades importantes
no solo en los efectos sobre la salud o el acceso a los servicios, sino también en la
exposicién a riesgos ambientales en cada territorio y grupo de poblacién. Se
estima que 24% de la carga mundial de morbilidad y 23% de todas las

defunciones pueden atribuirse a factores relacionados con el ambiente. En los
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paises en desarrollo el porcentaje de mortalidad atribuible a causas ambientales

es de 25%, y en los desarrollados de 17%.

La salud ambiental es el resultado de la interaccion de factores que operan en
distintos niveles de agregacién y en el marco de procesos complejos, que van mas
alld de los componentes tradicionales bioldgicos, fisicos y quimicos del medio
ambiente. Para su mejor comprension, la salud ambiental se puede contextualizar
usando como referencia el marco de los factores determinantes de la salud (figura
2.1). Segun este marco, hay una serie de factores determinantes estructurales de
caracter social, econdmico, politico, ambiental, tecnolégico y de biologia humana,
algunos relacionados entre si y en importante interaccién con el sistema de salud.
Estas relaciones dan lugar a su vez a factores determinantes intermedios que
generan condiciones de vida deficientes, riesgos y peligros ambientales, y
cambios en los estilos de vida y comportamiento, como consecuencia de los
cuales se modifican los niveles de esperanza de vida, se producen enfermedades,
dafos, discapacidades y muertes, y se ve alterado el bienestar de la poblacién.

[Organizacion Panamericana de la Salud, 2007]
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Accesos 3 la informacion >
Innovacion y desarmrolio
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A

Fuente: Loyola E. Progress on Children’s Environmental Heaith in the Amencas. Intamational Conference for $he Evaluation of Global Heslth Strategies. Rorence, kaly; 2006

FIGURA 2.1. La salud y sus factores determinantes: interacciones entre la salud y el ambiente.
[Organizacién Panamericana de la Salud, 2007]

El crecimiento de los niveles de contaminacién atmosférica en muchas ciudades
del mundo ha despertado el interés por investigar la asociacién entre el deterioro
de la calidad del aire y sus posibles efectos en la salud humana. A lo largo de
muchos afos de investigacidon que lleva este tema se ha encontrado amplia
evidencia sobre los efectos que la contaminacion del aire tiene sobre la salud de la
poblacion, en términos tanto de mortalidad como de morbilidad. Los impactos
varian de acuerdo a la exposicién (aguda o crénica), el nivel de contaminacion
(alto o bajo), el contaminante que se considere, la edad de las personas, entre
otros aspectos. En la figura 2.2, se presenta de manera resumida los efectos
asociados al ozono y PM10 que mas se han evaluado en los estudios

epidemioldgicos. [Ferrer-Carbonell, 2009; Escalante-Semerena, 2009]
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Contaminante Efectos en salud cuantificados Efectos e,n safudmno Ulros _e tectos
Mortaidad suantificads posibles
Morbilidad:
* Bronquitis cronica y aguda Enfermedades
» Admisiones hospitalarias respiratorias
» Sitomas en vias cronicas

Cambios en

Material respiratorias inferiores la funcid diferentes a
Particulade + Sintomas en vias * o la bronquitis
i i i pulmonar .
respiratorias superiores cronica
» Enfermedades del pecho Inflamacion en
* Sintomas respiratorios los pulmones
» Dias de actividad restringida
» Dias de trabajo perdidos
o Ffectos en asmaticoe T T
Mortalidad inmunologicos
Enfermedades
Morbilidad: Aumento en la respiratorias
* Sintomas respiratorios respuestaa los cronicas
Ozono » Dias de actividad restringida estimulos de las « Efectos extra
» Admisiones hospitalarias vias respiratorias  pulmonar
» Ataques de asma Inflamacion en (por ejemplo,
» Cambiosenla los pulmones cambios en la
funcion pulmonar estructuray la
* Sinusitis cronica funcion de los
organos)

Fuente: The Benefits and Costs of the Clean Asr Act, 1970 to 1990 (UsEPA 1997), tomado y adaptado
de: Economic valuation of the health impacts of air pollution (Clean Air Initiative, s.f).

Figura 2.2. Efectos en la salud humana producidos por PM10 y ozono.

Los estudios efectuados en todo el mundo han encontrado asociaciones entre la
exposicion a los contaminantes del aire exterior que usualmente se encuentran en
areas urbanas y los efectos adversos para la salud. Se han reportado efectos
relacionados con los contaminantes provenientes de la quema de combustibles
fésiles, incluidos particulas de 6xido de Azufre (SO2), Oxidos nitricos (NOX),
Monodxido de Carbono (CO), y Ozono (O3).

Existen otros contaminantes en exteriores presentes en el aire de las ciudades,
como los compuestos organicos volatiles y los hidrocarburos policiclicos

aromaticos,

pero su impacto en la salud todavia no estda debidamente

documentado. Los nifos, los ancianos y aquellos con enfermedades cardiacas o
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respiratorias estan entre los grupos mas susceptibles a los efectos adversos de la

contaminacion del aire. [Organizacién Panamericana de la Salud, 2005].

En términos generales, los efectos a la salud que se han reportado van desde
disturbios fisioldgicos menores hasta la muerte. La contaminacion del aire afecta
los sistemas cardiovascular y respiratorio. Los estudios de series temporales
realizados en diferentes poblaciones han reportado un exceso de mortalidad por
causas cardiovasculares y respiratorias. Las admisiones en los hospitales asi
como la atencion en los departamentos de emergencia debido a dolencias
cardiacas y respiratorias también aumentan cuando hay episodios de niveles
elevados de contaminacion del aire. Los mecanismos a través de los cuales la
contaminacién del aire puede afectar los sistemas respiratorio y cardiovascular
incluyen la disminucion de la funcion pulmonar, las variaciones en el ritmo
cardiaco y la respuesta a la inflamacién [Organizacién Panamericana de la Salud,
2005].

En todo el mundo, cerca de 3% de las muertes por enfermedades
cardiovasculares se podrian atribuir a la exposicién a material particulado.

Las tasas de mortalidad ajustada por edad son elevadas y mucho mas altas por
esta causa de muerte que las tasas de neoplasmas malignos y enfermedades
transmisibles. Las tasas de mortalidad ajustada en América Latina y el Caribe para
esta causa fueron de 247 por 100.000 habitantes en hombres y 196 en mujeres.
Brasil tuvo las tasas mas altas de mortalidad debido a enfermedades
cardiovasculares en hombres y la segunda mas alta en mujeres. Las tasas de
mortalidad fueron mas altas en las mujeres del Caribe inglés. La contaminacién
del aire podria ser un importante factor de riesgo que contribuye a esas tasas,
especialmente en las areas urbanas, donde gran parte de la poblacion esta
expuesta a elevados niveles de particulas y otros contaminantes del aire

[Organizacion Panamericana de la Salud, 2005]
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El escape de los motores diesel contiene pequefas particulas carbonaceas y gran
numero de compuestos quimicos que son absorbidos por esas particulas o se
presentan como vapores. Esos vapores y particulas incluyen mutagenos,
carcinégenos y sustancias que irritan los pulmones. Los estudios epidemiolégicos
sobre trabajadores de determinadas ocupaciones sugieren una asociacion débil
entre la exposicion a los escapes de diesel y el cancer de pulmén. Las tasas de
mortalidad ajustada por edad debido a neoplasmas malignos en América Latina y
el Caribe son elevadas y seria importante evaluar el impacto de la contaminacion

del aire en esas tasas.

Otros efectos de la contaminaciéon del aire incluyen los ataques de asma vy el
aumento de enfermedades y sintomas respiratorios. Los asmaticos son mas
susceptibles a desarrollar sintomas respiratorios, incluidos los ataques de asma 'y
requieren atencion médica durante los episodios de aumento de la contaminacion
del aire. Las infecciones y sintomas respiratorios, tales como dolor de pecho, tos y
sibilancia, también ocurren y se relacionan con el incremento de los niveles de la

contaminacion del aire [Organizacién Panamericana de la Salud, 2005].

Generalmente, los nifios son mas vulnerables a las toxinas del ambiente que los
adultos debido a los patrones de exposicidon y a su inmadurez fisioldgica. Los
nifios tienen tasas mas altas de respiracion que los adultos y consiguientemente
aspiran mas contaminantes del aire por unidad de peso corporal. También
aumentan su potencial de exposicion al pasar mas tiempo en ambientes
exteriores. El pulmén en desarrollo podria tener una limitada capacidad para hacer

frente a las agresiones toxicas [Organizacion Panamericana de la Salud, 2005].

Si se considera que 80% de los alvéolos se forman después del nacimiento y que
los cambios en el pulmén contindan a lo largo de la adolescencia, la exposicion a
los contaminantes del aire representa un serio riesgo para este grupo de la

poblacion.
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La tasa de mortalidad de los nifios menores de cinco afos ha disminuido. Entre
1990 y 2000, la mortalidad en este grupo de edad se redujo un tercio, de
aproximadamente 53 a 38 muertes por 1.000 nacidos vivos. Aunque los estimados
subregionales sugieren tasas similares, hay enormes diferencias entre los paises
(Figura 3). El numero mas alto de muertes ocurre en Haiti, donde en 2004 se
reportd una tasa de 109 casos por 1.000 nacimientos. En contraste, una de las
tasas mas bajas la reporta Cuba (9,5 x 1.000), ubicada en la misma subregién. En
el Cono Sur, las tasas de mortalidad de Argentina, Chile y Uruguay estan debajo
del promedio subregional, aunque la tasa de Paraguay estd por encima del

promedio Regional.

Las infecciones respiratorias agudas (IRA) son una importante causa de muerte en
nifios. Es la principal causa de muerte en nifios de 5 a 14 afnos en el mundo y la

segunda causa de muerte en niflos menores de 5 afnos.

; ; ai Mortalidad en menores Muertes registradas
Subregiones y paises de 5 afios™” debido a IRA® (%)
América Latinay el Caribe 39,8 9.3

Brasil 44,5 7,1
México 33,8 9,5
Area Andina! 39,9 10,7
Cono Sur? 233 5,6
América Central® 44,7 20,5
Caribe [_'Llinuf 458 6,7
Caribe Inglés® 28.4 6,4

1. Bolivia, Colombia, Ecuador, Peri, y Venezuela.

2. Argentina, Chile, Paraguay, y Uruguay.

3. Belice, Costa Rica, El Salvador, Guatermah, Honduras, Nicaragua, y Panamai.

4. Cuba, Haiti, Puerto Rico, y Republica Dominicana.

5. Anguila, Antigua y Barbuda, Antillas Neerh s, Aruba, Bahamas, Barbados, Dominica, Granada, Guadalupe, Guyana, Islas Caiman, Islas Virgenes
Britinicas, Islas Virgenes de los Estados Unidos, Jamaica, Martinica, Montserrat, Saint Kitts y Nevis, San Vicente y las Granadinas, Santa Lucia, Suriname,
Trinidad y Tabago ¢ Islas Turcas y Caicos. ’ V V

a. OPS,
b. Tasas po 0 nacidos vivos.

c. Porcentaje de muertes por infecciones respiratorias agudas registradas en nifios menores de 5 afos.

Figura 2.3. Mortalidad en menores de 5 afios [Organizacion Panamericana de la Salud, 2005].

En todo el mundo, cerca de 1% de las muertes por infecciones respiratorias
agudas en niflos se podria atribuir a la exposicién al material. [Organizacion

Panamericana de la Salud, 2005]
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2.2 Algoritmos de prediccion de particulas contaminantes
2.2.1 Antecedentes.

El modelo matematico es una herramienta imprescindible en el estudio de la
contaminacién atmosférica. Los modelos de prediccion de contaminantes pueden
variar de acuerdo a la region de estudio y tipo de contaminante atmosférico e
informacion disponible, sin embargo todos siguen alguno de los siguientes

objetivos:

- Realizar notificaciones a favor de la salud publica.

- Planeacioén y gestidon de politicas ambientales.

- Planificar programas para tomar el control en episodios criticos.
- Predecir los cambios en las concentraciones ambientales.

- Detectar cambios en los patrones de emision.

2.3 Swarm Intelligence.

2.3.1 Conceptos de Swarm Intelligence.

En el area de las ciencias de la computacion, la sociedad profesional IEEE
(Institute of Electrical and Electronics Engineers), la mas importante en el area de
la informatica a nivel mundial, fundé el capitulo de Inteligencia Computacional
incorporando la Inteligencia Artificial a los sistemas complejos y buscando
resultados tedricos y aplicaciones practicas que imiten a la naturaleza. A nivel
europeo se fundo el proyecto NISIS (Nature-Inspired Smart Information Systems).
[Cases B. et al, 2008].
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Una de las lineas de investigacion que se cobijan bajo la inteligencia
computacional y que proviene de la vida artificial es la llamada Swarm Intelligence
o Inteligencia de Enjambre (IE). Su objeto de estudio son las dinamicas colectivas
emergentes que producen los sistemas de particulas cuando interaccionan,
inspirandose en los animales sociales. Como herencia de la teoria de sistemas, su
enfoque es holista, en cuanto a que la conducta colectiva emergente tiene la
entidad de fenémeno observable, y anti-mecanicista en cuanto a que no es

facilmente reducible a las acciones individuales.

Los trabajos que caben en el epigrafe de la IE tienen en comun que formalizan la
navegaciéon de las bandadas de animales, desarrollados en el contexto de la

biologia tedrica, robdética y animacion multimedia.

También comparten su inspiracién biolégica: bancos de peces, hormigueros,
colmenas, termiteros, bandadas de pajaros o estampidas de animales. Ademas
son sistemas en los que las poblaciones estan geograficamente situadas

reproduciendo la dinamica de la persecucion en los colectivos que se mueven.

Existen tres modelos fundamentales en la |IE [Cases B. et al, 2008]:

1) Autdmatas celulares y robdtica de enjambres: las contribuciones mas
tempranas fueron el trabajo de Langton sobre la vida al borde del caos vy los
sistemas de robdtica celular. Se modela la dinamica del paso de mensajes entre

agentes.

2) “Stering behaviors”: comportamientos de auto-conduccién que se han aplicado
en el terreno de la multimedia. Se modela el movimiento basado en la observacién
de la posicién y velocidad de otros individuos, de la suya propia y de otros objetos
en el entorno. Por ejemplo, el modelo Particle Swarm Optimization (PSO), permite

optimizar una funcién globalmente a partir de la optimizacién local.
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3) Algoritmos Hormiga o “Ant Colony Optimization”: Se modela un comportamiento
de estigmergia, que significa colaboracion a través del medio fisico. Cada insecto
huele siguiendo el rastro dejado por otros individuos dejando a su vez su huella de
feromona. Comportamientos tan simples llevan a solucionar problemas complejos,
como el del agente viajero por un procedimiento de optimizacién. [Cases B. et al,
2008].

Inicialmente, fueron desarrollados por Dorigo tres versiones diferentes de
algoritmos de hormiga, llamados ant-density, ant-quantity y ant-cycle. En las
versiones ant-density y ant-quantity, las hormigas actualizaban la feromona
inmediatamente después del movimiento de una ciudad a una ciudad adyacente,
mientras que en la versidn ant-cycle la feromona es actualizada solo hasta
después de que todas las hormigas hayan construido su ruta y la cantidad de
feromona depositada por cada hormiga se ajusta para ser una funcién de la

calidad de la ruta [Benlian X. et al].

2.3.2 Analisis de los algoritmos de optimizacion.

2.3.2.1 Optimizacion por enjambre de particulas

La optimizacién por enjambre de particulas (PSO), desarrollada por Kennedy y
Eberhart (1995), es un método de optimizacion para funciones no lineales en
espacios continuos y discretos, basado en la simulacién de un modelo social
simple del desplazamiento de cardumenes y bandadas. En un sistema PSO, la
busqueda se realiza utilizando una poblacion de particulas que corresponden a los

individuos, cada uno de los cuales representa una solucién candidata al problema.

Las particulas cambian su estado al “volar” a través del espacio de busqueda

hasta que se ha encontrado un estado relativamente estable. Un sistema PSO
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combina un modelo “Unicamente social”, el cual sugiere que los individuos ignoran
Su propia experiencia y ajustan su conocimiento de acuerdo a las creencias
exitosas de los individuos en la vecindad; y un modelo “Unicamente cognitivo”, el
cual trata a los individuos como seres aislados. Una particula cambia de posicion

utilizando estos dos modelos:

2.3.2.2 Optimizacion por colonia de hormigas

La optimizacién por colonia de hormigas (ACO) es una familia de algoritmos
derivados del trabajo realizado por Dorigo [Dorigo M.. et al, 2005] que mas tarde
fue formalizado como una metaheuristica, la cual consiste de una serie de
instrucciones que permiten el desarrollo de un algoritmo el cual puede ser utilizado
en diferentes problemas de optimizaciéon con el minimo de cambios necesarios
[Mullen R.J., et al, 2009].

Varios algoritmos ACO han sido propuestos en la literatura, el algoritmo original de
optimizacién por colonia de hormigas es conocido como Sistema de Hormiga, el
cual fue propuesto al principio de los noventas. Desde entonces un gran numero
de otros algoritmos ACO han sido dados a conocer. En la tabla 2.1 se muestra un
listado de los algoritmos que se han dado a conocer en orden cronolégico. [Bijaya
K.N, Gyanesh D.]

Algoritmo Autor Ano
Ant system(AS) Dorigo et al. 1991
Elitist AS Dorigo et al. 1992
Ant-Q Gambardella & Dorigo 1995
Ant Colony System Dorigo & Gambardella 1996
MAX-MIN AS Stutzle & Hoos 1996
Rank based AS Bullnheimer et al. 1997
ANTS Maniezzo 1999
BWAS Cord’on et al. 2000
Hyper-cube AS Blum et al. 2001

Tabla 2.1 Cronologia del algoritmo ACO.
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ACO esta basado en el comportamiento social de las hormigas, las cuales usan
una forma de comunicacion basada en sustancias quimicas denominadas
feromonas. Estas sustancias, depositadas por la hormiga al avanzar por un
camino, ejercen una accidon sobre la decision de las hormigas precedentes, las
cuales escogen el camino que posea una mayor concentracion de esta sustancia,
permitiendo que encuentren la ubicacion de las fuentes de alimento asi como su
nido. Se ha demostrado que los rastros de feromona permiten lentamente la
optimizacién distribuida en la cual cada agente sencillo realiza una pequena

contribucion en la busqueda de la mejor solucién [Muioz M.A. et al, 2008].

Food Food Food
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* * +
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Nest Nest Nest
(a) h) ()

Figura 2.4- Comportamiento auto-adaptativa de una colonia de hormigas reales, (a) las
hormigas van en la busqueda de los alimentos; (b) las hormigas siguen un camino entre el
nido y la fuente de alimento; donde las hormigas eligen, con la misma probabilidad, ya sea a la
mas corta o mas larga trayectoria; (c) la mayoria de las hormigas han optado por el camino
mas corto. [Benhala B. et al., 2012]

En los algoritmos ACO cada agente construye una solucion o parte de esta,
comenzando de un estado inicial y desplazandose a través de una secuencia finita
de estados vecinos, cuyo criterio de vecindad es dependiente del problema,

haciendo uso de dos fuentes de informacion: la visibilidad y los rastros de
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feromona. La probabilidad de que la k—ésima hormiga se desplace del nodo i al

nodo j esta dada por la ecuacién 3, siendo los nodos Ji los estados validos.

A su vez, los rastros son modificados para cambiar la representacion del
problema, que utilizaran las otras hormigas para tomar sus decisiones por medio
de la ecuacion 4, donde se calcula el coeficiente de “evaporacion” de la feromona,
esto sirve para evitar la rapida convergencia de las hormigas hacia una regién del
espacio de busqueda. Entonces la feromona se convierte en una memoria local
compartida de largo término que influencia las decisiones subsecuentes de las

hormigas.

Las hormigas pueden actuar concurrente e independientemente, mostrando un
comportamiento cooperativo que usa la estigmergia, una forma de comunicacion
indirecta por medio de la modificacion del ambiente. Aunque cada una de las
hormigas es capaz de encontrar una solucién, probablemente inadecuada, las
mejores soluciones son encontradas como el resultado de la cooperacion global
entre todos los agentes de la colonia, como una caracteristica inesperada de la

interacciéon cooperativa de los agentes.

~ [T [ma1® sij € J5
2, e [t mat)®
P(t)=
0 sij & J-
(3)
(t+1) =p 1(t) + (1-p) Ar(tt+1) ()

25



Para Mullen, ACO esta estructurado en tres funciones principales, representadas

en el algoritmo siguiente: [Mullen R.J., et al, 2009].

Parameterlnitialisation

WHILE termination conditions not met do
ScheduleActivities
AntSolutionsConstruct()
PheromoneUpdate()
DeamonActions() optional
END ScheduleActivities

END WHILE

Donde la funcion AntSolutionsConstruct() realiza el proceso de construccion de la
solucion ya definido, en ésta parte es donde las hormigas artificiales realizan un
recorrido a través de los estados adyacentes de un problema establecido, de

acuerdo a una regla de transicion.

PheromoneUpdate() realiza una actualizacion del rastro de feromona, de tal
manera que permita un refuerzo del rastro, ACO también incluye la evaporacién
del rastro de feromonas. La evaporacién de los rastros de feromonas se incluye
para ayudar a las hormigas a "olvidar" las malas soluciones que se aprendieron
temprano en la ejecucién del algoritmo. La implementacion puede ser tan simple
como la reduccion de todos los rastros de feromonas por una cantidad fija

después de cada iteracion.

DeamonActions() es un paso opcional en el algoritmo que consiste en la aplicaciéon
de actualizaciones adicionales desde una perspectiva global (no existe una
contraparte natural). Un ejemplo podria ser la aplicacién de un refuerzo adicional
de feromonas para la mejor solucion generada (conocido como actualizacién sin

conexién del rastro de feromona).
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2.3.2.3 Optimizacion por enjambre de bacterias

La optimizacion por enjambre de bacterias representa una aproximacion diferente
a la busqueda de valores o6ptimos en funciones no lineales desarrollado por
Passino, basado en el comportamiento quimiotactico de la E. Coli. Si bien utilizar
la quimiotaxis como modelo para optimizacion se propuso por primera vez en
(Bremermann, 1974) y se ha utilizando en trabajos como (Leiviska y Joensuu,
2006), el trabajo de Passino incluyé algunas modificaciones como la reproduccion
y la dispersién de los agentes. La E. Coli es tal vez el microorganismo mas
comprendido, ya que su comportamiento y estructura genética estan bien

estudiados.

Esta consta de una capsula que incluye sus 6rganos, y flagelos que utiliza para su
locomocion; posee capacidad de reproducirse por division y también es capaz de
intercambiar informacion genética con sus congéneres. Ademas, puede detectar
alimento y evitar sustancias nocivas, efectuando un tipo de busqueda aleatoria,
basado en dos estados de locomocién, el desplazamiento y el giro. La decision de
permanecer en uno de estos dos estados se debe a la concentracion de nutrientes
o sustancias nocivas en el medio. Este comportamiento se denomina quimiotaxis.
[Muhoz,2008; Lopez, 2008; Caicedo, 2008]
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3. Metodologia.

3.1 Analisis.
3.1.1 Especificacion.

Se requiere construir un programa en Matlab que se base en el algoritmo ACO,
con la finalidad de encontrar una mejora del desempefio de los algoritmos

existentes para modelado y prediccion de particulas contaminantes.

Debera considerar como parametros de entrada un archivo en formato Excel
donde se encuentre los valores obtenidos en mediciones reales, realizadas cada
hora durante 365 dias de particulas PM10.

Debera permitir seleccionar de la informacion, fechas que en lo particular se desee

establecer una tendencia de comportamiento.

Debera mostrar una grafica de comportamiento donde permita al usuario comparar
el comportamiento real contra el comportamiento que el algoritmo ACO disena

como tendencia.

Debera indicar el porcentaje de error encontrado entre el comportamiento real y el

marcado como tendencia del algoritmo ACO.

3.2 Diseno.

3.2.1 Diseifio del algoritmo de optimizacion.

Como ya se menciond en las secciones anteriores, el funcionamiento del algoritmo
ACO, cabe puntualizar que en el proceso se considera el calcular la ruta mas corta

de m rutas obtenidas (donde m es el numero de hormigas), de un punto inicial i, a
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un punto final k. Donde ademas se considera que el proceso itera una vez para

sus m hormigas.

Esta consideracion resulta un problema para disefiar el algoritmo de prediccién
debido a que no es posible considerar de manera fija un punto inicial y uno final.
De hecho, es necesario considerar que el proceso tome como punto de inicio el
punto de finalizacién de la iteracion anterior, lo cual obliga a considerar un

problema de solucion dinamica.

Adicional a lo anterior, el algoritmo ACO necesita saber la cantidad de lugares o
puntos que debera visitar cada hormiga para calcular la matriz de distancias. Por
tal motivo se ha considerado el tomar como parametro de entrada un periodo de
fechas de las cuales se va a realizar el céalculo de tendencias, de tal manera que
para cada dia considerado en el rango, se tomara 24 valores correspondientes a
cada hora que comprende el dia en cuestién. Por tanto, ademas se tiene la
situacion de que debe repetirse el proceso para cada dia que el usuario haya

solicitado calcular la tendencia de la acumulacion de particulas PM10.

A continuacion se presenta el algoritmo de prediccion en base a las

consideraciones mencionadas.

1. Iniciar

2. Leer la fecha inicial y fecha final, a manera de obtener un rango de dias de los
cuales se desea calcular la tendencia de acumulacién de particulas PM10.

3. Leer el numero de hormigas m, que se utilizaran para el calculo.

4. Cargar valores iniciales para el proceso, asignando la posicién inicial de la
hormiga, donde la primera vez se asigna en la ubicacion 1, la cual se refiere a la
primer hora. A partir del segundo dia se toma como posicion inicial el ultimo punto
de la ruta anterior.

5. Leer 24 valores correspondientes a las lecturas obtenidas por cada hora del dia
sefalado.

6. Calcular la media de los 24 valores obtenidos del punto 5.
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7. Calcular la matriz de distancia en base a los 24 valores obtenidos del punto 5.

8. Calcular la matriz de visibilidad en funcién de la matriz de distancia, ésta matriz
servira para determinar la conveniencia de tomar un camino del punto i al j.

9. Calcular la ruta que seguira cada una de las m hormigas y almacenarla en un
arreglo llamado matriz tabu, dicho calculo se realizara en base a la matriz de
visibilidad y el calculo de la probabilidad de elegir el siguiente punto (alguno de los
24 valores disponibles).

10. Calcular el costo de las distancias para cada hormiga utilizando la matriz tabu
ya que es ésta quien tiene guardada la ruta que siguié cada hormiga.

11. Actualizar el nivel de feromona.

12. Determinar la ruta de la hormiga con el menor costo de distancia.

13. Regresar al punto 4 con los datos del siguiente dia. Terminara el proceso de
repeticion hasta llegar a la fecha final, cuando se cumpla pasar al punto 14.

14. Mostrar como resultado la tendencia real y la calculada con las hormigas y
mostrar el porcentaje de error calculado entre ambas tendencias.

15. Finalizar.

3.3 Implementacion.

Se tomaron como datos de entrada un archivo de excel con los registros de
concentracion de particulas PM10, ozono y Mondéxido de Carbono del 2009; PM10
de los anos 2007, 2008 y 2010. Las pruebas se realizaron comparando el
comportamiento del algoritmo ACO entre dos particulas diferentes, ademas entre

zonas distintas.
La salida consiste en una grafica que muestra el promedio de concentraciones de
los datos reales, la ruta mas corta obtenida del algoritmo ACO. Ademas se indica

el porcentaje de error entre el real y el algoritmo ACO.

A continuacion se presenta el diagrama de flujo de la implementacién.
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INICIO

fechalnicial,
fechaFinal,
numeroHormigas

fechalnicial
< fechaFinal

\ 4

MatrizFinal, matrizReal,
matrizPromedio

I

FIN

l

Hormiga=1
registroHora=archivo(fechalnicial)
prom=calculaPromedio(registroHora)
matrizDistancia=prom
matrizVisibilidad=matrizDistancia
matrizTabu=matrizVisibilidad
costo=calculaCosto(matrizTabu)
actualizaFeromono

menorCosto(costo)

fechalnicial + 1
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4. Resultados de plan de pruebas

4.1 Analisis de la optimizacion.

Los datos de entrada fueron tomados de las bases de datos del indice
Metropolitano de la Calidad del Aire (IMECA) del 2009, pertenecientes a la
Secretaria del Medio Ambiente del Gobierno del Distrito Federal. En la imagen
siguiente se muestra unicamente una seccion del archivo con una muestra de la
informacion que utiliza el sistema para trabajar, a manera de ejemplo se muestra

del suroeste con particulas PM10.

J A [ B € ]
Suroeste

R Fecha Hora PM10
2 |01/01/2009 1 42
3 |01/01/2009 2 43
~4 | 01/01/2009 3 43
5 |01/01/2009 4 45
6 |01/01/2009 5 46
7 |01/01/2009 6 48
8 |01/01/2009 7 50
-9 |01/01/2009 8 53
10 | 01/01/2009 S 54
11 | 01/01/2009 10 54
12 | 01/01/2009 11 57
13 | 01/01/2009 12 59
14 | 01/01/2009 13 62
15 | 01/01/2009 14 62
16 | 01/01/2009 15 61
17 | 01/01/2009 16 61
18 | 01/01/2009 17 60

19 01/01/2009 18 60
Tabla 4.1. Datos de entrada del sistema, se utilizan particulas PM10.

Utilizando como parametros de entrada las fechas del 1 de abril al 13 de agosto y

100 hormigas se obtuvieron los siguientes resultados:
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| | |
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Figura 4.1. Grafica de resultados. Se muestra en color verde los datos reales, en rojo los
valores obtenidos con el algoritmo ACO y en rojo el promedio de datos obtenidos con el
algoritmo ACO.

En la grafica de la figura 6, se muestra el comportamiento del algoritmo ACO en
color azul. Debe considerarse al interpretar los resultados, que cada punto se
refiere a cada valor que se estimé mediante el algoritmo, es decir, los valores que
estima para cada hora, por cada dia establecido como parametro de entrada. Por
ésta razon se podra observar que en el lapso de un dia, la grafica en azul

representa 24 puntos.

En color verde se representan los datos reales obtenidos para el mismo parametro
de fechas, dichos valores se obtienen directamente de los archivos de las
mediciones reales de la red de monitoreo del Distrito Federal, donde para cada dia

indicado se calcula el promedio de los 24 valores registrados.

Finalmente, en color rojo se representan el promedio de los 24 valores estimados

para cada dia indicado como parametro utilizando el algoritmo ACO.
En la grafica de la figura 7, se quitaron los datos obtenidos del algoritmo ACO que

se representaron en color azul en la grafica 6, con la finalidad de que pueda ser

apreciado de manera mas facil los resultados obtenidos.

33



5 Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo
I I I
20 - —
15 - ) —
il A
_H ' ‘f N \‘\‘"‘ PO {
RN (S T
| ANt it f ]
| LU VA - N
D Vo
[ \ /T v v Ry
Ll
9 | ! ! | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tiempo
(a)
HEWL.YEIUE AL SZUL ALV TESUNIITUL. TUjU
| 7 I ] I T I 1
el A B " T -
II / I H J UJ |1
1 Il ‘ \'—I \ i fl ‘I"\\ | ) | || H | H —
| ‘f'u ] i | N | e
8 \ % L
[ | [‘ \\ |I \”\ i ‘ 4 |\ / \ . | | AV
f ‘ I [ | N/ | A
B ‘ W / |\ L 4 | N II FASA | \ ] —
[l | Y / /\ N ‘ \ ‘ ‘
! ‘I f | AN ERY; VoY
4 f 1) | — ! “i — ¥ —
‘r |\ | / .“1 .
2| ! " / v _
| ! | | | | | | |
0 200 400 600 300 1000 1200 1400 1600

Figura 4.2. Grafica de resultados, a) se eliminé la salida completa del algoritmo
ACO, b) acercamiento.

En la siguientes tablas se presenta una pequefia muestra de los datos obtenidos.
Puede notarse los valores obtenidos para particulas PM10 y Mondxido de

Carbono, para cada una se compardé contra las zonas Noroeste, Noreste, Centro y

Suroeste.
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NOROESTE NORESTE CENTRO SUROESTE NOROESTE NORESTE CENTRO SUROESTE

H H H 2 2 H H 2
E|Z E |2 HE HE E|2 HE HE HE
S z|e |2 (e HEYE (e (e (e (e

g HNEHEE - HEFREHE - AHEREHEREHERE
- = R = 2 |= = 2 = R = R = R 2
01/04/03 63.46| 65| 61| 92.75 92| 100|61.54| 62| 58| 46.92| 41| 41 01/04/09| 16.04| 16| 20| 10.58| 7| 9|10.83| 10| 18|12.79( 12| 14
02/04/03 53.13| 48| 48| 83.04 88 88| 46.50( 45| 45(38.29| 43| 34 02/04/09| 17.54| 27| 14| 12.17| 13| 7|10.50| 13| 11[15.00| 10| 18
03/04/03 59.88| 54| 61| 93.21 98 89| 60.04| 69| 74| 47.54| 43| 43 03/04/09| 16.75| 18| 18| 8.58| 9| 10|11.50| 12| 12|92.92| 11| 1
04/04/09 48.42| 43| 48] 82.71 76 88| 56.67| 48| 72| 45.71| 39| 41 04/04/09( 15.58| 17| 21| 10.71| 7| 5|11.25| 13| 11|11.71| 15| 8
05/04/03 54.75| 60] 43| 93.71 399 98(61.96| 88| 53| 49.88| 53| 53 05/04/09| 13.54| 19 7| 7.96| 13| 5| 9.71| 3| 15|11.42| 10| 11
06/04/03 61.75| 63| 61] 76.00 92 80(75.38| 72| 63(57.92| 61| 54 06/04/09[ 8.25| 9| 8| 3.08| 3| 2| 47%| 7| 7|10.82| 12| 11
07/04/03 66.92| 67| 60| 73.71 76 74(70.00| 73| 75| 59.21| 54| 61 07/04/09|10.33| 7| 9| 4.75| S| 7| 7.67| 9| 7|13.33| 13| 15
08/04/03 65.79| 58] 60| 86.33 82 94| 75.17| 73| 83| 54.29| 48| 47 08/04/09| 14.96| 23| 13| 9.21| 14| 9[10.13| 9| 7|15.25| 12| 12
05/04/09 52.33| 49| 53| 78.46 86 75(55.71| 53| 62| 47.00| 44| 48 09/04/09| 13.38| 10| 12| 6.42| 6| 10| 6.79| 9| 5|13.92| 18| 12
10/04/09 45.29| 48| 47| 74.7% 73 71(48.83| 44 45| 44.71| 40| 3% 10/04/09)| 10.88| 10| 7| 5.50| 4| 7| 0.59| 5| 5| 879 8| 9
11/04/09 48.38| 46| 53| 68.17 62 62| 43.75| 41| 46| 37.71| 36| 38 11/04/09|11.04| 9| 12| 6.88| 7| 8| 5.58| 4| 5| 8.67| 8|12
12/04/09 47.75| 46| 45| 66.13 71 69| 43.83 | 47| 40| 37.00| 38| 38 12/04/09|13.38| 9| 13| 7.88| 9| 11| 8.54| 14| 6| 7.63| 1| 7
13/04/09 52.75| 53| 50| 65.17 66 65(48.17| 58| 46| 45.00( 47| 47 13/04/09| 22.21| 18| 16| 10.13| 9| 14|15.08| 17| 28| 5.21| 7| 3
14/04/09 60.58| 65| 60| 74.92 77 77(62.54| 58| 62| 44.63| 48| 45 14/04/09| 15.17| 20| 18| 8.38| 7| 7|11.17| 14| 15| 6.21| 2| 5
15/04/09 67.50| 67| 71| 73.50 77 71(48.33| 44| 44| 43.25( 38| 41 15/04/09|12.96| S| 11| 7.71| 7| 10[ 9.96| 6| 7| 3.58( 1| 3
16/04/09 60.00| 57| 58| 68.96 68 69| 47.04| 51| 45|42.50| 48| 47 16/04/09| 12.29| 19| 20| s.00| 7| 7|10.29| 5| 11| 4.04| 6| 5
17/04/09 61.67| 63| 58| 76.08 70 70| 53.13| 52| 51| 48.96| 45| 48 17/04/09| 13.17| 11| 11| 7.46| 6| 10[ 9.58| 16| 5| 9.54| 15| 7
18/04/09 65.54| 69| 67| 88.75 86 89| 54.04( 53| 59(51.46| 51| 63 18/04/09[14.00( 18| 19| 11.33| 9| 9|10.58| 8| 8[10.50| 8| 9
15/04/09 69.67| 73| 69| 83.17 88 78(67.83| 77| 77| 64.21| 58| 64 19/04/09| 10.88| 8| 12| 8.04| 10| 6| 8.38| 12| 7| 8.33| 8| 8
20/04/09 55.04| 71| 40| 55.67 75 43|54.92| 33| 53| 50.38| 63| 44 20/04/03| 8.00( 6| S| 6.29| 7| 5| 5.83| 5| 7| 7.92| 8| 6
21/04/09 45.04| 43| 44| 50.63 50 49| 36.46| 34| 38| 33.33| 33| 35 21/04/09| 9.38| 7| 13| 6.46| 6| 6| 7.42| 6| 7[ 8.00| 8| 4
22/04/09 45.67| 48| 44| 56.75 51 68| 40.92 | 43| 40| 33.21| 33| 36 22/04/09| 1046 11| 11| 7.88| 8| 6| 9.13| 5| 8| 8.92| 15| 7
23/04/09 51.17| 54| 53| 78.54 85 71(50.58| 53| 45| 42.25| 43| 44 23/04/09| 12.46| 8| 19|10.21| 9| 10|11.67| 7| 7[10.54| 6| 11
24/04/09 53.58| 53| 55| 83.83 84 85| 48.79| 53| 49| 44.79| 47| 47 24/04/09| 14.08| 23| 6|12.63| 8| 9|10.25| 9| 8| 9.38| 7|14

Tabla 4.2. Tabla comparativa de comportamiento de algoritmo ACO entre las particulas PM10
y Mondxido de Carbono.
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NOROESTE NORESTE CENTRO SUROESTE

g2 g |2 E HE
HHHEREREREREEEREE

FECHA ¢§8¢ §S¢§8¢ §8
01/04/09| 63.46| 65| 61| 92.75| 92| 100[61.54| 62| 58| 46.92] 41| 41
02/04/09| 53.13[ 48| 48| 83.04| 88| 88[46.50( 45 45/ 38.29( 43| 34
03/04/09| 59.88[ 54| 61| 93.21| 98| 89]60.04| 69 74| 47.54] 43] 43
04/04/09| 48.42| 43| 48| 82.71| 76| 88[56.67| 48| 72| 45.71] 33| 41
05/04/09| 54.75| 60| 49| 93.71| 99| 98|61.96| 88| 53[49.88] 53| 53
06/04/09] 61.75| 63| 61 76.00] 92| 80|75.38] 72| 63| 57.92] 61| 54
07/04/03| 66.92| 67| 60| 73.71| 76| 74[70.00| 73| 75|59.21] 54| 61
08/04/09| 65.79] 58] 60| 86.33| 82| 94[75.17| 73| 83| 54.29] 48] 47
0s/04/09| 52.33| 49| 53| 78.46| 86| 75|55.71| 53| 62[47.00] 44| 48
10/04/09| 45.25| 48| 47| 74.79| 73| 71[48.83] 44| 45[44.71] 40| 33
11/04/09| 48.38[ 46| 53| 68.17| 62| 62[43.75| 41| 46]37.71] 36/ 38
12/04/08| 47.75| 46| 45| 66.13| 71| 69|43.83| 47| 40[ 37.00] 38] 38
13/04/08| 52.75| 53| so| 65.17| 66| 65|48.17| 58| 46| 45.00( 47| 47
14/04/08| 60.58[ 65| 60| 74.82 77| 77|62.54| 58] 62]44.63| 48[ 45
15/04/08| 6750 67| 71| 73.50| 77| 71[48.33| 44| 44[43.25( 38| 41
16/04/03[ 60.00| 57| 58| 68.96| 68| 69]47.04] 51| 45|42.50( 48] 47
17/04/08| 61.67| 63| 58| 76.08] 70| 70[53.13| 52| 51[48.96( 45] 48
18/04/09| 6554 69| 67| 88.75| 86| 83|54.04( 53] 59]51.46( 51| 63
19/04/03| 69.67| 73| 69| 83.17| 88| 78|67.83| 77| 77| 64.21| 58] 64
20/04/03| 5s.04| 71| 40| 59.67| 75| 43[s4.92| 33| 53| 50.38( 63[ 44
21/04/09| 45.04| 43| 44| s0.63| so| 43| 36.46( 34| 38/33.33] 33| 35
22/04/03| 45.67| 48| 44| 56.75| 51| 68[40.92]| 43| 40[33.21] 33( 36
23/04/09| 51.17| 54|s53| 7854 85| 71]s0.58( 53| 45/ 42.25( 43| 44
24/04/09| 53.58( 53| 55| 83.83 84| 85[48.79| 53| 49(44.75| 47| 47

Tabla 4.3. Tabla comparativa de comportamiento de algoritmo ACO entre particulas PM10
para las zonas noroeste, noreste, centro y suroeste.



NOROESTE NORESTE CENTRO SUROESTE

sl |Elz| |E|E| |E|E

$ Z|Q Z|Q Z|Q Z|9
i 2 |glz|2 |8|z|E |g|z|E (8|3
01/04/09( 16.04| 16| 20| 10.58| 7| 9|10.83| 10| 18(12.79| 12| 14
02/04/09(17.54| 27| 14(12.17| 13| 7|10.50]| 13 11'15.00 10| 18
03/04/09( 16.75| 18| 18| 8.58| 9| 10|11.50| 12| 12|92.92| 11| 1
04/04/09( 15.58| 17| 21(10.71| 7| 5(11.25| 13| 11|11.71| 15| 8
05/04/09(13.54| 18| 7| 7.96| 13| S| 9.71| 3| 15|/11.42| 10 11
06/04/09' 8.25| S| 8| 3.08| 3| 2| 479 7| 7110982) 12| 11
07/04/09(10.33| 7| S| 475| S| 7| 7.67| 9| 7|13.33| 13| 15
08/04/09(14.96| 23| 13| 5.21| 14 9'10.13 g 7|15.25| 12| 12
09/04/09( 13.38| 10| 12| 6.42| 6| 10| 6.79| 9| 5|13.92| 18 12
10/04/09| 10.88| 10| 7| 5.50( 4 7' 0.58| 5| 5| 878 9| S
11/04/09|11.04| 9| 12| 6.88| 7| 8| 5.58| 4| 5| 867| 8|12
12/04/09|13.38| 9| 13| 7.88| 9| 11| 854| 14| 6| 7.63| 1| 7
13/04/09| 22.21| 18| 16| 10.13| 9| 14|15.08| 17| 28| 5.21| 7| 3
14/04/09| 15.17| 20| 19| 8.38| 7| 7|11.17| 14| 15| 6.21| 2| 5
15/04/09|12.96( 9| 11| 7.71| 7 10' 996 6| 7| 3.58| 1| 3
16/04/09| 12.29| 19| 20| S.00| 7| 7/10.28| 5| 11| 4.04| 6| 5
17/04/09| 13.17| 11| 11| 7.46| 6 10' 958| 16| 5| 9.54| 15| 7
18/04/09'14.00 18| 19| 11.33| 9| 9|10.58| 8 8'10.50 8 9
15/04/09| 10.88| 8| 12| 8.04( 10| 6| 8.38| 12| 7| 833| 8| 8
20/04/09| 8.00| 6| 9| 6.29| 7| 5| 5.83| 5| 7| 792| 9| 6
21/04/09| 9.38| 7| 13| 6.46| 6| 6| 7.42| 6 7' 800 8| 4
22/04/09| 10.46| 11| 11| 7.88| 8| 6| 9.13| 5| 8| 892| 15| 7
23/04/09|12.46| 8| 19|10.21| 9| 10|1167| 7 7'10.54 6| 11
24/04/09| 14.08| 23| 6|12.63| 8| 9(10.25( 9| 8| 9.38| 7| 14

Tabla 4.4. Tabla comparativa de comportamiento de algoritmo ACO con particulas de
Mondxido de Carbono.



4.2 Validacion de los datos obtenidos.

Se utilizé un modelo univariable para prondsticos, de manera que se pretende
realizar la prediccién de valores futuros tomando como muestra 135 dias de los
datos registrados en un afio en la ciudad de México en el 2009, se realiz6 la
comparacioén de los valores predecidos contra los valores reales registrados en los

mismos dias y zonas establecidas.

En la seccion anterior se presentaron los valores obtenidos en el prondstico
puntual. A continuacion se presenta la formula que se utilizé para calcular el error

de prénostico.

er= yi— i ()

Donde se puede denotar el valor real de la varible de interés en el periodo de
tiempo t como yt, y el valor predicho como yt. [Bowerman B.L., O'Connell R.T.,
Koehler A.B., 2006].

Se presenta en las siguientes tablas el error de prondstico en particulas PM10
tanto para 100 hormigas como para 50 hormigas. Se observa que el error
calculado muestra un patrén aleatorio debido a que algunos valores son positivos
y otros negativos. Por tal motivo se realizé el calculo del valor absoluto sobre el
célculo del error pronosticado, de tal forma que fue posible calcular el porcentaje
de error, asi mismo como el porcentaje de certeza el cual es utilizado mas

adelante.
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NOROESTE NORESTE
< < < <
< | = < | = < | = < | =
$lsI512 |5 [3]s[5]2 | S 512 |513]<1512 |5
HHEERERHEEERE 121312 | |2]2|3]2 |2
2(Z(E(<|c |2 [2(E(<|c |2 [z [Z|E (<] |2 g (= |2
FECHA 5333?23833?:*5 §$E§x sz 5|8 |=
01/04/09] 63.46| 65| 2| 2 2| o98|61] 2| 2 4| o6 s92.75] 92| 1| 1 1| 99 7| 7 8
02/04/09| 53.13| 48] 5| 5| 10| 90|48 5| 5| 10| so| s3.04] 88| 5| 5 6| o4 5| s 6
03/04/09] 59.88| 54| 6| 6| 10| 90| 61| -1| 1 2| o8] 9321] 98] 5| 5 GES 4 4 5
04/04/09| 48.42| 43| 5| 5| 11| =89 48 0| 0 1| o9 8271 76| 7| 7 8| 92 5| s 6
05/04/09] 54.75| 60| -5| 5| 10| 90| 43| 6| 6| 11| 89| 93.71| 93] -5| 5 6| o4 4| 4 5
06/04/09] 61.75| 63| -1| 1 2| o861 1| 1 1| 99| 76.00| 92| -16] 16] 21| 79 4| 4 5
07/04/09] 66.92| 67] 0] 0 o| 10060 7[ 7| 10| oo 73.71] 78] 2| 2 3 o7 o o 0
08/04/09| 65.79| 58] 8| 8| 12| 88| 60| 6| 6 9| o1 8633 82| 4] 4 5| 95 8| 8 9
05/04/09] 52.33| 43| 3| 3 6| 94[53] 1] 1 1| 99| 7846| 86| -8] 8] 10| 90 3 3 4
10/04/09]| 45.29] 48| -3] 3 6| 94| a7] 2] 2 4| o6  7a79| 73] 2| 2 2| o8 4| 4 5
11/04/09| 48.38[ 46| 2| 2 5| o5[s53] 5| 5| 10| 90| e8.17] 62| 6| 6 5| o1 5| 6 9
12/04/09] 47.75 48] 2| 2 4| 96|45 3| 3 6| 94| 6613 71] 5| 5 7| 93 3| 3 4
13/04/09]| 52.75[ 53] 0] © o| 100[so| 3| 3 5| os|| 65.17] 66| -1| 1 NES o o 0
14/04/09]| 60.58] 65| -4| 4 7] 93[e0] 1| 1 1| oo 7492 77 2| 2 3[ 97 2| 2 3
15/04/09] 67.50| 67] 1| 1 1| 99| 71 4| 4 s| os|| 7350 77] 4| a 5| 95 3 3 3
16/04/03][ 60.00| 57| 3| 3 s| o5/ s8] 2] 2 3 97| e896| e8] 1] 1 NES o o 0
17/04/09]| 61.67| 63| -1| 1 2| o8| s8] 4| 4 6| o4 7e.08[ 70 6| s 8| 52 6| & 8
18/04/09]| 65.54| 69| 3| 3 s| o5/ 67] 1] 1 2| o8] 8875] 86] 3| 3 3] 97 o] o 0
19/04/09]| e9.67| 73| -3| 3 s| 95| es| 1| 1 1| o9 8317| 88] 5| s 6| o4 5| s 6| o4
20/04/09| 55.04| 71]-16] 16] 29| 71| 40| 15| 15| 27| 73| 59.67| 75| -15| 15| 26| 74 17| 17| 28] 72
21/04/09]| 45.04 43] 2| 2 s| o5[a4a] 1] 1 2| o8] s063] s0] 1] 1 1| 99 2| 2 3[ 97
22/04/09]| 45.67| 48] 2| 2 s| os[ 44| 2] 2 4| 96| s56.75| 51| 6 6] 10| 90 11| 11| 20| 80
23/04/09]| 51.17| 54| 3| 3 6| 94| 53] 2| 2 4| o6 7854] 85| 6| 6 8| 92 8| 8] 10 %0
24/04/09]| 53.58[ 53] 1| 1 1| 99|55 1] 1 3| 97| 8383] 84| 0| o0 o| 100 1| 1 1| 99




CENTRO SUROESTE
< < < <
< | = < | = < | = < -

§.151205 (3lI51218| Bl 520503 |< 5 I3 |8

HEEIEERHEEIEE HEER I HERERERERE

c|E(8|<|8 Z|8|<|8 o3 a(<|(3 zZ |8 (< |[3
S o (ElE(=|z]2 (2|2 (<[22 (T2 [<|<|2|2 (B2 |2 |« |2
2 3 §&&3° [ T = R 8= «|5|2 e « (3 |&
w o« ala|8|R 2|3 |3 RIR|x - |8 o|l=|=|] a a R ks
01/04/09| 61.54| 62| 0| Of 1 99| 58| 4| 4| 6| 94| 46.92| 41 5.92( 6| 13| 87 41| 5.92| 5.92|12.61| 87.3%
02/04/09| 46.50( 45| 2| 2| 3 97| 45| 2| 2| 3|S7| 38.25| 43 -4.71| 5| 12| 88 34| 4.29| 4.29|11.21| 88.7%
03/04/03| 60.04( 69| -9| 9| 15 85| 74|-14| 14| 23| 77| 47.54| 43 4.54| 5| 10| S0 43| 4.54| 4.54| 5.55| 50.45
04/04/03| 56.67| 48| 9| 9| 15 85| 72|-15| 15| 27| 73| 45.71| 3S 6.71| 7| 15| 85 41| 471| 471|10.30| 8S5.7
05/04/09| 61.96| 88|-26| 26| 42 58| 53| S| S| 14| 86| 45.88| 53 -3.13| 3| 6| %4 53| -3.13| 3.13| 6.27| 93.73
06/04/09| 75.38( 72| 3| 3| 4 96| 63| 12| 12| 16| 84| 57.92| 61 -3.08( 3| 5|95 54| 3.92| 3.92| 6.76| 93.24
07/04/03[ 70.00( 73| -3| 3| 4 96| 75| -5| 5| 7| 93| 55.21| 54 521 5| 9|81 61| -1.79| 1.79| 3.03( $6.57
08/04/09| 75.17| 73| 2| 2| 3 97| 83| -8| 8| 10| 90| 54.25| 48 6.29( 6| 12| 88 47| 7.28| 7.25| 13.43| 86.57
09/04/09| 55.71| 53| 3| 3 5 85| 62| -6| 6| 11| 83| 47.00| 44 3.00( 3| 6|54 48| -1.00| 1.00| 2.13| 97.87
10/04/09| 48.83| 44| 5| 5| 10 S0| 45| 4| 4| 8| 92| 44.71| 40 471| 5| 11| 85 39| 5.71| 5.71| 12.77| 87.23
11/04/09| 43.75| 41| 3| 3| 6 94| 46| -2| 2| 5|85| 37.71| 36 171 2| 5|85 38| -0.29| 0.29| 0.77| 95.23
12/04/09| 43.83| 47| -3| 3| 7 83| 40| 4| 4| S| S1| 37.00| 38 -1.00|] 1| 3|97 38| -1.00| 1.00f 2.70( 97.3
13/04/09| 48.17| 58(-10| 10| 20 80| 46| 2| 2| 4| 56| 45.00( 47 -2.00| 2| 4|96 47| -2.00| 2.00| 4.44| 95.56
14/04/09| 62.54| 58| 5| 5| 7 93| 62| 1| 1| 1| 99| 44.63| 48 -3.38| 3| 8|92 45| -0.38| 0.38| 0.84| 95.16
15/04/09| 48.33| 44| 4| 4| 9 91| 44| 4| 4| 9| 91| 43.25| 38 5.25| 5| 12| 88 41 2.25( 2.25| 5.20| 9548
16/04/09| 47.04| 51| -4| 4| 8 92| 45| 2| 2| 4| 96| 42.50| 48 -5.50| 6| 13| 87 47| -4.50| 4.50| 10.55| 85.41
17/04/09| 53.13| 52 1| 1| 2 88| 51| 2| 2| 4| 96| 48.96| 45 3.96( 4| 8|92 48| 0.56| 0.96| 1.96| 98.04
18/04/09| 54.04| 53| 1| 1| 2 98| 59| -5| 5| 9| 91| 51.46| 51 046| 0| 1|%S 63(-11.54(11.54| 22.43| 77.57
19/04/09| 67.83| 77| -9| 9| 14 86| 77| -9| S| 14| 86| 64.21| 58 6.21| 6| 10| SO 64 0.21| 0.21| 0.32| 55.68
20/04/09| 54.92| 33| 22| 22| 40 60| 53| 2| 2| 3| 97| 50.38| 63| -12.63| 13| 25| 75 44| 6.38| 6.38| 12.66| 87.34
21/04/09| 36.46| 34| 2| 2| 7 93| 38| -2| 2| 4|96| 33.33| 33 033| 0| 1|99 35| -1.67| 1.67| 5.00 95
22/04/09| 40.92| 43| -2| 2| S 85| 40| 1| 1| 2| 98| 33.21| 33 0.21| 0| 1SS 36| -2.79| 2.79| 8.41( S1.5%
23/04/09| 50.58| 53| -2| 2| S 85| 45| 6| 6| 11| 85| 42.25| 43 -0.75] 1| 2|98 44| -1.75| 1.75| 4.14| 55.86
24/04/09| 48.79| 53| -4| 4| 9 91| 45| O| O| O|##| 44.79)| 47 -2.21| 2| 5|95 47| -2.21| 2.21| 4.93| 95.07

(b)

Tabla 4.5. Calculo del error de prondstico en particulas PM10. Zonas noroeste y noreste (a),
centro y suroeste (b).

El resultado del calculo de la desviacion absoluta media se muestra en la ecuacion

6, el cual es el promedio de las desviaciones absolutas para todos los prondsticos

obtenidos para particulas PM10.

MAD = X | Yt — Qtl
n

(6)

40



PM10

T )
T |
cao || 2w e
curocere| 0|2 o

Tabla 4.6. Resultados del algoritmo ACO en el calculo de valores estimados de desviacion
absoluta media y porcentaje de error absoluto para particulas PM10 en las zonas noroeste,
noreste, centro y suroeste.

Como se observase en la tabla de resultados, en las zonas noroeste y suroeste
se lograron mejores resultados con 50 hormigas. Mientras que, para las zonas

noreste y centro se lograron mejores resultados con 100 hormigas.

De lo anterior se puede concluir que no es un factor determinante el numero de

hormigas utilizadas para el calculo de la estimacion de PM10.

Por otro lado, se tiene una investigacion sobre predicciones de particulas PM10,
ozono, entre otras utilizando maquinas de soporte de vectores (SVM),
[Sotomayor-Olmedo A., Aceves-Fernandez M.A., et al, 2013]. En dicha
investigacion se calcula el porcentaje de certeza de la prediccién obtenida de
acuerdo al numero de SVM utilizados. Con la finalidad de comparar los resultados
obtenidos utilizando el algoritmo ACO con los de la investigacion ya mencionada,

se calculé adicionalmente el porcentaje de certeza de la siguiente forma:

100 - % de error (7)

obteniendo los resultados siguientes:
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PARA REGISTROS CON PARTICULAS PM10

ACO (100 GAUSSIAN POLYNOMIAL
HORMIGAS) KERNEL KERNEL SPLINE KERNEL
No. No. No.
% DE of % DE of % DE of
CERTEZA SVM |CERTEZA |SVM |CERTEZA |SVM |% DE CERTEZA
ABRIL 93 7 80 7 73.3 9 76.6
MAYO 92 9 87.1 9 77.4 10 67.7
JUNIO 93 6 86.6 9 80 7 76.6
JULIO 90 7 80.6 8 87 6 80.6
(a)
PARA REGISTROS CON DIOXIDO DE NITROGENO
ACO (100 GAUSSIAN POLYNOMIAL
HORMIGAS) KERNEL KERNEL SPLINE KERNEL
No. No. No.
% DE of % DE of % DE of
CERTEZA SVM |CERTEZA |SVM |CERTEZA |SVM |% DE CERTEZA
ABRIL 72 7 86.6 6 80 5 76.6
MAYO 68 8 80.6 6 77.4 5 70.9
JUNIO 68 5 90 7 80 3 77.6
JULIO 65 9 87.1 8 87.1 5 83.8
(b)
PARA REGISTROS CON OZONO
ﬁg?{;/?l%&s) Gaussian kernel POL\nglal Spline kernel
No. No.
% DE No. of |% DE of |%DE of % DE
CERTEZA SVM |CERTEZA |SVM |CERTEZA |SVM |CERTEZA
ABRIL 29 7 86.6 5 90 5 90
MAYO 37 8 90.3 6 90.3 5 87.1
JUNIO 12 4 90 4 86.6 3 86.6
JULIO 29 9 90.3 6 87.1 5 90.3

(c)

Tabla 4.7. Tablas comparativas de calculo de valores estimados entre el algoritmo ACO y

Maquinas se Soporte de Vectores. a) Resultados para PM10, b) Resultados para Dioxido de

Nitrégeno y c¢) Resultados para Ozono.
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Como se puede observar, para ACO se mantiene constante el numero de
hormigas utilizadas para los meses de prueba, mientras que al utilizar SVM es

necesario variar la cantidad para los mismos meses.

Para el caso de particulas PM10, se logra con ACO un porcentaje de certeza

hasta de un 10% por encima de SVM, con los datos obtenidos.

Por otro lado podra observarse que para el caso de las particulas de dioxido de
nitrégeno y ozono, los valores estimados por ACO no resultan tan favorables como
los obtenidos para PM10. Con ésta informacion, no se puede concluir de manera
determinante que sea mejor SVM con respecto a ACO, debido a que en la
investigacion a la que se hace referencia para la comparacion, no muestra los
resultados utilizando de forma constante un solo numero de SVM. [Sotomayor
Olmedo A, et al, 2012

Por otro lado, las maquinas de soporte de vectores proveen un mecanismo flexible
y escalable de modelado de sistemas dinamicos y no-lineales, permiten un buen

desempeno con distintos datos.

A continuacion se presentan una serie de pruebas que realizaron utilizando datos
registrados de particulas PM10 de los afios 2007, 2008 y 2010. La situacién a la
que se enfrentd al realizar comparaciones entre ésta informacion consistiéo en que
se encontraron valores atipicos como resultado de un error al momento de realizar
la medicién. Por tal motivo, se notara que los comparativos no fueron sobre los
mismos rangos de fechas ya que se buscé realizar pruebas sobre periodos con

datos con pocos valores atipicos.

Con respecto a los valores atipicos se considero realizar el calculo del promedio

de los 3 datos anteriores para sustituir su valor.

A continuacion se presentan las pruebas realizadas alterando la variable “menor”

que utiliza el algoritmo ACO como parametro para calcular la ruta del menor costo,
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FECHAS: 15/02/2007 — 26/02/2007
HORMIGAS:100
MENOR: 100,000,000

Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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FECHAS: 15/02/2007 — 26/02/2007
HORMIGAS:500
MENOR: 100,000,000

Real:¥erde ACO:Azul ACOresumida:rojo
250 T T T T T

200

150
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50
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Figura 4.3. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 para el 2007 con la variable
menor en cien millones. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados con 500
hormigas.
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A continuacién se muestran los valores obtenidos. Como podra observarse se
logran mejores resultados aumentando el numero de hormigas hasta 500,

permitiendo afinar la tendencia predicha con ACO.

i'|

2| 3 = = 2 3 = =
5 2 (28] 2 |.3|s3|ad (o8| 2 (3|34
s |g| 2 |8F| 2 |58|33|=3|RE| 2 (33|33 |=z

2 2| 3 2| = 2| 2 2| =
15/02/07 55.00| 170|-115.00|115.00( 205.09 0.00| 102| -47.00| 47.00( 85.45( 14.55
16/02/07 86.25 104| -83.75( 83.75| §7.10 2.90 63| 23.25| 23.25| 26.96| 73.04
17/02/07 52.21| 116| -51.79| 51.79| $S.20 0.80 49 3.21 3.21| 6.15| S53.85
18/02/07 45.29 24| -70.71| 70.71(156.12 0.00 65| -19.71| 19.71| 43.51| 56.4%
15/02/07 § 62.67 36| 38.67| 38.67| 61.70| 38.30 67 -4.33 4.33 6.91| 93.09
20/02/07 8‘ 57.50| 125| 21.50| 21.50| 37.35| 62.61 37| 20.50| 20.50( 35.65| 64.35
21/02/07| < 69.96 28| -55.04| 55.04( 78.68| 21.32| 202|-132.04|132.04(188.74 0.00
22/02/07 § 58.00 95 30.00| 30.00| 51.72| 48.28 54 400| 4.00( 6.50| 93.10
23/02/07 62.58 129| -32.42( 32.42| 51.80| 48.20 35| 27.58| 27.58| 44.07| 55.93
24/02/07 62.00 52| -67.00| 67.00| 108.06 0.00 52| 10.00| 10.00( 16.13| 83.87
25/02/07 55.58 59 3.58 3.58 6.45| 93.55 49 6.58 6.58| 11.84| 88.16
26/02/07 50.92 97| -8.08| 8.08| 15.88| 84.12( 41.00 9.92 9.92| 15.48| 80.52

Tabla 4.8. Tabla de resultados con particulas PM10 para el 2007 con la variable menor en cien
millones.

Por otro lado, se puede observar como se tienen algunos casos en los que el
porcentaje de diferencia es muy grande, provocando que el porcentaje de certeza
tome un valor negativo. Se asume con esta informaciéon que para éstos casos la
prediccion con ACO no resulta favorable, por lo tanto en las tablas de valores se

ha asignado valor de cero para éstos casos.

En las siguientes pruebas podra observar que se utilizé el mismo periodo de
fechas, variando nuevamente el numero de hormigas. Por otro lado el factor de la
variable menor fue alterado bajando su valor de 100,000,000 hasta 1,000,000. Las
pruebas se realizaron con 100 y 500 hormigas con la finalidad de comparar los
resultados y revisar si la variable menor, se convierte en un factor determinante al

momento de mejorar resultados.
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FECHAS: 15/02/2007 — 04/03/2007

HORMIGAS:100
MENOR: 1,000,000

Real:¥erde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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FECHAS: 15/02/2007 — 04/03/2007
HORMIGAS: 500
MENOR: 1,000,000

Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo
250 T T T T T T T T

200
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. | | | 1 | | 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiermnn
(b)
Figura 4.4. . Pruebas funcionales con particulas PM10 para el 2007 con la variable menor en
un millon. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados con 500 hormigas.

Como podra observar en esta secuencia de pruebas se logran mejores resultados
con 100 hormigas, pese a que en dos casos se tuvo un porcentaje de certeza de
cero, para el resto de los casos se logran valores mucho mas altos que con 500

hormigas.
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e ® ES
15/02/07 55.00 75| -20.00| 20.00| 36.36| 63.64| 170|-115.00(115.00|205.09 0.00
16/02/07 86.25 63| 23.25| 23.25| 26.96| 73.04( 150| -63.75| ©3.75| 73.91| 26.09
17/02/07 52.21 57| -4.79( 4.79% 5.18| 950.82 98| -45.79| 45.79| 87.71| 12.28
18/02/07 45.29 29| 16.25| 16.25| 35.97| 64.03 24| 21.2S8| 21.29| 47.01| 52.58%
15/02/07 § 62.67 46| 16.67| 16.67| 26.60( 73.40 55 7.67 7.67| 12.23| 87.77
20/02/07 a 57.50 69| -11.50| 11.50| 20.00| 80.00 68| -10.50( 10.50| 18.26| 81.74
21/02/07 § 69.96| 189(-119.04|115.04|170.16 0.00| 122| -52.04| 52.04| 74.3%( 25.61
22/02/07 — 58.00 46( 12.00| 12.00| 20.68| 78.31 85| -27.00( 27.00| 46.55| 53.45
23/02/07 62.58 129| -66.42| 66.42(106.13 0.00 101| -38.42| 38.42| 61.38| 38.62
24/02/07 62.00 93| -31.00| 31.00| 50.00| 50.00 28| 34.00| 34.00| 54.84( 45.16
25/02/07 55.58 54 1.58 1.58 2.85| 97.15 94| -38.42| 38.42| 69.12| 30.88
26/02/07 50.92 81| -30.08| 30.08( 55.08| 40.92 73| -22.08| 22.08| 43.37| 56.63

TTabla 4.9. . Tabla de resultados con particulas PM10 para el 2007 con la variable menor en

un millon.

A continuacion se presentan los resultados logrados con particulas PM10, con

valores del afo 2008. Para éste caso, se toma como valor para la variable menor

100,000,000 y se ajustan las pruebas con 100 y 500 hormigas, en todas las

pruebas se someten al mismo rango de fechas.
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FECHAS: 12/03/2008 — 01/04/2008
HORMIGAS: 100
MENOR: 100,000,000

Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo

400 ' : . , ,
300 il
200 | (i, | -
% 00 200 300 700 500 500
Tiempo
(a)

FECHAS: 12/03/2008 — 01/04/2008
HORMIGAS: 500
MENOR: 100,000,000

Real:¥erde ACO:Azul ACOresumida:rojo

400 T T T T T
300 -
200 -
100 -
! 600
Tiempo
(b)

Figura 4.5. Pruebas funcionales con particulas PM10 con informacion del 2008 con la variable

menor en cien millones. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados con 500
hormigas.

Como podra observarse, para el caso de 500 hormigas, se logran mejores
resultados contra 100 hormigas, manteniendo en ambos casos constante la

variable menor en 100,000,000. Por otro lado puede observarse que bajando el
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valor de la variable menor nuevamente se logran mejores resultados con 500

hormigas.

Como podra observarse, el porcentaje de certeza para 500 hormigas para esta
secuencia de pruebas, se mantiene ligeramente mayor que con 100 hormigas, por
otro lado se puede observar que se tiene mas casos donde el porcentaje de

certeza tiene valor de cero para la prueba con 500 hormigas.

E|

<] - g 3‘ § :5: w g w ﬁ E § g ™ g w ﬁ
s |5| 2 B2 2 |53 |53|3:PBz2 2 [583|33|3¢:
2 o £ | 2% |95 2|8 °
w X a X a
12/03/08 63.04| 44 15.04 19.04| 43.28| 56.72|103| -39.96| 39.96| 63.38| 36.62
13/03/08 46.921103 -56.08 56.08| 54.45 4555|104 -57.08| 57.08|121.67 0.00
14/03/08 58.00(137 -79.00 79.00| 57.66| 42.34(137| -79.00| 75.00|136.21 0.00
15/03/08 63.21| 33 30.21 30.21| 91.54 8.46|102| -38.79| 38.79( 61.37| 38.63
16/03/08 60.29| 38 22.29 22.29| 58.66| 41.34| 75| -18.71| 18.71| 31.03| 68.97
17/03/08 83.13|314 -230.88| 230.88| 73.53 26.47| 65 18.13( 18.13| 21.80| 78.20
18/03/08 56.00(124 -68.00 68.00| 54.84| 45.16(101| -45.00( 45.00( 80.36 19.64
15/03/08 98.71|274 -175.29 175.29( 63.98| 36.02|136| -37.29( 37.29| 37.78| 62.22
20/03/08 8 80.63| 94 -13.38 13.38| 14.23| 85.77| 54| -13.38| 13.38| 16.59| 83.41
21/03/08( & 67.00| 79 -12.00 12.00| 15.15| 84.81|133| -66.00| 66.00| 98.51 1.49
22/03/08 § 55.63| 88 -32.38 32.38| 36.79| 63.21| 67| -11.38| 11.38| 20.45| 78.55
23/03/08 ) 66.04 (172 -105.96 105.96| 61.60 38.40|172|-105.96| 105.96( 160.44 0.00
24/03/08| — 35.83| 12 23.83 23.83|198.61 0.00| 85| -49.17| 458.17|137.21 0.00
25/03/08 53.71| 11 4271 42.71| 388.26 0.00| 41| 12.71| 12.71| 23.66| 76.34
26/03/08 60.78| 77 -16.21 16.21| 21.05| 78.585| 37| 23.79| 23.79| 35.14| 60.86
27/03/08 78.08| 37 41.08 41.08|111.04 0.00| 60| 18.08| 18.08( 23.16| 76.84
28/03/08 76.38(105 -28.63 28.63| 27.26| 72.74|112| -35.63| 35.63| 46.64| 53.36
29/03/08 76.25| 60 16.25 16.25| 27.08| 72.92|110| -33.75| 33.75| 44.26| 55.74
30/03/08 63.00| 54 -31.00 31.00| 32.98| 67.02| 41| 22.00| 22.00| 34.92| 65.08
31/03/08 67.21| 30 37.21 37.21(124.03 0.00|223|-155.79| 155.79( 231.80 0.00
01/04/08 73.86| 27 46.96 46.96|173.92 0.00| 76 -2.04 2.04 2.76| 97.24

Tabla 4.10. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del algoritmo con
particulas PM10, para el 2008 y variable menor en cien millones.

A continuacién se muestra los resultados obtenidos variando el valor de menor,

considerando las mismas fechas y considerando 100 y 500 hormigas.
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FECHAS: 12/03/2008 — 01/04/2008
HORMIGAS: 100
MENOR: 1,000,000

g Real:¥erde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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FECHAS: 12/03/2008 — 01/04/2008
HORMIGAS: 500
MENOR: 1,000,000

e Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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(b)
Figura 4.6. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 con informacién del 2008 y
menor en un millon. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados con 500
hormigas.
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12/03/08 63.04| 62 1.04] 104 168 9832] 60| 3.04] 3.04] 482 95.18
13/03/08 46.92| 38 892| 8.92| 23.46| 76.54|104| -57.08| 57.08|121.67| 0.00
14/03/08 58.00] 62| -400] 400 6.45| 93.55| 62| -4.00| 4.00| 6.50] 93.10
15/03/08 63.21|102| -38.79| 38.79] 38.03| 61.97| 51| 12.21| 12.21| 15.31| 80.69
16/03/08 60.29| 44| 16.29] 16.29| 37.03| 62.97| 44| 16.29| 16.29| 27.02| 72.98
17/03/08 83.13|214| -130.88] 130.88| 61.16| 38.84| 61| 22.13| 22.13| 26.62| 73.38
18/03/08 56.00|101| -45.00| 45.00| 44.55| 55.45| 89| -33.00] 33.00| 58.93| 41.07
19/03/08 98.71| 21| 77.71| 77.71|370.04] 0.00|240|-141.29] 141.29 143.14] 0,00
20/03/08 80.63| 57| 23.63| 23.63| 41.45| 58.55|123| -42.38| 42.38| 52.56| 47.44
21/03/08| 8 | 67.00 79| -12.00] 12.00] 15.19] 84.81|133| -66.00| 66.00] 9851 149
22/03/08 § 55.63|123| -67.38| 67.38| 54.78| 45.22| 40| 15.63| 15.63| 28.09| 71.91
23/03/08| S | 66.04| 48] 18.04| 18.04| 37.59| 6241 86 -19.96] 19.96 30.22| 69.78
24/03/08 35.83| 22| 13.83| 13.83| 62.88| 37.12| 54| -18.17] 18.17| 50.70| 49.30
25/03/08 53.71| 22| 3171 31.71|144.13] 0.00] 59| -5.29] 5.29| 9.85| 90.15
26/03/08 60.79| 44| 16.79| 16.79] 38.16| 61.84| 96| -35.21| 35.21| 57.92| 42.08
27/03/08 78.08| 44| 34.08| 34.08| 77.46| 22.54| 77| 1.08| 1.08] 1.39| 98.61
28/03/08 76.38| 58| 18.38| 18.38| 31.68| 68.32|127| -50.63| 50.63| 66.28| 33.72
29/03/08 76.25|199| -122.75| 122.75| 61.68| 38.32|110| -33.75| 33.75| 44.26| 55.74
30/03/08 63.00] 49| 14.00] 14.00] 28.57| 71.43| 57| 6.00] 6.00] 9.52| 90.48
31/03/08 67.21|108| -40.79| 40.79| 37.77| 62.23| 30| 37.21| 37.21| 55.36| 44.64
01/04/08 73.96| 43| 30.96| 30.96] 72.00| 28.00| 27| 46.96| 46.96| 63.49| 36.51

Tabla 4.11. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del algoritmo con
particulas PM10, para el 2008 y variable menor en un millon.
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FECHAS: 02/01/2010 — 10/01/2010
HORMIGAS: 100
MENOR: 1,000,000

i Real:¥erde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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FECHAS: 02/01/2010 — 10/01/2010
HORMIGAS: 500
MENOR: 1,000,000

- Real:¥erde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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Figura 4.7. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 con informacién del 2010 y
variable menor en un millén. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados con
500 hormigas.

A continuacién se presentan los valores obtenidos, como podra observarse
nuevamente se tiene una tendencia sobre los datos logrando mayores resultados

ajustando a 1,000,000 con 100 hormigas.
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02/01/10 38.88| 4.00| 3488| 3488 8971 1029 4| 3488| 3488 8971] 10.29
03/01/10 2350] 23.00] 050 050[ 213 97.87] 15| 850] 850 36.7] 63.83
04/01/10 2325 6.00] 17.25] 17.25] 7419 2581 59| 3575] 3575 153.76] 0,00
05/01/10 43.17| 1600] 27.47] 27.17] 6293| 3707 6] 37.47] 37.17] 86.10] 13.90
06/01/10| 1,000,000 | 60.75] 66.00] 5.25] 5.25] 864| 9136] 59| 175] 175 2.88] 97.12
07/01/10 57.63]113.00] 55.38] 55.38| 96.10 3.90| 101 43.38] 4338 75.27] 2473
08/01/10 23.13| 6200 -38.88| 3888| 16811 000] 10| 13.43| 13.13| 56.76] 43.24
09/01/10 31.25| 3400 275 275 880| 91.20] 18| 13.25| 13.25] 42.40] 57.60
10/01/10 47.25] 4400 325 325 688| 9342] 81| 3375] 33.75] 7143| 2857

Tabla 4.12. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del algoritmo con
particulas PM10, para el 2010 y variable menor en un millén.

A continuacion se presentan las pruebas utilizando el mismo rango de fechas,
para 100 y 500 hormigas, en este caso la variable menor se subid hasta
100,000,000.

Como podra observarse no se tiene una diferencia notable con respecto a la
secuencia de pruebas anteriores, puede suponerse que es debido a que el rango

de fechas utilizadas son de muy pocos dias.

FECHAS: 02/01/2010 — 10/01/2010
HORMIGAS: 100
MENOR: 100,000,000

- Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo
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FECHAS: 02/01/2010 — 10/01/2010
HORMIGAS: 500
MENOR: 100,000,000

Real:Yerde ACO:Azul ACOresumida:rojo
120 T T T T
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(b)
Figura 4.8. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 con informacién del 2010 y
variable menor en cien millones. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados
con 500 hormigas.

A continuacion se muestra el detalle de los resultados obtenidos.
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02/01/10 38.88 27| 11.88| 11.88 30.55| 69.45 32 6.88 6.88 17.68| 8232
03/01/10 23.50 42 -3.50 3.50 14.85| 85.11 35 -11.50] 11.50 48.94| 51.06
04/01/10 23.25 32| -18.75| 18.75 80.65 19.35 59| -35.75| 35.75| 153.76 0.00
05/01/10 43.17 26| 11.17| 1117 25.87 74.13 34 9.17 5.17 21.24| 7876
06/01/10| 100,000,000 | 60.75 91| 34.75| 3475 57.20| 42.80 83| -22.25| 22.25 36.63| 63.37
07/01/10 57.63 113| -33.38( 33.38 57.52| 42.08 81| -23.38| 23.38 40.56| 55.44
08/01/10 23.13 15| -89.88| 85.88| 388.65 0.00 13| 10.13| 10.13 43.78| 56.22
09/01/10 31.25 37 16.25| 16.25 52.00| 48.00 47| -15.75| 15.75 50.40| 4S5.60
10/01/10 47.25 82| 10.25| 10.25 2165 7831 5| 42.25( 4225 85.42 10.58

Tabla 4.13. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del algoritmo con
particulas PM10, para el 2010 y variable menor en cien millones.
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5. Conclusiones.

La presente tesis tuvo como objetivo la modelacion y optimizacion de tendencias
de particulas ambientales mediante algoritmos de inteligencia colectiva animal. Es
decir, se busca disefar un sistema que en base a los registros obtenidos sobre
mediciones reales de concentracion de particulas contaminantes como lo es
PM10, permita generar una tendencia sobre el comportamiento de los niveles de

concentracion utilizando algoritmos de inteligencia de enjambres.

Para demostrar esto, primero se realizé un analisis de algoritmos Inteligentes:
“Swarm Intelligence (Inteligencia de Enjambre o Sl)”. Donde se pudo observar que
el algoritmo ACO, aunque no nos da una solucién total a nuestro objetivo puede
ser utilizado para nuestro modelo debido a que, al simular el comportamiento
natural de una hormiga es lo mas préximo a un comportamiento natural de
particulas contaminantes. Ademas en ambos casos se observa de manera inicial
un comportamiento cadtico el cual después de un tiempo determinado logra una

convergencia.

Como parte de las adecuaciones del algoritmo ACO, se tuvo que realizar un
modelo donde la matriz de distancias se calcul6 a partir de dos vectores. El vector
“X” que corresponde a la hora en la que fue tomada la medicién, y el vector “Y”
que corresponde al valor de concentracion obtenido para cada hora indicada por el

vector X.

Por otro lado, se tuvo que cambiar el modelo original de ACO el cual indica que su
objetivo es calcular la mejor ruta de distancias desde un nido, al origen de la
comida y de vuelta al nido. ElI cambio consistié en que el calculo no modela un
ciclo, en su lugar modela un proceso lineal de tal forma que cada hormiga no

regresa al nido, si no que donde termina da inicio al calculo de un nuevo dia.
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En las pruebas realizadas y documentadas en la seccion de resultadas, se
presentaron diferentes escenarios para el algoritmo, desde la comparacién con
otras particulas ademas de PM10, hasta variando parametros que el algoritmo
ACO utiliza.

Con respecto a la comparacion de resultados de PM10 con particulas como
diéxido de nitrégeno y ozono se mostr6 como se obtienen resultados
desfavorables al utilizar ACO, sin embargo no resulta tan desalentador el
panorama debido a que no se toman en cuenta variables como es la temperatura

y humedad que en el caso de SVM si son considerados.

Por otro lado se observé el comportamiento con diferentes afios para la particula
PM10, encontrandose valores muy bajos de porcentajes de certeza, sin embargo
se ha notado que el algoritmo ACO ofrece mejores resultados con rangos muy
grandes de fechas, se concluye con esto que el algoritmo necesita un periodo de

tiempo mayor para lograr converger.

Se propone para futuros trabajos realizar pruebas con datos actualizados,
esperando que la informacion se encuentre completa y poder hacer pruebas con

periodos de fechas muy largos.
Se considera que el tomar en cuenta variables como temperatura y humedad

posiblemente mejoraria la tendencia medida, sin embargo hasta el momento no se

logré que en el modelo de ACO pudiera funcionar con estos parametros.
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Anexo 1. Algoritmo ACO

%
% CODIGO ACO_CONTAMINANTES.M

% AUTOR: ISC. ANA LUISA ESTRADA GUERRERO
%

% CARGA LOS VALORES, DEPENDIENDO DEL ANO O PARTICULA SOBRE LA

CUAL SE VA A TRABAJAR
nombreArchivo='/Users/analuisa/entradaNO2_2009.xIs";
entrada = xIsread(nombreArchivo);
%
% INICIALIZA VALORES DE LAS MATRICES
inicial=0;
final=24;
realX=0;
realY=0;
finalY=0;
matrizFinalY=0;
matrizFinalX=0;
movHormiga=1;
%
%PROCESO PARA LEER LA FECHA INICIAL Y FINAL
fechalni=input('Dame la fecha inicial: ')
fechaFin=input('Dame la fecha final: ')
totalDias=fechaFin-fechalni;
inixX=1;
disp(entrada(iniX,1));
fecha=0;
while iniX<8760 %VA A ITERAR HASTA DAR CON LA FECHA QUE SE PIDIO.
EL VALOR DE 8760 VA A CAMBIAR DE ACUERDO AL ANO SOBRE EL CUAL
SE VA A TRABAJAR
if entrada(iniX,1)==fechalni

disp('yes');

inicial=iniX;

iniX=8760;

else
iniX=iniX+24;

end
end
%FIN DEL PROCESO PARA LEER LA FECHA INICIAL Y FINAL
%
% LEE DESDE LA TERMINAL EL NUMERO DE HORMIGAS CON EL QUE SE
VA A TRABAJAR E INICIALIZA PARA CADA HORMIGA LOS VALORES DEL
COSTO, VALORES REALES(LEIDOS DEL .XLS)
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% CARGA LAS FECHAS CON LAS QUE SE VA A TRABAJAR
m = input('Dame el numero de hormigas: ')
for dias=1:(totalDias+1)

costoa=0;
menor=1000000;

% CARGA VALORES REALES(LEIDOS DEL .XLS) DONDE PARA EL

VECTOR x LE ASIGNA LA HORA, EL VECTOR y SE ASIGNA LA MEDICION DE
LA PARTICULA

% LOS VALORES QUE CARGA SON LOS DE UN DIA A LA VEZ CON

SUS MEDICIONES POR 24 HORAS

%

x=0;y=0;
fori=1:24
pos=i+inicial;
x(i)=entrada(pos,2);
y(i)=entrada(pos,3);
end
fecha(dias)=entrada(inicial+1,1);
n=length(x);
promedioReal=mean(y);
realX(dias+1)=final;
realY(dias+1)=promedioReal;

% FIN VALORES DE ENTRADA

d=0;%para inicializar la matriz d y no me concatene valores anteriores
for i=1:n %Matriz de distancias entre ciudades
for j=1:n
d(i.j)=sart((x(i)-x(1))*2+(y(i)-y())"2);
end
end
e=.1;%Coef. Evaporacion

alpha=1; %Orden del efecto de vision 1
beta=1; %Orden del efecto de trazo 1

pheromone=0.0001*ones(n);%Trazado primario

el=.96;%Coeficiente del costo comun de eliminacion
%
%INICIA EL PROCESO DONDE DE ACUERDO AL NUMERO DE

HORMIGAS INDICADAS CALCULA LA MATRIZ TABU

% PARA CADA UNA DE LAS HORMIGAS
for itera=1:m
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% establece la posicion inicial de las hormigas

matrizTabu=0; % para inicializar la matriz
for i=1:m %Hasta la ultima hormiga
matrizTabu(i,1)=1;%Ubicacién hormigas por nodo (primaria),
fix
end
for i=1:m %Hasta la ultima hormiga
mv=matrizVisibilidad;
i=1;
for j=1:n-1
c=matrizTabu(i,j);
mv(:,c)=0;
temp=(pheromone(c,:).*alpha).*(mv(c,:)."beta);
s=(sum(temp));
p=(1/s).*temp; %Probabilidad de elegir el camino 6ptimo

r=rand,;
s=0;
for k=1:n
s=s+p(k); %Seleccionar la siguiente ciudad
if r<=s %evalua que sea mejor el valor que el aleatorio del sistema
matrizTabu(i,j+1)=k; %Crear la nueva matriz del tour
break
end
end
end
end
at=matrizTabu;% Generacion de la matriz del tour durante el ciclo

%ACTUALIZA EL RASTRO DE FEROMONA
for i=1:m %Hormigas
for j=1:n-1 %Nodos

dt=1/costoDistancias(i); %Acumulacion de rastro

pheromone(matrizTabu(i,j),matrizTabu(i,j+1))=(1-
e)*pheromone(matrizTabu(i,j),matrizTabu(i,j+1))+dt; %Actualizando rastro

end
end
costoa(itera) = mean(costoDistancias);
[mincost(itera),number] = min(costoDistancias); %Regresa los indices del
vector donde estan los minimos
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iteracion(itera)=itera;
if min(costoa)<menor % determina si el costo menor calculado es menor al
costo fijo
hormiguita=itera; %guarda la informacién de la hormiguita que logro el
menor costo

end

end % fin del ciclo de las hormigas

%SE OBTIENEN LAS MATRICES FINALES TOMANDO EN CUENTA LA
MEJOR RUTA CALCULADA
for j=1:24 %son 24 horas
matrizFinalY(movHormiga,1)=y(matrizTabu(hormiguita,j));
matrizFinalX(movHormiga,1)=movHormiga;
movHormiga=movHormiga+1;
end

finalY(dias+1)=matrizFinalY(movHormiga-1,1);%inicial+24,1);

inicial=inicial+24;
final=final+24;

end % fin de codigo que genera tendencia para cada 24 horas

%calcula la diferencia entre el real y el ACO resumido

%finalmente obtiene el promedio de las diferencias obtenidas

%en cada punto calculado

matrizDiferencias=0;

for j=1:length(finalY)
matrizDiferencias(j)=(realY(j)-finalY(j))/100;

end

promDiferencia=mean(matrizDiferencias);

disp('Porcentaje de diferencia total')

disp(promDiferencia)

%GENERA LA GRAFICA DE SALIDA CON LA INFORMACION GENERADA
subplot(211)
plot(realX.finalY,'r',realX,realY,'g',matrizFinalX,matrizFinalY,'b")

title('Real:Verde  ACO: Azul ACO resumida: rojo' );
xlabel('Tiempo'");
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Anexo 2. Glosario de términos.

PM10

um

Algoritmo

Del inglés Particulate Matter, a pequefas particulas cuyo diametro es
menor que 10 um

Micréometro, unidad de medida que corresponde a la milésima parte
de 1 milimetro.

Es un conjunto prescrito de instrucciones o reglas bien definidas,
ordenadas y finitas que permite realizar una actividad mediante
pasos sucesivos que no generen dudas a quien deba realizar dicha
actividad.
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Anexo 3. Lista de tablas
Tabla 2.1 Cronologia del algoritmo ACO.
Tabla 4.1. Datos de entrada del sistema, se utilizan particulas PM10.

Tabla 4.2. Tabla comparativa de comportamiento de algoritmo ACO entre las
particulas PM10 y Monéxido de Carbono.

Tabla 4.3. Tabla comparativa de comportamiento de algoritmo ACO entre
particulas PM10 para las zonas noroeste, noreste, centro y suroeste.

Tabla 4.4. Tabla comparativa de comportamiento de algoritmo ACO con particulas
de Monédxido de Carbono.

Tabla 4.5. Calculo del error de prondstico en particulas PM10. Zonas noroeste y
noreste (a), centro y suroeste (b).

Tabla 4.6. Resultados del algoritmo ACO en el calculo de valores estimados de
desviacién absoluta media y porcentaje de error absoluto para particulas PM10 en
las zonas noroeste, noreste, centro y suroeste.

Tabla 4.7. Tablas comparativas de calculo de valores estimados entre el algoritmo
ACO y Maquinas se Soporte de Vectores. a) Resultados para PM10, b)
Resultados para Diéxido de Nitrodgeno y c¢) Resultados para Ozono.

Tabla 4.8. Tabla de resultados con particulas PM10 para el 2007 con la variable
menor en cien millones.

Tabla 4.9. . Tabla de resultados con particulas PM10 para el 2007 con la variable
menor en un millén.

Tabla 4.10. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del
algoritmo con particulas PM10, para el 2008 y variable menor en cien millones.

Tabla 4.11. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del
algoritmo con particulas PM10, para el 2008 y variable menor en un millén.

Tabla 4.12. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del
algoritmo con particulas PM10, para el 2010 y variable menor en un millén.

Tabla 4.13. Tabla de resultados obtenidos de las pruebas funcionales del
algoritmo con particulas PM10, para el 2010 y variable menor en cien millones.
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Anexo 4. Lista de figuras

Figura 2.1. La salud y sus factores determinantes: interacciones entre la salud y el
ambiente. [Organizaciéon Panamericana de la Salud, 2007]

Figura 2.2. Efectos en la salud humana producidos por PM10 y ozono.

Figura 2.3. Mortalidad en menores de 5 afios [Organizacién Panamericana de la
Salud, 2005].

Figura 2.4- Comportamiento auto-adaptativa de una colonia de hormigas reales,
(a) las hormigas van en la busqueda de los alimentos; (b) las hormigas siguen un
camino entre el nido y la fuente de alimento; donde las hormigas eligen, con la
misma probabilidad, ya sea a la mas corta o0 mas larga trayectoria; (c) la mayoria
de las hormigas han optado por el camino mas corto. [Benhala B. et al., 2012]

Figura 4.1. Gréfica de resultados. Se muestra en color verde los datos reales, en
rojo los valores obtenidos con el algoritmo ACO y en rojo el promedio de datos
obtenidos con el algoritmo ACO.

Figura 4.2. Grafica de resultados, a) se elimind la salida completa del algoritmo
ACO, b) acercamiento.

Figura 4.3. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 para el 2007
con la variable menor en cien millones. (a) Muestra los resultados con 100
hormigas, (b) Resultados con 500 hormigas.

Figura 4.4. . Pruebas funcionales con particulas PM10 para el 2007 con la variable
menor en un millon. (a) Muestra los resultados con 100 hormigas, (b) Resultados
con 500 hormigas.

Figura 4.5. Pruebas funcionales con particulas PM10 con informaciéon del 2008
con la variable menor en cien millones. (a) Muestra los resultados con 100
hormigas, (b) Resultados con 500 hormigas.

Figura 4.6. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 con
informacion del 2008 y menor en un millén. (a) Muestra los resultados con 100
hormigas, (b) Resultados con 500 hormigas.

Figura 4.7. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 con
informacion del 2010 y variable menor en un millén. (a) Muestra los resultados con
100 hormigas, (b) Resultados con 500 hormigas.

Figura 4.8. Pruebas funcionales del algoritmo con particulas PM10 con

informacion del 2010 y variable menor en cien millones. (a) Muestra los resultados
con 100 hormigas, (b) Resultados con 500 hormigas.
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