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RESUMEN.

Los sensores de contaminantes atmosféricos capturan gran cantidad de datos, parte de esta
informacidn se pierde por diversas causas incluyendo errores en los sensores y errores humanos.
Este trabajo plantea una solucion a este inconveniente con la imputacion de datos perdidos a
través de una red neuronal NARX implementada en Matlab para el relleno de estos datos. El pre-
procesamiento de los datos incluyd la estandarizacion de las variables de entrada, y la
eliminacidn los valores atipicos. Posteriormente se calcul6 el valor del angulo entre los niveles de
las variables de entradas considerando intervalos de 10 minutos. La red neuronal utiliza como
variables de entrada los contaminantes O3, CO, NO2, SO2, PM2_5 y Temperatura de acuerdo al
analisis previo de interacciones entre contaminantes.

El O3 y NO2 muestran los mejores resultados con valores de R =0.85 y R=0.73
respectivamente, valores obtenidos con el conjunto de pruebas.

Palabras clave: Redes Neuronales, Mineria de datos, Imputacion de datos, Relleno de
datos faltantes, Red NARX.



ABSTRACT

Air pollutant sensors capture a large amount of data. Some of this information is lost due
to various causes, including sensor errors and human errors. This work poses a solution
to this problem with the imputation of lost data through a NARX neural network,
implemented in Matlab for the filling of this data. The pre-processing of the data included
the standardization of the input variables and the elimination of outliers. Subsequently,
the value of the angle between the levels of the input variables was calculated considering
10 minute intervals. The neural network uses the contaminants O3, CO, NO2, SO2,
PM2_5 and Temperature as input variables according to the previous analysis of
interactions between pollutants. The O3 and NO2 show the best results with values of
R=0.85 and R=0.73 respectively, values obtained with the set of tests.

Keywords: Neural Networks, Data Mining, Data Allocation, Filling of missing data,
NARX Network.
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1. INTRODUCCION

El crecimiento exponencial del suelo urbano y la industrializacion en los ultimos
afios ha aumentado significativamente la contaminacion atmosférica afectando
principalmente el ambito de la salud (Alvarez et al., 2017). El problema de la
contaminacion ha afectado la salud humana con las exposiciones tanto de material
particulado (PM), como de monoxido de carbono, didxido de azufre y otros gases
(Cevallos, Diaz, & Sirois, 2017). Los gases toxicos existentes en el aire son realmente
preocupantes, debido a que causan problemas a la salud de todos los habitantes, sin
embargo los mas vulnerables son los nifios, esto debido al tamafio pequefio de sus érganos
respiratorios y bajas defensas en sus mecanismos (Estrella, Sempértegui, Franco, Cepeda,
& Naumova, 2019). Esta contaminaciéon es algo que esta causando problemas, tanto en la
salud como al medio ambiente, siendo la causante de lluvias acidas, destruccion de la

capa de ozono, y ademas del calentamiento global (Kingsy et al., 2017).

Data mining o mineria de datos es una disciplina que ha permitido extraer
conocimiento de gran cantidad de datos relacionados con la contaminacion del medio
ambiente, de esta manera estudiar los patrones y su comportamiento (Gore & Deshpande,
2017). Una de las herramientas para mineria de datos son las redes neuronales, usadas en
muchos proyectos para la prediccién del comportamiento de contaminantes en distintas
partes del mundo (Azid et al., 2014; Kurt, Gulbagci, Karaca, & Alagha, 2008; Lo, Lu, &
Fan, 2003). Las redes neuronales han sido utilizadas en su gran mayoria debido a la gran
certeza en comparacion con otras herramientas que realizan la misma funcién (Viotti,
Liuti, & Di Genova, 2002).

Las redes neuronales han sido utilizadas en diferentes ambitos en mineria de datos
donde han sido aplicadas por ejemplo en la prediccion del comportamiento meteoroldgico
para la toma de decisiones en las actividades agricolas (Fuentes, Campos, & Garcia-
Loyola, 2018). En ambientes urbanos contaminados como por ejemplo la ciudad de
Perugia se realizd un andlisis de prediccion de contaminantes utilizando variables
monitorizadas como dioxido de azufre, 0xidos de nitrogeno, PM10, benceno, monoxido
de carbono, ozono, velocidad del viento horizontal, humedad, presion, temperatura,

radiacion solar total (Viotti et al., 2002), sin embargo las predicciones del



comportamiento meteoroldgico son dificiles de realizar, debido a la alta cantidad de
variacion de parametros y comportamiento que se deben considerar (Geetha & Nasira,
2015). Desde este punto de vista, las redes neuronales son una herramienta muy utilizada,
ya que una vez entrenadas incorporan un analisis méas rapido para poder predecir series

de tiempo con alta exactitud en sus predicciones (Kukkonen et al., 2003).

Varios estudios se han centrado en el andlisis de los contaminantes atmosféricos,
dichos estudios se han realizado utilizando diferentes herramientas como son: redes
neuronales, arboles de decisiones, l6gica difusa, algoritmos genéticos, entre otros (Geetha
& Nasira, 2015), sin embargo algo que no se ha podido evidenciar en trabajos anteriores
es una técnica que permita buscar patrones dentro del comportamiento de los
contaminantes utilizando el angulo que se forma entre los niveles de un contaminante en
un determinado intervalo de tiempo. Permitiendo a partir del &ngulo buscar patrones, para

posteriormente realizar predicciones de una mejor manera.

Desde un punto de vista tecnoldgico, los datos que se tienen acerca de los
contaminantes, exposicion, comportamiento, factores ambientales y salud publica es cada
vez mas relevante. La abundante cantidad de datos permite tener un gran potencial para
procesar informacion y observar sus comportamientos, sin embargo los métodos
tradicionales existentes son poco adecuados para los grandes volumenes de datos que se
obtienen. Esto ha dado como resultado la busqueda de nuevas formas de analisis para
avanzar con la comprension de datos (Bellinger, Mohomed Jabbar, Zaiane, & Osornio-
Vargas, 2017). Por ello, se puede describir que la mineria de datos es una disciplina
hibrida, en donde se permite la integracion de tecnologias como bases de datos,
estadisticas, aprendizaje automatico, computacion de alto rendimiento, etc. (Li & Shue,
2004). Los algoritmos de mineria de datos, y entre ellos las redes neuronales, son cada
vez mas utilizados en la investigacion de temas relacionados a la contaminacion del aire
(Bellinger et al., 2017).

Dentro de la ciudad de Cuenca, y especificamente en la Universidad del Azuay, se
han realizado investigaciones conjuntamente con el Instituto de Estudios de Régimen
Seccional del Ecuador (IERSE), departamento que cuenta con datos de los contaminantes
atmosféricos de la ciudad. Estos datos han sido combinados con algoritmos de mineria de

datos en proyectos de investigacion anteriores. En una primera fase se realizé el trabajo



de titulacion “Busqueda de patrones a partir del comportamiento de los contaminantes
atmosféricos” (Ortega, 2018), y posteriormente el trabajo de titulacion “Relacion de los
contaminantes con datos de tipo meteorologico” (Andrade, 2018), sin embargo estos
estudios tuvieron una cantidad considerable de datos perdidos al realizar su andlisis,
debido a que el sensor en muchas ocasiones tiene inconvenientes y no obtiene toda la
informacién. Es por ello, que es necesario direccionar la imputacion de datos perdidos.
En este trabajo se parte de la premisa que las redes neuronales, combinadas con una
técnica angular desarrollada en el marco de este trabajo, la cual consiste en obtener el
valor del angulo del contaminante en funcién del nivel en el que se encuentra en un
intervalo de tiempo, permitiendo obtener resultados satisfactorios en cuanto a la

imputacion de datos.



1.1Marco Teorico y Estado del Arte

En esta seccidn se establecen los conceptos tedricos que permiten entender de mejor
manera la investigacion que se realizo. Estos conceptos incluyen una descripcion de los
datos con los cuales se realizo el estudio, metodologia utilizada, herramientas que
permitieron desarrollar el estudio y aspectos de la disciplina en la cual esta enfocada el

trabajo de titulacion.

Esta seccion también incluye la revision de estudios relacionados al tema,

evidenciando que ha sido realizado, y contrastando dichos trabajos con el del estudio.

De esta manera se permite al lector tener un poco de conocimiento previo, ayudando

a entender de una manera mas facil el documento, evitando cualquier tipo de confusion.
1.1.1 Mineria de datos

La mineria de datos es la ciencia que por medio de procesos de célculos permite
analizar grandes conjuntos de datos, descubriendo el comportamiento de los datos, como
por ejemplo la existencia de patrones, predicciones de datos futuros, o0 comportamientos
que pueden realizar a partir de unas acciones (Bellinger et al., 2017). La mineria de datos
es una disciplina hibrida en donde se integran mdltiples disciplinas como son
matematicas, computacion, estadistica etc., para el tratamiento de grandes volumenes de
datos que pueden estar almacenados en base de datos, depoésitos de informacion o
almacenes de datos. Su aplicacion permite incorporar una ventaja competitiva a una

organizacion mediante la explotacion del conocimiento (Li & Shue, 2004).
1.1.2 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son una potente herramienta de mineria de datos,
que inspiradas en una red neuronal bioldgica, permiten utilizar grupo de neuronas que se
comunican entre si por medio de sefales, recibiendo informacién, aprendiendo y
generando una salida (Fuentes et al., 2018). Debido a que imitan al sistema nervioso
humano, replican el comportamiento también, permitiendo aprender y reconocer en base
de entradas y salidas proporcionadas. De esta manera una vez entrenada la red neuronal
artificial es posible tomar decisiones solamente mediante entradas, debido a que existio

aprendizaje previo (Fernanda & Logrofio, 2018).



1.1.3 Contaminantes del aire

La contaminacion del aire es provocada por el cambio en su composicién natural,
esto debido a efectos naturales como emisiones de gases, cenizas volcénicas, polen,
polvo, bacterias, entre otros, o efectos derivados por actividades del ser humano, los
cuales representan el mayor problema para la salud (Rojas, 2017). La contaminacion tiene
impacto en todo el mundo, tanto a paises desarrollados como en desarrollo, esta
contaminacion afecta a personas, animales e incluso las plantas (Alvarez et al., 2017).
Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud) el 94% de muertes relacionadas con
la contaminacion en el 2012 se deben a enfermedades no transmisibles como son las
enfermedades cardiovasculares, accidentes cerebrovasculares, la neumopatia obstructiva
y el cancer de pulmén (OMS, 2016)

Los contaminantes una vez inhalados viajan a distintas partes del sistema
respiratorio. EI NO2 y O3 pueden alcanzar en algunos casos hasta los alvéolos de los
pulmones, el SO2 por lo general no suele pasar la region traqueobronquial y el méas
perjudicial es el material particulado, el cual mientras mas pequefio viajara mas lejos y

ocasionara mayores inconvenientes para la salud (Boldo, 2016).

Dioxido de nitrogeno (NO2): el didxido de nitrogeno se forma principalmente por
la oxidacion del 6xido nitrico (NO) (Brunekreef & Holgate, 2002). EI NO2 se presenta
como un gas de color café rojizo, es un contaminante dafiino en grandes concentraciones
que afecta principalmente al area de los pulmones produciendo una disminucién en la

resistencia a infecciones (Espinoza Molina, 2011).

Material Particulado (PM2_5): el material particulado PM2_5 son particulas muy
pequefias, clasificadas por tener un didmetro menor a 2.5 micrémetros (um). Estas
particulas se generan principalmente por motores de vehiculos que funcionan a diésel,
generacion eléctrica en centrales térmicas y la combustion residencial como industrial
(Espinoza Molina, 2011). Este contaminante afecta a los pulmones, penetrando hasta las
zonas de intercambio de gases, siendo peligroso debido a que es un contaminante

cancerigeno (Brunekreef & Holgate, 2002).

Dioxido de Azufre (SO2): es un gas incoloro, no inflamable ni explosivo que en
grandes concentraciones causa alteraciones en vias respiratorias asi como problemas
oculares (Espinoza Molina, 2011). EI SO2 causa problemas principalmente a nifios,
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personas de edad avanzada y personas que sufren problemas cardiovasculares, o
respiratorios como son bronquitis o asma (EPA, 2009). El dioxido de azufre se genera
por la oxidacion del azufre que se encuentran en los combustibles fosiles incluyendo

gasolina, diésel, carbén (Espinoza Molina, 2011).

Monoxido de carbono (CO): sin lugar a duda es un contaminante altamente
peligroso, siendo un contaminante emitido principalmente por los tubos de escape de
vehiculos a gasolina. Existe una alta concentracion en zonas urbanas debido al trafico
vehicular, también aparece en procesos de combustion en industrias (Espinoza Molina,
2011). El Mondxido de Carbono en gran cantidad y en un tiempo de exposicion relevante,
puede causar la privacion de oxigeno produciendo alteraciones del flujo sanguineo,
perturbacion visual, dolor de cabeza, vomito, desmayo, convulsiones y hasta la muerte
por asfixia (EPA, 2009).

En Cuenca existe una menor disponibilidad de oxigeno, debido a que se encuentra
en una altura considerable sobre el nivel del mar (2550 msnm), permitiendo una mayor
emision de CO debido a los procesos de combustion menos eficientes a comparacion de
otras ciudades (EMOV, 2017).

OZONO (03): es un componente natural de la atmdsfera, absorbe la mayor
cantidad de radiacion ultravioleta proveniente del sol, actuando como una capa protectora
(Rojas, 2017). Sin embargo, las concentraciones en la troposfera afecta a la salud de las
personas causando irritando los 0jos, nariz, garganta, dolores de cabeza y dolor pectoral
(Espinoza Molina, 2011). Ademas, afecta el desarrollo normal de las plantas y produce
desgaste de materiales como caucho, pinturas y colorantes textiles debido a que es un

potente agente oxidante (Boldo, 2016).
1.1.4 Variable Meteoroldgica

Temperatura: la temperatura es un parametro fisico asociada al movimiento de
particulas que caracteriza el calor o transferencia de energia térmica. Muchas propiedades
de los materiales dependen del estado de la temperatura, interviniendo en su densidad,
presién de vapor, conductividad eléctrica. La temperatura sin lugar a duda es uno de los
parametros mas sensibles del clima. Cuando dos sistemas en contacto se encuentran con

la misma temperatura se dice que estan en el equilibrio térmico, pero cuando existe



diferencia de temperatura existe el traspaso de energia del sistema con mayor temperatura

al menor, hasta llegar al punto de equilibrio térmico (Sierra, 2006).

La temperatura tiene relacion con algunos contaminantes atmosféricos, por ejemplo
existe un comportamiento similar con el 0zono con una correlacion de 0.7, de esta manera
cuando la temperatura sube, el 0zono sube y cuando disminuye tiende a bajar también el
contaminante. De igual manera existe relacion con los contaminantes dioxido de
nitrogeno, didxido de azufre y el material particulado pm2_5, existiendo un
comportamiento inversamente proporcional con estos contaminantes (Andrade, 2018).

1.15 Modelo CRISP-DM

Es un método probado para orientar la realizaciéon de trabajos sobre mineria de
datos. Esta metodologia tiene un ciclo de vida muy descriptivo, en donde muestra las
fases normales de un proyecto, las tareas necesarias para cada fase y explicacion entre
tareas (IBM, 2012).

Figura 1
Modelo CRISP - DM

Data
Understanding

Y

Data
Preparation

T
|

Modeling

Business
Understanding

Deployment

F-

Evaluation

Fuente: Pete, C. (2000). Fases del modelo de referencia CRISP-DM. [Figura].

El ciclo de vida de la metodologia estd compuesto por seis etapas, cada una sefialada
con flechas como se muestra en la Figura 1, las cuales muestran la trayectoria de las fases

y la importancia entre las mismas. La metodologia no es secuencial estrictamente, los



proyectos pueden avanzar o retroceder las fases si es necesario, permitiendo ser flexible
y personalizable segln se necesite, ademas CRISP-DM permite crear modelos de mineria

de datos que se adapten a las necesidades concretas (IBM, 2012).

Las etapas o fases con las que cuenta el modelo CRISP-DM son las siguientes:
comprension del negocio, comprension de los datos, preparacién de los datos, modelado,
evaluacion e implementacion. Desde la evaluacion se puede analizar si se puede

implementar directamente o seguir en el ciclo del modelo para mejorar ciertos aspectos.
Comprension del negocio.

La comprensién del negocio es indispensable y una de las fases mas importantes
del modelo, con la comprension del negocio se sabe hacia donde va dirigido el analisis,
teniendo claro el problema que se necesita solucionar y los objetivos a cumplir, de esta
manera en las siguientes fases se permiten obtener los datos correctos e interpretar de
manera adecuada los resultados (IBM, 2012; Pete et al., 2000).

Comprension de datos.

La parte de comprension implica el primer contacto con los datos, siendo necesario
estudiar mas detenidamente o de una manera mas profunda la informacion que se tienen
para realizar las acciones correspondientes en futuras fases (IBM, 2012). De esta manera
se familiariza con los datos sabiendo a que hace referencia cada uno de ellos e

identificando la calidad de la informacion (Pete et al., 2000).

- Recoleccion de datos: describir las técnicas utilizadas para la recoleccion de
los datos.

- Descripcion de los datos: la descripcion permite saber o comprender acerca de
cada campo que se tiene en el set de datos.

- Verificacion de la calidad de datos: se determina la consistencia de los datos
obtenidos, la cantidad de registros, los valores nulos o vacios, valores fuera de

rango. Teniendo como objetivo asegurar la correccién de datos.
Preparacion de datos

Una vez que se define los objetivos del problema y se obtienen los datos iniciales
se debe proceder a tratar la informacion para que se adecue al estudio que se realizara
(Pete et al., 2000). Un trabajo adecuado se logra a partir de una buena seleccion de datos
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y el correcto tratamiento de informacion. Se estima que el 50-70% de tiempo y esfuerzo
se emplea en la preparacion de datos (IBM, 2012). Esta fase esta relacionada con la fase
de modelado interactuando de manera continua las dos fases, esto se debe a que los datos
se tienen que tratar de diferentes formas segin el modelo seleccionado (Pete et al., 2000).

Seleccion de datos: se debe realizar un analisis para obtener solamente los

campos del set que se necesitan para el modelado.

- Limpieza de los datos: la limpieza es una de las partes que mas tiempo toma,
en esta se debe optimizar la calidad de datos que se tienen. Algunas de las
técnicas que se realizan en esta etapa son: normalizacion de datos,
estandarizar, tratamiento de valores ausentes, etc.

- Estructurar los datos: la estructuracion permite incorporar nuevos registros y
convertir valores de atributos ya existentes dentro del conjunto de datos.

- Integrar los datos: crea nuevos campos a partir de otros existentes, fusion de
otras tablas o incorporacion de datos que sea requeridos para el modelado.

- Formateo de los datos: realizar transformaciones que no alteren al conjunto de

datos, se puede realizar acciones como: eliminar comas, ordenar como se

necesite, tabular, etc.
Modelado.

El modelado permite utilizar la informacion obtenida en todos los pasos anteriores,
definiendo cual es el modelo adecuado y sus modificaciones para que se incorpore al
proyecto que se quiere llevar a cabo, esto se suele ejecutar en mdltiples iteraciones
normalmente ajustando parametros en varios modelos hasta llegar a determinar el mejor
(IBM, 2012). En la etapa de modelado se debe considerar los objetivos y la relacion que
tiene con las herramientas, por ejemplo si el problema es de clasificacion se puede utilizar
herramientas como: arboles de decision o razonamiento basado en casos; si el problema
es de prediccion: técnicas de visualizacién o redes neuronales. De esta manera se

selecciona la técnica adecuada para el modelado (Pete et al., 2000).
Evaluacion.

Una vez que se llegue a la etapa de evaluacidn, el proyecto estara terminado casi en

su totalidad, en esta etapa simplemente se evaluara si los resultados que se obtienen del



proyecto cumplen con los criterios establecidos en los objetivos comerciales (IBM, 2012).
En esta etapa se debe analizar si los resultados que se obtuvieron fueron los deseados y
permitir pasar a la siguiente fase, caso contrario se podria decidir en regresar las fases
para saber donde esta el error o incluso comenzar desde cero (Pete et al., 2000).

Implementacion.

La fase de implementacidn permite transformar el conocimiento obtenido durante
todas las anteriores fases y tomar acciones dentro de las organizaciones. Se debe redactar
los puntos mas importantes en el estudio explicando los resultados obtenidos en el
proyecto, describiendo lo que se hizo bien, se hizo mal, lo que se logré y lo que se puede
mejorar (Pete et al., 2000).

1.1.6 Trabajos relacionados

Varios trabajos se han realizado en el ambito ambiental en diferentes partes del
mundo, por ejemplo se elabor6 un pronéstico para los siguientes tres dias de
contaminacion del aire en el area metropolitana de Estambul con la aplicacién de redes
neuronales. Los contaminantes estudiados fueron CO, PM10Y SO2. Para este estudio se
trabajo con set de datos completos de un afio y se pudo comparar los resultados con las
predicciones que comparte el sitio web AirPolTool debido a que también son predicciones

para los siguientes tres dias (Kurt et al., 2008).

Otra aplicacion con redes neuronales se realizd en el centro de Chile, en donde
utilizando una red neuronal backpropagation se predijo la temperatura minima del dia
siguiente, teniendo como entradas datos referentes al clima como: temperatura, humedad
relativa, radiacion, precipitacion, velocidad y direccion del viento. De esta manera se
detecta las heladas en la zona y tiene como objetivo principal ayudar al area de la
agricultura para evitar pérdidas en los cultivos. Los datos con los cuales se trabajaron
fueron sets de datos con series temporales de aproximadamente ocho afios, recopilados

en la estacion de la Red Nacional de Agrometeorologia (Fuentes et al., 2018).

El anélisis de componentes principales (PCA) y las redes neuronales permitieron
de manera integrada tener una buena capacidad predictiva en Malasia. El estudio
considera ocho parametros, mondxido de carbono, ozono, PM10, metano, dioxido de

azufre, dioxido de nitrogeno, hidrocarburos no metalicos e hidrocarburos totales,
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recolectados de 10 estaciones monitoreadas cada hora durante siete afios con un total de
202.080 puntos. Para el analisis se centraron en el reconocimiento de patrones para
identificar los parametros mas significativos y para obtener predicciones para los
contaminantes del aire con el menor indice de error (Azid et al., 2014).

De igual manera se realizaron pronosticos de los niveles de los contaminantes en la
ciudad de Perugia a corto, mediano y largo plazo. Los pronosticos se realizaron con la
ayuda de una red neuronal artificial en donde las variables fueron: didxido de azufre,
Oxidos de nitrogeno, particulas, benceno, velocidad del viento, entre otras (Viotti et al.,
2002). Otra ciudad en la cual se realizo predicciones con redes neuronales fue Hong
Kong, con la diferencia que en este caso se adapt6 el Algoritmo de Optimizacién de
Enjambre de Particulas (PSO) con el fin de mejorar las predicciones. Como resultado se
obtuvo las predicciones de los contaminantes NO2 y NOX en una época de 3 dias (Lo et
al., 2003).

El presente trabajo propone la utilizacion de la herramienta de redes neuronales,
especificamente la red NARX. La red NARX permite tener una retro-alimentacion con
los valores verdaderos para su entrenamiento y utilizar las predicciones para imputar
datos perdidos, a diferencia de otros trabajos que utilizan redes neuronales para
predicciones futuras bien sea de contaminantes o temperaturas minima. En algunos
estudios se evidencia grandes volimenes de datos de hasta siete afios y hasta diez
estaciones de monitoreo, lo que les permite contar con mejores condiciones de
entrenamiento para la red neuronal. En este trabajo, debido a circunstancias particulares
de disponibilidad de la informacion, incluyo datos de once meses y de una sola estacion.
Ademas, las entradas de la red propuesta en este trabajo incluyen datos de tiempo, niveles
de contaminantes relacionados, variable meteorol6gica de temperatura y un valor angular
experimental que se crea a partir del nivel inicial del contaminante y el nivel final del

mismo en un intervalo de tiempo de 10 minutos.

El modelo utilizado para aplicar mineria de datos al problema de valores perdidos
en datos relacionados a la contaminacion atmosférica fue CRISP- DM, esto debido a que
es un modelo muy descriptivo y permite la adecuacion en todas sus fases de los
requerimientos para el estudio. EI modelo es uno de los mas utilizados en cuanto a

trabajos de mineria de datos.
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2. METODO

2.1Zona de estudio

Este trabajo de titulacion se centrd especificamente en datos de la ciudad de Cuenca
— Ecuador (Figura 2). Cuenca se encuentra ubicada en la region sierra, perteneciente a la
provincia del Azuay. Esta ciudad esta localizada a 2.560 metros sobre el nivel de mar, en
las coordenadas 2° 53’ 51”S 'y 79° 00" 16" O. Cuenca cuenta con un clima subtropical de
montaria, que se caracteriza por abundantes precipitaciones y temperaturas regularmente

frias.

Figura 2
Ubicacion del Canton Cuenca

UBICACION DEL CANTON CUENCA

-

Ubicacion de Ecuodor en Ubicacidn de Cuenca en el cantdn
Sudamerica

Fuente: EMOV. (2017). Ubicacion Del Cantén Cuenca.
2.2 Materiales

Los datos que fueron utilizados para realizar la investigacion se obtuvieron desde
la estacion automatica de monitoreo del aire con coordenadas 2° 89’ 74”S y 79° 00’ 31"S
(Figura 3), estacion que pertenece a la empresa EMOV EP (Red de Monitoreo de Calidad
del Aire de Cuenca de laEMOV EP), en la cual se miden y almacenan los datos referentes
a la calidad del aire dentro de la ciudad de Cuenca (EMOV, 2017). Los datos con los que
se trabajaron en la investigacion pertenecieron al periodo enero del 2018 hasta noviembre

del 2018. Los contaminantes utilizados fueron los siguientes:
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Contaminantes Atmosféricos

e Ozono (03).

e Mondxido de Carbono (CO).
e Dioxido de nitrogeno (NO2).
e Dioxido de Azufre (S02).

e Material Particulado (PM2.5).

Variables Meteoroldgicas

e Temperatura del Aire.

Figura 3
Estacion Automatica de Calidad del Aire y Meteorologia

Fuente: EMOV. (2017). Estacion automatica de calidad del aire y meteorologia localizada en la estacion
MUN. [Figura]

2.3Metodologia

2.3.1 CRISP-DM

Para el desarrollo del trabajo se utilizé la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), analizando que se adecua de mejor manera al estudio
en comparacion con otras metodologias como son KDD y SEMMA. Con esta
metodologia lo que se realizo es dividir por partes el proyecto para tener una forma

escalonada de avanzar, partiendo del objetivo del proyecto, lo cual consiste en tener claro
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qué es lo que se debe lograr, luego obtener los datos necesarios tanto de contaminantes
como de la variable meteoroldgica, posteriormente tratar los datos, para adecuar a la
manera en la cual se necesita esta informacion, luego realizar el entrenamiento de la red
neuronal, parte fundamental del proyecto, siguiendo con el relleno de datos faltantes y

por ultimo la evaluacion cumpliendo con el objetivo del trabajo.
2.3.2 Comprensién del negocio

En la comprension del negocio es importante destacar que no se encontrd trabajo
existente relacionado con valores angulares para imputacion de datos, en donde se
permitio rellenar o imputar datos faltantes con una nueva técnica experimental. Esto se
determin6 mediante la busqueda en repositorios como son SCIELO, GOOGLE
SCHOLAR, en donde no se encontro trabajos de imputacion de datos que utilicen redes
neuronales conjuntamente con una técnica angular, niveles de contaminantes y nivel de

la variable meteoroldgica de temperatura.
2.3.3 Comprension de los datos

Recoleccion de datos: los datos fueron obtenidos mediante la estacion de
monitoreo del aire de laempresa EMOV. Los datos fueron proporcionados por el Instituto
de Estudios de Régimen Seccional del Ecuador (IERSE) en donde se manifestd que hubo
un primer tratamiento de los contaminantes. Este tratamiento consistio en obtener la
media de los valores para tener los datos cada minuto en lugar de cada segundo.
Posteriormente se realizd un segundo tratamiento a los valores de los contaminantes
obteniendo nuevamente la media, esta vez para obtener valores cada 10 minutos, debido

a que los valores de las variables meteoroldgicas tienen dicha granularidad.

Descripcion de los datos: a continuacién se describen los datos incluyendo una

explicacion del significado de todos los campos que incluye en el conjunto de datos.

La Tabla 1 muestra los campos referentes al tiempo en el cual fueron obtenidos los
datos.

Tabla 1

Campos de Tipo Fecha
EC_TIME_STAMP  Mes Dia Hora Min Dia_sem

1/1/2018 0:10 1 1 1 10 1
1/1/2018 0:20 1 1 1 20 1
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1/1/2018 0:30 1 1 1 30 1

Fuente: Elaboracién Propia

Todos los contaminantes atmosféricos se representan en la Tabla 2, O3 hace
referencia a los valores del ozono, el CO significa al nivel de monéxido de carbono, NO2
los valores del didxido de nitrégeno, SO2 diéxido de azufre y por ultimo PM2_5 que
representa los valores de material particulado. Todos los contaminantes tienen como
unidad de medida “partes por billon” a diferencia del material particulado el cual es

medido en “Microgramos por metro cubico”.

Tabla 2
Campos de Contaminantes
03 co NO2 502 PM2_5
9,4654 1,0113 54,869 20,668 43,2
10,733 1,0155 54,548 24,039 432
12,663 0,9606 53,897 35,271 43,12

Fuente: Elaboracion Propia

Las variables meteoroldgicas que se muestran en la Tabla 3 tienen el siguiente
significado; TEMPAIRE_AYV temperatura, HR_AV humedad relativa, DP_AV punto de
rocio, PATM_AV presion atmosférica, RADGLOBAL_AV radiacion global,
PRECIP_SUM precipitacion, WINDSPEED_AV velocidad del viento, WINDDIR_AV
direccion del viento, UVA_AV radiacion ultravioleta A y UVE_AV radiacion

ultravioleta E.

Tabla 3

Campos de Variables Meteoroldgicas
TEMPAI HR_ DP_ PATM RADGLOB PRECIP WINDSPE WINDDI UVA UVE

RE_AV AV AV AV AL_AV SUM ED_AV R_AV AV AV
12,2 87 10 752 0 0 11 51 0 0,002
78
12,4 85 10 752 0 0 0,9 42 0 0,002
78
12,5 84 9,9 752 0 0 0,6 66 0 0,002
81

Fuente: Elaboracion Propia

Verificacion de la calidad de datos: los datos recolectados corresponden a

registros tomados cada 10 minutos desde el uno de enero del 2018 hasta el 31 de
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noviembre del 2018. El total de registros obtenidos fue de 48.095 en donde existen varios

registros vacios que fueron tratados en la fase de preparacion de datos.
2.3.4 Preparacion de datos

La informacion que se obtuvo en el conjunto de datos fue de todos los
contaminantes atmosféricos y variables meteorologicas, asi como informacion

perteneciente al tiempo en la cual se tomo los datos.

Seleccion de datos: Con la finalidad de decidir cuéles son las variables de
contaminantes relevantes para la construccion de la red neuronal, se analizaron estudios
anteriores realizados por (Andrade, 2018; Ortega, 2018). Estos trabajos también fueron

realizados en el &mbito de la calidad del aire en la ciudad de Cuenca.

Existen patrones de comportamiento entre ciertos contaminantes, estas relaciones
estan presentes en cada uno de ellos de manera distinta, no todos intervienen de igual
manera, de esta forma depende del contaminante que se quiere analizar para definir la

relacion con el resto.
Ozono (03)

El ozono tiene una correlacion con el dioxido de nitrégeno (NO2), en algunos casos
hasta llega a una correlacién mayor a 0.45. De igual manera el contaminante didxido de
azufre (SO2) presenta una buena correlacion, en algunos casos llegando a 0.44. Y por
ultimo teniendo una relacién indirecta el ozono con el contaminante monoxido de carbono
(CO) (Ortega, 2018).

Dioxido de Nitrogeno (NO2)

El dioxido de nitrdgeno tiene una relacion directa con el dioxido de azufre (SO2),
de igual manera existe una correlacion directa que supera 0.5 con el contaminante
monoxido de carbono (CO) y una fuerte correspondencia con el material particulado
PM2_5 (Ortega, 2018).

Dioxido de Azufre (SO2)

El dioxido de azufre presenta una relacion mas armonica con el mondxido de
carbono (CO) y teniendo una correlacion positiva con el material particulado PM2_5
(Ortega, 2018).
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Monoxido de Carbono (CO)

El mondxido de carbono tiene relacion con tres contaminantes, como son: material
particulado PM2_5 con el cual se tiene una correlacion positiva y similitud en los gréficos,
dioxido de azufre (SO2) con una correlacion cercana a 0.44 y con el contaminante 0zono

(O3) con el cual tiene una correlacion positiva de 0.45 (Ortega, 2018).
Material Particulado PM2_5

Por ultimo el contaminante material particulado PM2_5 esta relacionado con el
mondxido de carbono (CO) con el cual tiene una relacion en gran parte y el dioxido de

azufre (SO2) con una correlacion positiva entre 0.44 (Ortega, 2018).

La variable meteoroldgica de la temperatura se involucra en varios contaminantes,
analizando se obtuvo que tiene relacion con el ozono (O3), didxido de nitrogeno (NO2),
dioxido de azufre (SO2), y material particulado PM2_5 (Andrade, 2018).

Tabla 4
Intervencion de Contaminantes Atmosféricos y Temperatura

Contaminante 03 NO2 SO2 CO PM2 5 TEMP
03 X X X X
NO2 X X X X
S02 X X X
(o{0] X X X

PM2_5 X X X

Relacién existente tanto entre los contaminantes atmosféricos como con la variable temperatura.
Fuente: Elaboracion Propia.

La seleccion de datos permitié tener un conjunto solamente con datos relevantes y
necesarios para el este trabajo. El conjunto original de datos tenia informacion de tiempo
como es: fecha, mes, dia, hora, minuto, dia de la semana. Informacion de contaminantes
atmosféricos como el: Ozono, Mondxido de Carbono, Diéxido de Azufre, Dioxido de
Nitrogeno, Material Particulado PM2_5. Y de variables meteorologicas como son:
Temperatura, Humedad Relativa, Punto de Rocio, Presion Atmosférica, Radiacion
Global, Precipitacion, Velocidad del Viento, Direccion del Viento, Radiacion
Ultravioleta A y Radiacion Ultravioleta E. De todos estos campos solamente se necesitd
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informacidn de los contaminantes, la fecha y la variable meteoroldgica de temperatura,

desechando o eliminando el resto de informacion.

De esta manera los campos con los cuales se formd el nuevo conjunto de datos son
los que se muestran en la Tabla 5. Para cada contaminante se cred un conjunto de datos
diferente, esto debido a que las entradas que intervienen para cada contaminante son

diferentes, como se ilustra en la Tabla 4.

Tabla 5
Conjunto de Datos Modificado
EC_TIME_STAM Dia_sem O3 co NO2 SO2  PM2_ TEMPAIRE_A
P 5 v
1/1/2018 0:10 1 9,4654088 1,0113283 54,869029 21 43 122
0
1/1/2018 0:20 1 10,733239  1,0155263 54,548227 24 43 124
9
1/1/2018 0:30 1 12662551 0,9605711 53,897223 35 43 125

Fuente: Elaboracion Propia

Limpieza de los datos: fue necesario realizar la limpieza de registros con la

eliminacién de valores ausentes y tratamiento de valores atipicos.

La eliminacién de registros que contienen valores nulos o ausentes permite tener
datos consistentes y de esta manera evitar alterar los resultados (Matute Rivera, 2018). Se
realiz6 la eliminacion de vacios en las entradas predictores para cada contaminante,
analizando que la red neuronal para tener un buen entrenamiento necesita que todas sus
entradas estén completas, mientras que la variable de salida consta tanto de valores como

de celdas vacias que posteriormente se imputaran.

El conjunto de datos completo estaba compuesto de 48.095 registros. Luego del
proceso de limpieza de datos para tratar para cada contaminante eliminando los registros
que contenian celdas vacias en las variables de entrada, los conjuntos se vieron

modificados como se representa en la Tabla 6.

Tabla 6

Ndmero de Registros Actuales
Contaminante Registros Actuales Porcentaje %
03 35.235 73,26
Cco 42.542 88,85
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NO2 38.015 79,04
SO2 38.898 80,87

PM2_5 38.711 80,48

Los valores atipicos son valores de la serie que se encuentran fuera del rango normal
y pueden causar problemas al momento de tratar los datos, para la eliminacion de estos
valores se utilizé el método de puntuacién Z (Z - Score). EI método de puntuacion Z es
un método popular muy utilizado en el tratamiento de valores atipicos, se basa en la
distribucion normal en donde utiliza el promedio y la desviacion estandar en su formula,
la regla indica que los valores absolutos calculados de Z mayores a 3 desviaciones

estandar son valores atipicos (Garcia, 2012).

D—-P (Ecuacion 1)
Z Score = ———
core DS

En la Ecuacion 1 (Garcia, 2012), D representa el dato original; P el promedio; y DS
la desviacion estandar. Para verificar si es 0 no un valor atipico se debe calcular el valor
absoluto del resultado y si es mayor a 3 indicaria que esta fuera del rango normal de los

datos, por lo tanto es considerado valor atipico.

Tabla 7
Célculos para Valores Atipicos

Contaminante Promedio Desviacion Coeficiente de Valores  atipicos Porcentaje %
Estandar variacion encontrados

03 24.02 17.30 72.04 270 0.76

Cco 0.8 0.4 49 672 1.57

NO2 17 11 63 250 0.65

SO2 10 9.1 90 691 1.77

PM2_5 10 7.7 76 530 1.36

Valores calculados en el conjunto de cada contaminante y representacion de la cantidad de valores
atipicos en porcentaje, referente al conjunto completo de datos. Fuente: Elaboracién Propia.
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Estructurar los datos: la conversion de atributos o valores ya existentes en el
conjunto de datos se realiza en la fase de estructurar los datos, en esta fase se estandariz6
las variables de entrada, de esta manera quedando sin unidad de medida, debido a que se
eliminan al tener en la formula tanto en la parte del numerador como en el denominador

la misma unidad. La férmula utilizada es la siguiente:

D—-P (Ecuacion 2)
VE = ———
DS

De igual manera que en la Ecuacion 1, D representa el dato original; P el promedio;
DS la desviacion estandar y con la diferencia de VE, que representa el valor estandarizado

en la Ecuacion 2 (Avila, De Hernandez, Rodriguez Pérez, & Caraballo, 2012).

En la Tabla 8 se muestra un ejemplo de los valores sin estandarizar y en la Tabla 9

los valores estandarizados.

Tabla 8

Campos Sin Estandarizar
EC_TIME_STAMP Dia_sem CO NO2 SO2 TEMPAIRE_AV O3

1/1/2018 0:20 1 1,016 54,55 24 124 11
1/1/2018 0:30 1 0,961 53,9 35 125 13
1/1/2018 0:40 1 1,187 59,71 33 125 13

Fuente: Elaboracién Propia.

Tabla 9

Campos Estandarizados
FechaFinal Diasem CO NO2 SO2 TEMPAIRE_AV 03

1/1/2018 0:20 1 0672 3443 16 -0,825688748 11
1/1/2018 0:30 1 0,528 3,383 28 -0,793094749 13
1/1/2018 0:40 1 1,121 3,92 2,6 -0,793094749 13

Fuente: Elaboracion Propia.

Integrar los datos: la incorporacion de nuevos atributos como el valor angular, y
demas modificaciones en el conjunto de datos permitieron manejar de una mejor manera

la informacién. De esta manera se obtuvo un nuevo set de datos en donde consta la fecha
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inicial, fecha final y los niveles de los contaminantes que se relacionan con el

contaminante a imputar.

Tabla 10

Incorporacion de Nuevos Campos
Fecha Fecha Dia_ 03 03 Angu SO2 SO2 Angu PM2_ PM25 Angu CO

Inicial  Final sem Ini Fin lo Ini Fin lo 5 Ini Fin lo

1/1/20  1/1/20 1 - - 0,424 1,17 1,55 2,146 4,3386 4,33867 O 1,01
18 18 0,80 0,73 94 42 5 78 76 13
0:10 0:20 79 39

1/1/20 1/1/20 1 - - 0,645 1,55 2,80 7,118 43386 4,32821 -0,06 1,01
18 18 0,73 062 1 42 31 6 78 42 55
0:20 0:30 39 13

1/1/20 1/1/20 1 - - 0,108 2,80 258 - 4,3282 4,30074 - 0,96
18 18 062 060 1 31 74 1,235 14 78 0,157 06

0:30 0:40 13 25 4

Fuente: Elaboracion Propia.

Para obtener el valor del angulo se aplicd la formula trigonométrica del arco
tangente. Para la aplicacion de esta férmula se necesito6 el valor del lado opuesto que se
obtiene de la diferencia entre el valor final del contaminante y el valor inicial y el
adyacente el cual tiene un valor constante de 10, debido a que es el valor del tiempo en el

cual se toma los datos.
2.3.5 Modelado

Para el modelado se utilizo la herramienta de redes neuronales, especificamente la
red NARX, la cual es una red estandar de dos capas con lineas de retardo. Ademas es una
red de retro-propagacion la cual tiene como alimentacion las salidas verdaderas, por lo
tanto es una red supervisada. La red NARX consta de dos maneras de ejecutarse red de
bucle cerrado la cual se retroalimenta con los valores que se predicen, la segunda es la
red de bucle abierto la cual se retroalimenta con los valores verdaderos (MATLAB &
Simulink, 2019).

Para realizar el entrenamiento se usé un conjunto completo de datos, tanto con las
variables de entrada como con los targets, es decir sin ningun tipo de celda vacia. Se
selecciond una red de bucle abierto, debido a que se tenia todos los valores verdaderos

para retroalimentar a la red.
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Figura 4
Red de Bucle Cerrado

4\ NARX Neural Network - Closed Loop (view) — ] X

Hidden

Fuente: Elaboracion Propia.

Figura 5

Red de Bucle Abierto

4 NARX Neural Netwo e - [} x|
x(®) Hidden

13 3
v 13
1

Fuente: Elaboracion Propia.

Para seleccionar el algoritmo de entrenamiento se realizaron pruebas, para
determinar cuél es el que mejor se adecua al estudio, dando como resultado el algoritmo

de “levenberg marquardt”.

Para definir la division del conjunto de datos se tomé el siguiente criterio; 70% para
el entrenamiento de la red neuronal, el 15% para validacion y el 15% restante para las
pruebas. Esta divisidn del set de datos se tomo6 como referencia a otros trabajos de rellenos
o predicciones los cuales dividian de esta manera los datos (Fernanda & Logrofio, 2018)
y también por defecto en la generacion del cddigo de la red neuronal el cual definia de

esa misma manera.

El entrenamiento mas adecuado se obtuvo mediante prueba y error. Varias gréaficas
de Matlab permitieron analizar la manera en la cual estaba entrenada la red y quedarse
con los mejores parametros. Es importante mencionar que cada vez que se entrena la red,
aun con los mismos parametros los resultados no seran exactamente iguales para cada

entrenamiento.
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Una grafica importante es la del “Performance”, la cual permite visualizar el
desempefio de la red, mientras mas cercanas estén las lineas de validacion y pruebas
quiere decir que el entrenamiento de la red esta realizada de manera correcta, sin presentar
sobreajustes (MATLAB, 2018). En este caso se muestra la Figura 6 que pertenece al

entrenamiento de la red NO2.

Figura 6
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Fuente: Elaboracion Propia.

De igual manera otra grafica importante es la de “Input-Error Cross-Correlation”,
la cual indica como los errores tienen una correlacion con las entradas. Para saber si se
tiene un modelo predictivo adecuado los valores se deben encontrar dentro del rango que
se indica con las lineas entrecortadas, caso contrario si los valores no se acerca al rango
se pueden modificar los parametros principalmente de retardos para adecuar de mejor
manera el modelo (MATLAB, 2018).
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Figura 7
Error de Correlacién NO2

4] Neural Network Training Input-Error Cross-correlation (plotinerrcorr), Epoch 16, Validation stop. - O X
Eile Edit View |Inset Jools Desktop Window Help k]

Correlation between Input 1 and Error 1 = Target 1 - Output 1
005 F I Correlations

Zero Correlation

0.04

0.03 -
0.02 -
0.01 - I I I

Confidence Limit

o

Correlation

-0.01
002
-0.03
-0.04

005

L L L L L L L L L
-20 -15 -10 -5 1] 5 10 15 20

Fuente: Elaboracién Propia.

Todos estos pasos se tuvieron que realizar para cada contaminante, debido a que
cada uno tiene una manera distinta de entrenamiento, con diferentes entradas y distintos

parametros.
Para ver el cddigo con el que se creo la red se puede ver en el Anexo A.
2.3.6 Evaluacion

En esta fase de la metodologia CRISP-DM se analiza si los resultados obtenidos del

proyecto cumplen con los criterios establecidos en los objetivos comerciales.

La evaluacion se determind mediante el valor de R — Ajustado para cada conjunto
de datos de prueba que utilizo la red neuronal. El valor de resultado R — Ajustado,
mientras Mas cercano a uno se encuentre, mejor relacion existe entre los valores
verdaderos y los valores que predice la red. Otro parametro utilizado es la raiz del error
cuadratico medio (RMSE), el cual calcula el error entre los valores verdaderos y las
predicciones. Estos dos parametros han sido utilizados para evaluar las predicciones que
realiza la red. En la seccion de resultados se puede evidenciar estas pruebas realizadas de

una manera mas detallada.

Para ampliar la evaluacion se realizé la toma de 20 datos de manera aleatoria para
comprobar la red de cada uno de los contaminantes, graficando los puntos verdaderos y

los que se predicen con la utilizacion de la red neuronal NARX. En la gréfica se representa
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con linea azul los valores verdaderos, mientras que la linea entrecortada a los valores que

predice la red.

Figura 8
Grafica de Evaluacion Ozono
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Fuente: Elaboracion Propia.

20

La manera de evaluar con solamente 20 datos se estableci6 debido a que la cantidad

de valores totales es muy grande y no permite visualizar con claridad las gréficas

correspondientes. Analizando las gréficas se puede observar que se cumple con una

adecuada imputacion de datos, debido a que estos valores fueron borrados del conjunto

de datos, apareciendo como vacios y sin embargo se asemejan al comportamiento de los

valores verdaderos.

Para poder visualizar todas las evaluaciones, correspondientes para cada

contaminante se puede acceder al Anexo B.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez realizada la fase de evaluacion, se analizaron los resultados obtenidos para
cada contaminante. Para analizar cual fue el contaminante con mejores predicciones para
la imputacion de datos se tomd en cuenta el conjunto de prueba, esto debido a que la red
neuronal internamente elimina estos valores y no los toma en cuenta para el
entrenamiento, de esta forma se pudo comparar las predicciones con los valores
verdaderos en una buena cantidad con el 15% del conjunto total de datos completo. En la
Figura 9 se evidencia el comportamiento de los dos conjuntos. Los datos verdaderos estan
representados con el color azul, mientras que los datos que se predicen se muestran en

color rojo.

Figura 9
Visualizacion de Datos del Conjunto de Pruebas - Ozono
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Fuente: Elaboracién Propia.

La manera de evaluar las predicciones fue mediante el R cuadrado ajustado, en el
caso del ozono se obtuvo un R de 0.8537 y un RMSE de 6.29, lo cual indica que los
valores que se predicen para la imputacion son cercanos a los verdaderos, pudiéndose

observar en la Figura 10 el comportamiento central de gran cantidad de datos.
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Figura 10
Correlacion del Ozono en el Conjunto de Prueba
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Fuente: Elaboracion Propia.

Otro de los contaminantes con buenos resultados fue el dioxido de nitrogeno (NO2).
De igual manera se puede observar en la Figura 11 el comportamiento parecido que tienen
los valores en el conjunto de pruebas, también representando el 15% del conjunto

completo total.

Figura 11
Visualizacién de Datos del Conjunto de Pruebas - Didxido de Nitrogeno
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Fuente: Elaboracion Propia.

Los datos del conjunto se pueden observar en la Figura 12 que se encuentran mas
dispersos en comparacién con el ozono, sim embargo existe una adecuada centralizacién
de datos, obteniendo un valor R ajustado de 0.7370 y un RMSE de 5.32.
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Figura 12
Correlacion del NO2 en el Conjunto de Prueba
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Fuente: Elaboracion Propia.

Mientras que para el resto de contaminantes como son: monoxido de carbono,
diéxido de azufre y material particulado pm2_5 se obtuvieron resultados méas bajos que
el O3 y NO2. Los datos del conjunto de pruebas se encontraron mas dispersos, dando
valores de R ajustado de 0.53 para el mondxido de carbono, 0.49 para el dioxido de azufre

y 0.55 para el material particulado pm2_5.

Figura 13
Correlacion del CO en el Conjunto de Prueba
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Fuente: Elaboracion Propia.

Para visualizar los resultados de evaluacion de todos los contaminantes se puede

acceder al Anexo C.
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Una manera adecuada de visualizar los resultados es con graficos, que permite
entender de una manera mas facil, mostrando los valores verdaderos, las predicciones y

el relleno de los datos en cada contaminante.

Para la representacion de todo el conjunto de datos se graficd con colores azul para
los datos verdaderos del conjunto y rojo para las predicciones. En las figuras de relleno
se representa los datos verdaderos con verde y negro para la imputacion de datos, de esta

manera tratando de resaltar la imputacion y visualizar de mejor manera.

Las mejores imputaciones con predicciones se realizaron en los contaminantes de
ozono (03) y dioxido de nitrogeno (SO2), sin embargo para el resto de contaminantes se

puede observar una adecuada manera de imputar.

En la Figura 14 se puede observar el comportamiento parecido que existe entre las
dos lineas, esto quiere decir que los datos que se predicen se apegan a los datos verdaderos

en gran medida.

Figura 14
Conjunto de Datos Completo - O3
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Fuente: Elaboracién Propia.

La imputacion de datos se puede observar en la Figura 15, en donde los puntos
negros son los datos vacios que estan siendo rellenados, analizando de una manera visual
se puede observar que estos datos siguen una secuencia ldgica que se adapta a los datos

verdaderos que estan siendo representados con color verde.
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Figura 15
Imputacion de Datos del Conjunto Completo - O3
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Fuente: Elaboracion Propia.
En la Figura 16 que representa los valores verdaderos y las predicciones del

8

mondxido de carbono (CO), se puede observar que no se apega tanto a los valores
verdaderos sobre todo en los picos mas altos, en la figura se observa que los datos que se

predicen se encuentran mas centralizados en la grafica.

Figura 16
Conjunto de Datos Completo - CO

Fuente: Elaboracion Propia.

Sin embargo para la imputacion de los valores del monéxido de carbono se puede
observar que no se distorsionan drasticamente con el comportamiento normal de los datos
verdaderos (Figura 17).
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Figura 17
Imputacion de Datos del Conjunto Completo - CO
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Fuente: Elaboracion Propia.

Uno de los contaminantes con mas datos perdidos que se pudo evidenciar fue el
dioxido de nitrogeno (NO2). Los puntos que se predijeron tienen un comportamiento muy
cercano a los valores verdaderos, la raiz del error cuadratico medio del conjunto completo
de datos fue de 9.03, lo cual representa un buen valor en comparacion al namero de datos

del conjunto total.

Figura 18
Conjunto de Datos Completo - NO2
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Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 19 se puede evidenciar que un gran tramo de datos se encuentra vacio,
pero la imputacion ha sido adecuada para el caso, siguiendo el comportamiento de los

datos verdaderos y permitiendo rellenar toda esta parte perdida.
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Figura 19
Imputacion de Datos del Conjunto Completo - NO2
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Fuente: Elaboracién Propia.

visualizar de una manera adecuada los resultados, por lo tanto se realizé la division por
meses para representar una menor cantidad de datos y mejorar la comprension de los
resultados, de esta manera visualizando tanto el comportamiento de los datos verdaderos,
las predicciones y sobre todo la imputacion de datos en meses que se han visto afectados
por gran cantidad de datos vacios. En el Anexo D, se puede visualizar las gréficas con el
conjunto de datos completo para cada uno de los contaminantes.

La Figura 20 representa los valores del contaminante ozono en el mes de enero,
trazando los valores verdaderos y valores que predice la red, en donde se puede evidenciar
el seguimiento de la curva, aunque no sea idéntica se apega mucho a los valores
verdaderos y al comportamiento de la misma, de igual manera la linea azul muestran los

valores verdaderos y la linea roja los valores que se predicen.
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Figura 20
Datos del Mes de Enero - O3
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Fuente: Elaboracion Propia.

Una vez que se ha visto el comportamiento de la red en el mes de enero, se indica
la imputacion de los datos vacios, los cuales estan representados por el color negro y se

observa una similitud con el resto de la grafica (Figura 21).

Figura 21
Imputacion del Mes de Enero - O3
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Fuente: Elaboracién Propia.

Uno de los meses con mas valores perdidos del contaminante del ozono fue el mes
de junio, el cual se puede observar el la Figura 22, quedando vacios que se imputaron con

las predicciones realizadas por la red (Figura 23).
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Figura 22
Valores Verdaderos Mes de Junio - O3
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Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 23
Imputacion de Datos Mes de Junio - O3
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Fuente: Elaboracién Propia.

Uno de los meses con menor nimero de datos es el mes de noviembre, pero que fue
de utilidad para visualizar de una manera mas amplia los valores, representado esta menor
cantidad de datos en una manera dispersa y poder interpretar el comportamiento cercano

entre las dos lineas (Figura 24).
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Figura 24
Datos del Mes de Noviembre - O3
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Fuente: Elaboracién Propia.

Con el contaminante mondéxido de carbono (CO) no se tuvo resultados como fueron
para los contaminantes del ozono y del diéxido de azufre que posteriormente se explicara
a detalle. En la Figura 25 se puede evidenciar que aunque sigue el comportamiento de los
valores verdaderos, no se acerca demasiado a estos valores, quedando por debajo de su

comportamiento normal.

Figura 25
Datos del Mes de Octubre - CO
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Fuente: Elaboracion Propia.

De igual manera la imputacion de datos se realizo en el mes de octubre, el cual fue

uno de los meses con mas datos perdidos (Figura 26).
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Figura 26
Imputacion Mes de Octubre - CO
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Fuente: Elaboracion Propia.

Otro contaminante con buenos resultados fue el dioxido de azufre, el cual tuvo un
acercamiento muy alto en comparacion con los valores verdaderos, esto se pudo
evidenciar en varios meses, pero para ejemplificar se tomé el mes de abril (Figura 27), en

donde se puede evidenciar el comportamiento de las predicciones.

Figura 27
Datos del Mes de Abril - NO2
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Fuente: Elaboracion Propia.

El caso particular del diéxido de nitrégeno con el resto de contaminantes, fue que
existio gran pérdida de datos al final del mes de mayo (Figura 28) y al inicio del mes de
junio (Figura 29)
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Figura 28

Datos Verdaderos Mes de Mayo - NO2
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Fuente: Elaboracién Propia.

Figura 29

Datos Verdaderos Mes de Junio - NO2
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Fuente: Elaboracién Propia.
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De igual forma se realizé la imputacion de datos con las predicciones tanto para el

mes de mayo (Figura 30), como para el mes de junio (Figura 31).
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Figura 30
Imputacic’)n de Datos Mes de Mayo -NO2
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Fuente: Elaboracion Propia.

Figura 31
Imputacion de Datos Mes de Junio - NO2
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De igual manera en el mes de noviembre existe menos cantidad de datos, lo cual

Fuente: Elaboracion Propia.

ayuda a visualizar el comportamiento de las lineas de valores en la Figura 32, en donde
se comprueba que existe una buena relacion entre los valores verdaderos y los que se

predicen en el contaminante dioxido de nitrogeno.
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Figura 32
Datos del Mes de Noviembre - NO2
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Fuente: Elaboracién Propia.

Para poder visualizar las gréaficas de todos los contaminantes, tanto de los valores
verdaderos con las predicciones y la imputacion en todos los meses, se puede observar en

el Anexo E.
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4. CONCLUSIONES

El estudio realizado proporcioné resultados muy buenos en la imputacion con
predicciones en los contaminantes del ozono (O3) y didxido de nitrégeno (NO2), siendo
estos los que mejores resultados obtuvieron en las pruebas correspondientes con la

comparacion entre los valores verdaderos y los valores que predecian la red neuronal.

Dentro del estudio se cont6 con un conjunto de datos inicial de 48.095 registros, el
cual se procedid a pre-procesar para que de esta manera se adecuen al modelo que se
utilizé. Se elabord 5 conjuntos de datos, uno para cada contaminante solamente con los

datos que se requerian para la prediccion de la variable.

El valor angular se obtuvo conjuntamente con los niveles de las variables de entrada
en un intervalo de tiempo de 10 minutos, siendo este valor calculado una entrada mas en
la red neuronal. Mediante la utilizacion de la red neuronal NARX fue posible realizar la
imputacion de datos usando como variables de entrada el tiempo en el cual se toman los
valores, los valores angulares, los niveles de los contaminantes que interactlian entre si y
la variable meteoroldgica de la temperatura. Esto dio como resultado valores mas

cercanos a los valores verdaderos en ciertos contaminantes que en otros.

Se analizé los valores de las predicciones comparando precisamente el conjunto de
datos de prueba que tomaba la red neuronal. Los dos casos con mejores resultados fueron
el ozono (03) con un R de 0.85 y RMSE de 6.29, el didxido de nitrégeno (NO2) con un
R de 0.73 y RMSE de 5.32, seguido del material particulado PM2_5 conun R de 0.55y
RMSE de 4.32, y los dos casos con menor resultado fueron: el monéxido de carbono (CO)
con un R de 0.53 y RMSE de 0.22 y por ultimo el dioxido de azufre (SO2) con un R de
0.49 y RMSE de 4.76.
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5. TRABAJOS FUTUROS

Para el proyecto se utilizé un conjunto de datos que comprendia informacion desde
enero de 2018 hasta noviembre de 2018 en donde se tuvo que realizar la eliminacion de
varios registros para procesar los datos de mejor manera, permitiendo de esta forma
cumplir con el objetivo del proyecto, sin embargo para posteriores trabajos se recomienda
la utilizacion de mayor cantidad de datos, debido a que esto permitira entrenar de mejor

manera la red y asi obtener mejores resultados.

Este estudio se centr6 en la imputacion de datos perdidos en contaminantes
atmosféricos, sin embargo se pueden adecuar el enfoque para otras areas. Por Gltimo, para
un futuro proyecto se puede comparar el modelo del estudio con otros modelos con
distintas entradas, debido a que en este caso en particular se experimentd con el valor
angular de los contaminantes como una entrada méas. De esta manera se puede analizar

qué modelo entrega los mejores resultados.
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ANEXOS

Anexo A. Cdédigo Red Neuronal NARX

»>> % Carga los datos

filenamel = 'Path\l Ozono completo.xlsx'; %$Ejemplo de carga, datos externos en excel
entradas = xlsread(filenamel, '2:0'); %Columnas de excel, desde R hasta O son entradas
ozono = xlsread(filenamel,'P:P'); %Targets

% entradas - input time series.

% ozono - feedback time series.

inputSeries = tonndata(entradas, false,false);
targetSeries = tonndata(ozono, false,false);

% Funcidn de entrenamiento

% 'trainlm' susle ser el més rapido.

% 'trainbr' lleva maés tiempo, pero puede ser mejor para problemas dificiles. regulacion bayesiana
% 'traincg' usa menos memoria. Adecuado en situaciones de poca memoria. gradiente conjugado
trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marguardt backpropagation seleccionada

$trainFcn = 'trainbr';

ftrainFcn = 'trainscg';

% Crear una red autorregresiva no lineal con entrada externa

% S5e puede modificar los parametros segun se reguiera

inputDelays = 1:3;

feedbackDelays = 1:3;

hiddenLayerSize = 12;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenLayerSize, "open',trainFcn);

% Preparar los datos para entrenamiento y simulacidn
[inputs, inputStates, layerStates, targets] = preparets(net, inputSeries, {},targetSeries);

% Configuracidn de la divisidn de datos para capacitacidn, wvalidacidn, prueba

% Para obtener una lista de todas las funciones de divisidn de datos, escriba: help nndivide
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide datos al azar

net.divideMode = 'time'; % Divide cada muestra

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Elija una funcidn de rendimiento
% Para obtener una lista de todas las funciones de rendimiento, escriba: help nnperformance
net.performFecn = 'mse'; % Mean Sqguared Error

% Elegir funciones de trazado
% Para obtener una lista de todas las funciones de trazado, escriba: help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist',

'plotregression', 'plotresponse', 'ploterrcorr', 'plotinerrcorr'}:

% Entrenar a la red
[net,tr] = train(net,inputs,targets,inputStates,layerStates);

% Prueba la red

outputs = net (inputs, inputStates, layerStates) ;
errors = gsubtract (targets,outputs):;
performance = perform(net,targets,outputs)

% Recalcular entrenamiento, validacidn y rendimiento de prucba
trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);
wvalTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);



% Parcelas gue permiten visualizar el entrenamiento gue se realizd
figure, plotperformitr)

ifigure, plottrainstate(tr)

%figure, ploterrhist(errors)

%(figure, plotregression(targets,outputs)

%figure, plotresponse (targets,outputs)

%figure, ploterrcorr(errors)

ifigure, plotinerrcorr (inputs,errors)

% Red de bucle cerrado

% Use esta red para hacer predicciones de varios pasos.

% La funcidn CLOSELOOP reemplaza la entrada de retroalimentacidn con un
% de conexion desde la capa externa.

netc = closeloop (net) !

netc.name = [net.name ' - Closed Loop']:;

fiview(netc)

[#e,xic,aic,tc] = preparets(netc,inputSeries, {},targetSeries);

yo = netc(xc,xic,aic);

closedLoopPerformance = perform(net, tec,ve):

% Red de predicciodn progresiva

nets = removedelay(net);

nets.name = [net.name ' - Predict Cne Step Ahead']:
fiview(nets)

[#=2,xiz,ais, 2] = preparets(nets, inputSeries, {},targetSeries);
¥3 = nets(xs,xis,ais);

steplheadPerformance = perform(nets,ts,ys);

Cddigo para realizar las predicciones.

>»> filename3 = 'Path ejemplo\l predecir Ozono.xlsx'; %Carga del archivo con entradas a la red
predict_input = xlsread(filename3, 'A:0'):%5e define las columnas gue tiene las entradas

% Formato de datos

toPredict = tonndata (predict input,false,false);

[vl,=f,af] = net(inputs, inputStates,layerStates):

% Cerrar el ciclo para realizar multiples predicciones

[netc,xi,ai] = closeloop(net,xf,af);%Predicciones en bucle cerrado

v2= netc(toPredict,xi,ai) ;% alor gque se predice

B = transpose(y2);
Xlswrite('Prushba.xlsx',B, 'Hojal", 'A1:435235") ;%52 puede exportar los resultados a excel para comparar

Una vez realizada el entrenamiento se puede predecir los valores de otro conjunto de datos que se desee.



Anexo B. Evaluacion de los Contaminantes

lustracion 1.
Monoxido de Carbono (CO)

llustracion 2
Dioxido de Nitrégeno (NO2)

lustracion 3
Dioxido de Azufre (SO2)

llustracion 4
Material Particulado PM2_5




Anexo C. Correlacion en el Conjunto de Pruebas

llustracion 5
Ozono — R Ajustado 0.85

Output ~= 0.93*Target + 1.7

llustracion 6
Monoxido de Carbono - R Ajustado 0.53

Output ~= 0.74*Target +0.19




llustracion 7
Dioxido de Nitrégeno - R Ajustado 0.73

0.86*Target + 2.5

Output ~

w0

llustracion 8
Dioxido de Azufre - R Ajustado 0.49

0.67*Target +3

Output ~
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lustracion 9
PM2_5 - R Ajustado 0.55
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Imputacion Completa - PM2_5
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Anexo E. Resultados Por Meses de Todos los Contaminantes
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llustracion 24. PM2_5 Mes de Enero
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stracion 44. PM2_5 Mes de Mayo
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llustracion 54. PM2_5 Mes de Julio
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stracion 64. PM2_5 Mes de Septiembre
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llustracion 69. PM2_5 Mes de Octubre
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1.9 Titulo propuesto:

“Imputacién de datos a partir de la busqueda de patrones en un conjunto de datos de
contaminantes atmosféricos” -

-~ha--aumentado-significativamente - la- -contaminacién - atmosférica - -afectando

principalﬁ'ne'nte el ‘4mbito de la salud {Alvarez et al., 2017). El problema de la

contaminacién ha afectado la salud humana con las exposiciones tanto de material

(Cevallos, Diaz, & Sirois, 2017). Los gases téxicos existentes en el aire son realmente

: preocupak}tes‘,_gjebid_o @ que causan-preblemas a-ta-salud-de todos-los-habitantes, sin

embargo [os méas vulnerables son los nifios, esto debido al tamaiio pequefio de sus

..............................................................................................................

6rganos respiratorios y bajas defensas en sus mecanismos [Estrella, Sempértegui,

Franco, Cepeda, & Naumova, 2019). Esta contaminacién es algo que estd causando

problemas, tanto "en [a salud como al medio ambiente, siendo la causante de lluvias

L 2.2 Pmble.rhética,:

Desde un punto de vista tecnoldgico, los datos que se tienen acerca de los

potencial'para procesar informacion y observar sus comportamientos, sin embargo los

.datos.que se.obtie_rien. [Esto.ha dado como resultado.la bisqueda.de nuevas formas de

andlisis pdra ‘avanzar con la comprensién de datos (Bellinger, Mohomed Jabbar, Zaiane,

disciplina hibrida, en donde se permite la integracién de teenoclogias como bases. de
datos, estadisticas, aprendizaje automético, computacién de alto rendimiento, etc. (Li
& Shue, 2004). Los algoritmos de mineria de datos, y entre ellos las redes neuronales,
sen---cada--_-'-\i_é-z----iﬁ?ié_-_- utilizadosen--Ja--investigacién--de -temas- relacionados- a- la
contaminacion del éire_ (Bellinger et al., 2017).
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_cada vez mas relevanie. La_abundante cantidad de datos permite tener un gran .

Dentro de laciudad de Cuenica, y especificamente en la Universidad del Azuay, se han

Seccional del Ecuador (IERSE), departamento que cuenta con datos de los

“tontaminagntes atimiosféricos ‘de la ciudad. "Estos datos han sido combinados con

algoritmos de mineria de datos en proyectos de investigacidn anteriores. En una primera___

el. trabajo. de  titulacién. “Relacién .de. los. contaminantes - con . datos. .de . tipo
meteoroldgico” (Andrade, 2018), sin embargo estos estudios tuvieron varios datos

fase se realizé el trabajo de titulacidn “Busqueda de patrones a partir del



perdidos al realizar su andlisis, debldo -a,-q{Je el sensor en muchas ocasiones tiene
inconvenientes y no obtiene loda fa mformacuén Es por ello, que es necesario
direccionar la imputacion de datos perdidos. En este trabajo se parte de la premisa que

este trabajo, Ia cual con5|ste en obtener el valor del angulo del contamlnante Y eI nlvel
“Uén"élque se éncuentra, pérmitiria obteneér resultados satisfactorios en cuanto a’la
.imputaciénde datas.:" M e rall e aniee T M e e Ml bl e B e eien o

_ 2.3 Pregunta de investigacién:
éQué tan buena resulta la predlccuSn ‘mediante la lmplementacmn de una técnica
-.angular para.la.imputacién.de.datos? -

o g RESTER
-En_la ciudad. de. Cuenca.se _ba. reconaocido. la. importancia..del monitorea de . ..
contaminantes atmosféricos. De alif la existencia de muchos proyectos en el 4mbito de
~la-contaminacion-dentro-de-la-ciudad, sin-embargo todos-ellos-se-basan-en fos datos
medidos con sensores en estaciones de monitoreo que frecuentemente plerden datos.
~Por elio, este proyecto tiene como objetivo solucionar el inconveniente de pérdida de
..Informacion, a partir de la imputacion de datos de los.contaminantes atmosféricas. Para.. ..
cumplir con el objetivo establecido en este trabajo primero se llevars a cabo un andlisis
--gde-comportamiento de patronesy posteriormente con fa-aplicaciénde redes-neuronales
se establecerd los valores de variables de contaminantes para lmputar con la _mayor
““exactitud posible, logrando esto a través de predicciones.
2.5 Estado-del arte y marco teérico !
Data mining es una disciplina que ha permitido extraer conocimiento de gran
"cantidad de datos relacionados con la contaminacién del medio ambiente, de esta
...manera.estudiar.los patrones.y.su.comportamiento {Gore. & Deshpande,.2017)..Una de-.....
. las herramientas para mineria de datos son las redes neuronales, usadas en muchos
""provectuspara"la"predictrén ‘d‘er'campurta'rﬁléh'wﬂe' 'C'O‘h'ta'l‘i'l'i'ﬁa'ﬂ‘t'éS"éﬁ'ﬂTS'tii’it’éS partes

" Lasredes neuronales han s:do utlllzadas ensu gran mayoria debldo a Ia gran certeza en
...... comparacién.con.otras.herramientas que realizan.la misma._funcién. (Viotti, Liuti, & Di
Genova, 2002).

... Las redes neuronales han sido utilizadas en diferentes dmbitos en mineria de datos
donde han sido apllcadas por ejemplo en la prednccnén del componamlento
-.meteoroldgico paralatoma de decisiones.en las actividades agricolas {Fuentes, Campos;........
& Garcia-Loyola, 2018). En ambientes urbanos contaminados como por ejemplo Ia
“eindad dePerigia-se realizd un “andlisis de prediccion de contaminaites utilizande
_variables monitorizadas como diéxido de azufre, éxidos de nitrégeno, PM10, benceno,
mondxido de carbono ozono, velocidad del viento horlzontal humedad presion,
--temperatura, radiacion solar total (Viotti et al.,-2002), sin-embargo-las-predicciones del ...
comportamiento meteorolégico son dificiles de realizar, debido a la alta cantidad de
variation'de pardmetros y comportamiento que se deben considérar (Gestha & Nasira,
...2015). Desde este punto de vista, las redes neuronales son una herramienta muy
utilizada, ya que una vez entrenadas incorporan un anglisis méds rapido para poder
--predecir.series de-tiempo con alta exactitud ensus predicciones.{Kukkonen et al., 2003).
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~ Varios estudios se han centrado en el andlisis de los contaminantes atmosféricos,
dichos estudios. se han. realizado. utilizando. diferentes herramientas como.son: redes...
neuronales, arboles de decisiones, Iégica difusa, algoritmos genéticos, entre otros
(Geetha & Nasird, 2015), sin‘embargo algo que no seha podido evidenciaren trabajos— -
anteriores es una técnica que permita buscar patrones dentro del comportamiento de
""""""" los contaminantes utilizando el dngulo que se forma entre los niveles en un determinado
intervalo de tiempo y el nivel en el cual se encuentra dicho contaminante. Permitiendo ... ..
a partir del dngulo buscar patrones, para posteriormente realizar predicciones de una
T O TRV ITET A e e

2.6 Objetivo general
Imputar datos perdidos a través de predicciones de los contaminantes atmosféricos,

2.7 Objetivos especificos
T T e Obtener el valor del dngulo de’los contaminantes atmostéricos ysunivel.

comportamiento del contaminante en el tramo perdido.
e Analizarlos resultados de las predicciones obtenidas.

. &;ﬁﬂiﬂﬁdﬁlﬁéﬁ .........................................................................................................................................................
CRISP-Divi
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), esto debido a un andlisis previo entre
-otras metodologias como son KDD y SEMMA. CRISP-DV es unrmétodo probado para orientar a”
_la realizacién de trabajos sobre minerfa de datos. Esta metodologia tiene un ciclo de vida muy
descriptivo, en donde muestra las fases normales de un proyecto, las tareas necesarias para

Hdafﬂﬁvﬁx[ﬁﬁtaﬁﬁneﬂtretareas(lBM,ZUTZ]. .............. O -
............................................... : .E.. .-.... R R Lt ST A T O el s e R Sl
S L o e i s el o e e L iy m”m _I<I__H.‘ ...... m ...... ] 5]
Iy Underitascing | cewssl | Undesiensieg # g
................. R e e

Figura 1. Modelo CRISP-DM. Fases ar las que consiste el migdelo CRISP-DM [IBM; 2012). :

El ciclo de vida de la metodologia estd compuesto por 6 etapas, cada una sefialada con
flechas; las cuales muestran-la trayectoria-de-las fases y-la importancia-entre las mismas. La
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metodologia no es secuencial estnctarh "lp_ff_ p pyectos pueden avanzar o retroceder las

fases si es necesario, permitiendo ser erxlﬁfe y personallzable segun se necesite, ademas CRISP-
DM permite crear modelos de mineria de datos que se adapten a las necesidades concretas.

" Las etapas o fases con las que cuenta ei modeio CRISP-DM son ias mgunentes comprensaon' -
..del negacio, comprensidn.de. los.datos,. preparacion. de..los. datos,..modelado,. evaluacién. e...
implementacién. Desde la evaluacién se puede analizar si se puede |mplementar dlrectamente
0 seguir-en el ciclo del modeto para mejorar ciertos aspectos:

~2.9.1 Area de estudio
-------------------- Este-trabajo-de-titulacién-se-centraré-especificamente en-datos-de-1a-ciudad-de-Cuenca — -~
Ecuador (Figura 2). Cuenca se encuentra ubicada en la region sierra, perteneciente a la provincia
‘del’Azuay. ESta ciiidad €sta Iocalizada a 2560 metros sobre el nival dé mar, en 135 coordenadas ™
27537 5175 y 797 00’ 16" O. Cuenca cuenta con un. clima subtropical de montafia, que se. .
caracteriza por abundantes precipitaciones y temperaturas regularmente frias.
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“Blgi 3 UBlacidn del camiam Connes Faamie: (EMOV,ZOI?)

S R
--------------------- Los-dates - que-serdn--utilizados -para-realizar-la-investigacién-fueren-obtenidos desde fa-— -
esfacion automatma de monitoreo del a8ire con _coordenadas 2° 89" 74"S y 79° 00’ 31"S (Figura
3), estacién que pertenece ala empresa EMOV EP (Red de Monitoreo de Calidad del Aire de
------------- Cuenca dela EMOV EP);-enrla-cual se-miden y-almacenan-los datos referentes-a-la- cahdad det

mvestlgamén pertenecen al perlodo enero del 2018 hasta novuembre del 2018 Los
contaminantes utilizados serdn 165 siglientes: T

" Contaminantes Atmosféricos

Ozono (03).
..... cMDnéxi_dodec.arbo.no.(co).. i~ i i . b U AN REEdddde e m e i TaaE e
_.©__ Didxido de nitrégeno (NO2).
e Dioxido de Azufre {SO2).




Variables Meteoroldgicas

¢ Temperaturadel Aire. .. .. ...

El método a utilizar esta comprendido por varias fases ('Figur'a 4): Datos de los contaminantes,
tratamiento de datos; entrenamiento de red neuronal; prediccién y-andlisis de resultados:———

“La primera faseé se describe como “Datos de los contaminantes”y consiste en'la obtenciébnde
. datos. descritos en_la. parte, de_materiales.. Estos. datos. son_obienidos mediante la estacién
automdtica de la empresa EMOV. En esta fase se necesita clasificar los datos, obteniendo solo
los contaminantes que se van a analizar en este proyecto y familiarizarse con [as medidasenflas
-.gque.se.encuentran.
En unasegunda fase; se-describe-fa-manera enla:cual son tratados'todos los datos obtenidos;

en donde se deberd obtener el &ngulo de los contaminantes en un tramo de una hora, logrando
esto mediante un punto de inicio y un punto final, ademas de tener en cuenta el nivel en el que

_seleccionar la mejor opcidn. En un inicio se tiene previsto tener el valor del dngulo por medio de
la formula trigonométrica del arco tangente, en la cual se necesitan valores del lado opuesto y

" En esta fase también se necesita obtener la informacién de los contaminantes, datos que son
~relevante-al estudio realizade en un tramo dado, datos como son:

.= Nivel inicial del contaminante.
e Nivel final del contaminante
e 'Valordeidangulo
< Hora de inicio
¢ Hora final
=  Fecha
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En una tercera fase se realizard una de‘]ia: '_; 'arfgs- mas |mportantes en la investigacién como es
el Entrenamiento de la red neuronal. Estelpaso con5|ste en realizar el entrenamiento de la red
neuronal con un set de datos. Para determinar el set de datos para entrenamiento, pruebas y
validacion, esta etapa se consideraran técnicas de. validacion como: validacién simple, leave:..

one-out validation, leave-group validation o k-fold Cross validation.

objetivo de la mvestrgacuon Iogrando ‘esto a través con la red neuronal ya entrenada
.co.n].untament.e con: el 20% del set- de VahdaClérT. AN N RS E S e m e e D e L

i pre.dlccmnes..r.eaIJzadas,..e.n..donde.se..campanarén.los.datos que se predicen.con los verdaderos. ...
que fueron separados en el 20% de validacién. De esta manera se analizar4 el nivel de error tiene
~ la prediccidn y se determinard cudn confiables son ios datos que se predicen. Esta validacion
-permite visualizar.que.tan fiable-es la.imputacién.de.datosconla técnica-utilizada. Para lograrla.
validacion es necesario utlllzar una herramlenta que permrte sacar el error de todos los datos
"""""" procesados, la herramienta que permite realizar los cilculos de una manera ‘adecuada es el
software-R;-la-cual-trabaja de-una- excelente-manera-en-entornos de-computacién-estadistica y--—

_gréficos.

. s = g i !
Datos de los _ 1 Tratamiento de l Entrenamiente | | predfccién l Andlisisde |
.contaminantes. [.. '"dﬂtOS'T%' R.N. .................... | TéSUItEﬁOS I!

Figura 4. Diagrama que muestra Ias fases en las que va a consistir le elaboracidn de Io }'}iiféé't'ig'&éféh}
...Fuente (Propio)...... ...

2.9 Alcances y resultados esperados

""""""""'é'Eféﬁér’ de manera correcta el valor angular del nivel dei contaminante atmosférico,
...2lga primordial y necesario. para el proyecta. Posteriormente se tiene prevista entrenar. . ..
la red neuronal de buena manera con el ndmero de capas adecuado para obtener

---------- mejores resultados y-por-Gitimo que-las-predicciones sean las'més cercanas: posiblesa-
los datos perdldos

.............. 2.10. Supuestosynesgos i e e
Rlesgo Probabllldad Alternatlva de solucién

3 Buscar otra alternatlva como
pueden ser con identidades

........... No obtencion del angulo.del trigonométricas—ocreacign -
S et S Ve .....de_ tablas que permitan
dadaen fa medicion de | obtener el valor angular,
............. niveles B ] e

contaminante. .o
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