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Resumen. La materia particulada o particulas suspendidas (PM) son particules
contaminantes que forman parte del aire que respiramos; un subgrupo de PM son
las particulas con didmetro menor a 10 micrometros, las cuales son nombradas
PM 10. Este tltimo subgrupo de particulas hasido reconocido dentro del conjunto
de contaminantes que mayor impacto tiene en la salud de las personas; son un
factor importante en enfermedades cardiovasculares, que a su vez desarrollan
otrotipo de padecimientos. Por esta razén, el poder contar con modelos que per-
mitan determinar el comportamiento de PM 10 es fundamental parala prevencion
de algunas enfermedades. Por otra parte, en afios recientes se ha explorado el uso
de redes neuronales convolutivas (Convolutional Neural Networks o CNN) ap li-
cadas a la prediccion de series de tiempo, demostrando un gran potencial en dicho
propésito. En el presente trabajo se implementa una arquitectura de CNN apli-
cada a la prediccion de PM 10, utilizando distintas variables meteorolégicas para
el modelado de PM 10.

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

Convolutional Neural Network Proposal for
Particulate Matter PM 10 Prediction

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

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

La contaminacién ambiental ha sido en la actualidad untema de gran interés para un
amplio sectorde la poblacion, debido a los estudios que se han realizado acerca de su
incremento y los potenciales dafios que pudiera ocasionar, tanto a la naturaleza como a
la salud humana.

La materia particulada o particulas suspendidas (PM) son particulas contaminantes
compuestas pordistintos tipos de materia, tanto natural como provocada por el hombre
[1]. Un subgrupo delas PM son las PM10, teniendo la caracteristica de que son parti-
culas con un didmetro menor alos 10 micrémetros. Su composicién es muy variada, ya
que una gran cantidad de materia estadentro de esas dimensiones. La composicion de
PM10 hasido estudiadaen [1], donde se determina el porcentaje de cada elemento que
compone las PM10 siendo el carbono uno de los mas grandes.

Por otra parte, el impacto de las altas concentraciones de PM10 en la salud de las
personas es elevado. Incluso concentraciones por debajo de las normas ambientales
promedio tienen un impacto en la funcidn respiratoria de los individuos [2]. Por dicha
razon, el modelado de PM10 es importante ya que es uno de los factores de mayor
impacto a la salud de la poblacion. En la figura 1 se observa un diagrama que permite
hacer un comparativo entre los puntos donde se alojan cominmente los distintos tipos
de PM en el sistema respiratorio de las personas. Se pueden observar, aparte de PM10,
las PM2.5 que son particulas suspendidas con un didmetro menor a los 2.5 micrémetros
y las menores a 0.1 micrometros (PMO.1).
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Fig. 1. Diagrama de puntos principales donde se concentran los subgrupos de PM en el sistema
respiratorio [3].

Para el presente trabajo se hace uso de unabase de datos publica de la cual se utilizan
los datos de 7 variables meteoroldgicas que son medidas por 2 redes de monitoreo del
Sistema de Monitoreo Atmosférico (SIMAT) de la ciudad de México, perteneciente a
la Secretaria del Medio Ambiente (SEDEMA) del Gobierno Federal. Las redes de mo-
nitoreo consultadas tienen el nombre de Red Automatica de Monitoreo Atmosférico
(RAMA) y Red de Meteorologia y Radiacion Solar (REDMET). Estas redes de moni-
toreo son administradas por el Centro de Informacion de la Calidad del Aire (CICA),
el cual recibe datos por minuto de todas las redes de monitoreo, posteriormente realiza
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un promedio por hora para generar el indice Metropolitano de la Calidad del Aire
(IMECA) que se hace publico cada hora en la pagina electrénica de la SEDEMA [4].
Las bases de datos utilizadas fueron consultadas en la pagina oficial de la SEDEMA,
mediante la REDMET y RAMA. El SIMAT cuenta con 45 estaciones de monitoreo
distribuidas en distintas zonas de la Ciudad de México y la zona Metropolitana (Fig. 2).

Fig. 2. Mapa de la localizacion de las redes de monitoreo del SIMAT [5].

Una vez que se obtuvieron los datos, se procedié a la implementacién del algoritmo
que permitiria el modelado de la concentracion de PM10 y su variacion, medido en
unidades de microgramo por metro ctbico (ug/md). En los Gltimos afios las CNN han
sido utilizadas para prediccion de series de tiempo, logrando un buen desempefio; de-
mostrando que tienen un buen potencial en este campo. Las CNN tienen la cualidad de
encontrar patrones en grandes volimenes de datos, al aplicar transformaciones al con-
junto de datos.

2. Antecedentes

Se han implementado muchas técnicas para el modelado y prediccion de PM10, al-
gunas de ellas mediante la clasificacion de PM10 en grupos dependiendo de su concen-
tracion como en [6] y [7], pero este acercamiento no da un valor exacto de prediccion,
sino un intervalo. Posteriormente en acercamientos mas recientes se ha realizado una
prediccion de forma continua, lo cual entrega un resultado con una mayor certeza.

En [8] seimplementa una red hibrida de CNN con Memoria a Corto y Largo Plazo
(LSTM) para la prediccion de ozono, logrando obtenerresultados de precisién superio-
res a los previamente obtenidos mediante otras técnicas. Lo cual permite reconocer el
potencial de las CNN para la prediccion de series de tiempo.

Acercamientos previos que se han tenido al modelado y prediccion de PM10, me-
diante algoritmos de optimizacion porenjambre, se pueden consultar en [9], dondese
utiliza Optimizacion por Colonia de Hormigas para el modelado de PM10 y en [10]
donde se utiliza Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) en un Sistema de In-
ferencia Neuro-Difuso Adaptativo (ANFIS) para la prediccién de dicho contaminante,
logrando grandes mejoras por medio de PSO. Implementaciones de Maquina de Vec-
tores de Soporte (SVM) para la prediccién de Ozono y PM10 pueden consultarse en
[11], donde se prueban distintos kernels para la prediccion.
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En [12] se hace uso de técnicas de clusterizacion para la seleccion de las mejores
caracteristicas para una arquitectura de red neuronal artificial (ANN).

Por altimo, en [13] se hace uso del Perceptron Multicapa (MLP) para la prediccion
de concentraciones de PM10.
En el estado del arte, hastael momento, no se hareportado el uso de redes convolutivas
para la prediccion de ningln tipo de PM. El uso de una técnica distinta, no reportada
previamente, sera la principal aportacion del trabajo de investigacion.

3. Materiales y métodos

3.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado consta de la concentracion de PM10 y 6 variables
meteoroldgicas obtenidas de las redes de monitoreo. Algunas variables disponibles en
la base de datos no fueron tomadas en cuentadebido a que tenfan unagran cantidad de
datos faltantes o solo se tenia registro reciente de ellas. Las variables elegidas se toma-
ron en cuentadebido aque son las que cominmente se han utilizado, en trabajos previos
relacionados, para la prediccion de PM10 mediante otras técnicas y de igual manera
porque son las que cuentan con unamayor cantidad de datos validos dentro de la base
de datos utilizada. En la Tabla 1 se pueden observar las variables seleccionadas junto
con su métrica.

Tabla 1. Variables utilizadas para el conjunto de datos.

Variable Métrica Red de Monitoreo
PM10 M icrogramo/metro clibico (ug/m?®) RAMA
Temperatura (TMP) Grados Celsius (°C) REDMET
Direccion del Viento (WDR) Grados Azimut REDMET
Velocidad del Viento (WSP) Metros/segundo (m/s) REDMET
Humedad Relativa (RH) Porcentaje (%) REDMET
Radiacion Solar Ultravioleta Mili Watt/centimetro cuadrado RAMA

tipo A (UVA) (mW/cm2)

Radiacion Solar Ultravioleta Dosis minima de eritema sobre hora RAMA

tipoB (UVB) (MED/h)

Se utilizaron los datos porhora desde el afio 2010 hasta 2018, por lo que el conjunto
de observaciones es superior a los 166,000 por variable utilizada, dando un total apro-
ximado de 1.1 millones de datos. Se cre6 una funcion en la que podia realizarse el
procesamiento pormes y haciendo una comparacion se determiné que al utilizar el mes
de enero se podia crear un mejor modelo de prediccién. Se experiment6é con todos los
meses y el conjunto de datos completo, pero finalmente se utilizaron los datos del mes
de enero por lo que la cantidad de datos entre las 7 variables es aproximadamente de
100,000. De todas las estaciones de monitoreo disponibles se opté por utilizar la de
Merced (MER), debido aque contaba con menor cantidad de datos faltantes en la mayor
parte de los afios utilizados. De igual manera en la estacién MER se contaba con la
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medicién de las 7 variables utilizadas en los afios seleccionados, cosaque en otras es-
taciones no se tenia disponibilidad.

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

3.2. Normalizacién de los datos

El conjunto de datos fue normalizado ya que durante la experimentacion se deter-
min6 que presentaba mejores resultados de prediccion al implementar la normalizacion.

Se presentael estudio de diversos métodos de normalizacion en [14], en ese trabajo
se concluye que la normalizacién por vector es la més eficiente para sutrabajo de pre-
diccion. Sin embargo, por medio de la experimentacién que determiné que para este
trabajo existian otros métodos de normalizacién que generaban un mejor rendimiento.

Se utilizé la normalizacion z-score, dicha normalizacién consiste en restar la media
del conjunto de datos a cada elemento y posteriormente dividir entre la desviacién es-
tdndar como se muestra en la siguiente ecuacion (ec. 1):

N o BT

i

1
. o

Una de las caracteristicas de esta normalizacion es que el conjunto de datos resul-
tante tiene una media de 0 y una desviacidn estandar de 1.

3.3. Creacion de lotes de entrenamiento, validacion y prueba

El conjunto de datos fue separado de la forma 80% de los datos para entrenamiento,
10% para validacion y 10% prueba. Dado que se conté con un total de datos de 100,000
aproximadamente, setuvieron 80,000 datos paraentrenamiento, 10,000 para validacion
y 10,000 para pruebas.

El conjunto de datos fue organizado de tal manera que tuviera la forma necesaria de
entrada para las arquitecturas de redes implementadas como se explica mas adelante,
estodebido a que el grupo de datos debia estar organizado en una matriz con el orden
de los dias previos de entrada, las 7 variables utilizadas y la cantidad de lotes de entre-
namiento; por lo que se segmentd en una cantidad de entradas n (24 datos previos) para
crear los lotes de entrenamiento, validacion y prueba.

Debido a que se implementaron 3 arquitecturas, los datos fueron estructurados de la
manera descrita a continuaciéon. Las MLP requieren un vector bidimensional de la
forma [Lotes, Entradas], las CNN de 1 dimension (CNN1D) requieren una matriz 3D
de la forma [Lotes, Entradas, Caracteristicas] y las CNN de 2 dimensiones (CNN2D)
requieren una matriz 4D de la forma [Lotes, Filas, Columnas, Canales].
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3.4. Creacion de las arquitecturas

Para tener un marco de comparacion se utilizo un MLP (Fig. 3), similar al de [13],
con una cantidad de neuronas de entradas dependiente de la cantidad n de datos de
entrada, el cual fue determinado como 24, seguidade unacapa ocultade 10 neuronasy
una capa de salida con 1 neurona para la prediccion de la hora siguiente. Se realizaron
pruebas para determinar el mejor valor para la cantidad de neuronas en la capa oculta,
resultando el valor de 10 como el mas adecuado, a diferencia de los resultados que se
obtuvieron en [13], donde se usaron dos modelos de MLP con 8 y 19 neuronas en la
capa oculta respectivamente. EIl MLP se usacomo comparacion ya quees de las técni-
cas mas recientes y con mayor uso en esta aplicacion especifica.

Completamente Completamente
Conectada (10) Conectada (1)

—

Numero de entradas
Q'+ 900000000 QC®ROCOTO®O

Fig. 3. Diagrama de MLP.

Se cre6 una CNN1D (Fig. 4) con unaentrada[n, 7], por las n entradasy 7 debidoa
que son 7 caracteristicas para la prediccion; estacapa fue seguida de una capa de apla-
namiento que linealiza la salida de la CNN1D para que pueda ser procesadapor la si-
guiente capa oculta de 10 neuronas, posteriormente se afiadié una capa de deshabilita-
cién de neuronas (Dropout) con una probabilidad de 15%, esto para evitar el sobre en-
trenamiento, finalmente una capa de salida de 1 neurona.

Finalmente se implementé unaCNN2D (Fig. 5) conuna entradade [n, 7, 1], las dos
primeras dimensiones similares ala capa CNN1D vy la Gltima dimensién porquesolo se
utilizé un canal; posteriormente se insertd la capa de aplanamiento, una capa oculta de
10 neuronas, la capa de Dropout con 15% y una capa de salida de 1 neurona.

La principal diferencia entre las arquitecturas CNN1D y CNN2D es el kernel utili-
zado, ya que en la CNN1D el kernel es un vector de una fila por una cantidad n de
columnas, por lo cual se realiza la convoluciéna cada fila de la matriz de entrada. Por
otra parte, la CNN2D tiene un kernel de n filas por m columnas por lo que serealiza la
convolucion de manera bidireccional a la matriz de entrada; este Gltimo toma més datos
para la convolucion por lo que podria decirse que encuentra relaciones entre los datos
en un mayor espacio de busqueda.
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Fig. 4. Diagrama de CNN1D.
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Fig. 5. Diagrama de la CNN2D.
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Fig. 6. Funcion de activacion lineal.

Todas las capas de todas las arquitecturas tienen una funcién de activacion lineal,
como se muestra en la ecuacién 2 y (Fig. 6), dicha funcién de activacion se elige ya que
los datos son normalizados y se requiere que las salidas puedan tener valores negativos.
Otras funciones de activacion tienden a llevar los valores de salidaa 0 o limitan la salida
a numero positivos. Por otra parte, todas las arquitecturas usan el optimizador Adam;
dicho optimizador ha demostrado tener un buen rendimiento en datos donde el gra-
diente es altamente variable [15]. Debido a que el conjunto de datos es altamente no
lineal, mediante el uso de otro tipo de optimizadores como lo es el Gradiente de Des-
censo Estocéstico (SGD), la blsquedade un espacio de solucién es mas lento y no logra
adecuarse a las grandes variaciones de los datos. Por su parte, Adam tiene un buen
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desempefio en grandes conjuntos de datos y es apropiado para datos no estacionarios y
con grandes variaciones en su gradiente [15]:

) = x. @

4. Resultados

Se probd cada arquitectura con los mismos pardmetros, éstos pueden observarse en
la Tabla 2, por 10 iteraciones para obtener un promedio de los valores resultantes.

Tabla 2. Pardmetros para las arquitecturas implementadas.

Parametro Método / Variable

Numero de Entradas 50

Tamarfio de Lote 100

Funcién de Activacion Lineal

Funcion de Costo Media del Error Absoluto (M AE)
Optimizador Adam

Adicionalmente, las capas de convolucion se definieron con un tamafio de kernel
igual al nimero de caracteristicas, en el caso de CNN1D, y ndmero de caracteristicas
por nimero de entradas para el caso de CNN2D. Ambas redes aplicaron 100 filtros a
cada lote de entrada.

La funcion de costo, MAE, fue seleccionada debido a que fue la que presentd un
mejor desempefio en las 3 arquitecturas. Estaes calculada pormedio de la ecuacion (3),
donde y es el valor real y * es el valor predicho:

1 n
MAE = r—lZIy,- - 9. )
j=1

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

1 = 2
RMSE = ;;(yj -9)" @)

La métrica de Media del Error Absoluto Porcentualda unvalor que refleja la lejania
que tiene un punto predicho con respecto al valor real, una de las desventajas es que
mientras mayores sean los valores del conjunto de datos, se puede presentarun mayor
error. La ecuacién (5) es utilizada para su célculo:

n
1

MAPE = —Z
n

=1

Yj_yj

| ©)
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Adicionalmente se utiliza el indice de Concordancia (IOA), obtenido mediante la
ecuacion (6). Se toma en cuenta la notacidn anterior y u, corresponde a la media del
conjunto de datos:

27:1(30 - 5>j)2
(b e A

En la figura 7 se puede observar una grafica con la comparacién entre el RMSE de
cadaarquitectura, se puede notarque el desempefio de ambas arquitecturas con capa de
convolucion otorgan un resultado ligeramente superior al MLP. Cabe mencionar que a
menor valor de RMSE, menor error; por lo tanto, el modelo tiene una mayor precision.
Esto es notorio para todas las iteraciones con capa de convolucién (tanto CNN1D como
CNN2D), con excepcién de la prueba nimero 7 (iteracion) en donde CNN1D da un
resultado de error ligeramente superior que MLP. Sin embargo, en general los resulta-
dos son mejores utilizando estamétrica de error con las capas de convolucién en com-
paracion con MLP.

[10A=1- ()
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195 ¥//
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— MLP
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0 2 4 E B

Iteracion

Fig. 7. Comparacién de RM SE en 10 iteraciones con cada arquitectura.

Como otro método de visualizacion en la figura 8 se muestra un diagrama de cajas
con las mismas 10 iteraciones para el RMSE.

En la figura 8, es notorio que apesarque la variabilidad es mayor para los resultados
con arquitecturas de convolucidn, los resultados son en su gran mayoria inferiores, en
cuestion de error, comparado con la misma métrica en MLP, lo que muestra una repe-
titividad en resultados con mayor precision (por lo tanto, con un menor RMSE).

Por otra parte, el MAPE, resultaser ligeramente menor para las mismas iteraciones,
lo cual refleja la variabilidad de dicha métrica. En la figura 9 se muestra la comparacién
de los resultados de la experimentacién. En suma, MAPE para esta aplicacién, no es
recomendable para identificar métricas de error por su alta variabilidad en las 3 arqui-
tecturas.
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Fig. 8. Comparacion de RM SE mediante diagrama de cajas.
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Fig. 9 Comparacion de M APE para las 3 arquitecturas.

El diagrama de cajas puede verse en la figura 10, en él puede notarse que en la
CNN2D se alcanzan valores bajos similares a los de MLP, pero la media esta por en-
cima.
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CNMNZD MLF
Arguitectura

Fig. 10. Diagrama de cajas de M APE.

Por Gltimo, se muestran los resultados del IOA, en la figura 11 mediante unagrafica
con las 10 iteraciones y en la figura 12 mediante undiagrama de cajas. En el diagrama
de cajas es mas notorio que los resultados de MLP tienen mayor repetitividad, sin em-
bargo, son mas bajos.
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Fig. 11. Gréfica de comparacion de IOA.
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Fig. 12. Diagrama de cajas de I0A.

En la Tabla 3 se muestran los resultados en promedio del experimento realizado. Se
puede observar que los resultados de las redes de convolucion son ligeramente superio-
res a los de MLP enel caso de RMSE y de IOA, y menores en la métrica de MAPE, lo
cual es un indicativo de que las redes convolutivas tanto de 1D como 2D, tienen mejores
resultados en practicamente todos los casos con respectoa una red ampliamente utili-
zada en modelado de PM10 como lo es MLP.

Tabla 3. Promedio de Resultados para las 3 Arquitecturas.

Arquitectura Métrica Resultado
RMSE 19.5657
CNN1D MAPE 0.2376
IOA 0.87
RMSE 19.5311
CNN2D MAPE 0.2368
IOA 0.8711
RM SE 19.779
MLP MAPE 0.2358
IOA 0.8686
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Haciendo un analisis de los resultados obtenidos puede observarse que el MLP, que
en trabajos previos ha demostrado ser un mejor acercamiento a la prediccién de PM10
que otros métodos, tiene un rendimiento ligeramente mas bajo que ambas arquitecturas
propuestas. La CNN1D obtuvo un mejor desempefio, con un RMSE ligeramente menor.
Por su parte la CNN2D mejoré un poco mas el RMSE. El RMSE es unade las métricas
que mejor representael desempefio junto con el IOA, ya que se basanen la diferencia
del error predicho y el real pormedio de las unidades que conciernen al modelo. Por su
parte el MAPE es una unidad porcentual que tiene una gran variabilidad dependiendo
de la magnitud de las mediciones, por lo que no es altamente confiable si se utiliza
como Unica métrica de desempefio. Por medio de los resultados se puede decir que la
CNN2D es la que otorga un modelo mas confiable, aunque la diferencia es muy ligera
comparativamente con CNN1D.

5.  Conclusiones

Este trabajo presentael uso de redes convolutivas para la prediccion de PM10, dicha
arquitectura no habia sido utilizada hastaahora con ese fin. De esta manera el trabajo
de investigacion tiene un impacto, ya que en el estado del arte no se reporta ningin
trabajo que aborde el tema desarrollado. Las redes convolutivas tienen un buen desem-
pefio para la prediccion de series de tiempo, en el trabajo realizado han demostrado
igualar y superar ligeramente unade las redes que en trabajos recientes habian demos-
trado el mejor desempefio para la prediccion de PM10. Se hizo uso de ungran volumen
de datos y de una gran cantidad de iteraciones para determinar que los resultados no
son por la naturaleza estocastica de las redes neuronales; al hacer esto se asegura que
los modelos propuestos son certeros y son robustos. Trabajos previos pueden dirigirse
en el ajuste de los pardmetros de las redes convolutivas para incrementar el desempefio,
ya que existen varios parametros que afectan el resultado; por mencionar algunos se
tiene el tamafio de kernel, namero de filtros, tamafio de lote, inicializacion de bias y
pesos, etc. Mediante el ajuste de los parametros puede lograrse incrementar ain mas la
capacidad predictiva de las arquitecturas propuestas.
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