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1
INTRODUCCION



JUSTIFICACION

d

La contaminacion del aire

Efectos negativos sobre la salud y la economia
Aumento de enfermedades respiratorias agudas
Relacion con muertes prematuras

Deterioro de los materiales

Efectos sobre los seres vivos




JUSTIFICACION

(] Medellin y area metropolitana

> Trastornos neuropsicolégicos en sus
habitantes

> Enfermedades cardiorrespiratorias

> Cancer de pulmon relacionados con el
deterioro de la calidad del aire

> Emision de 1.230 toneladas por afio de

Figura 1. Centro de Medellin durante contingencia ambiental

material particulado PM2.5 en el 2017
> Acciones reactivas por parte de las (Fuente: EI mundo, https:/www.elmundo.com/noticia/-Oze-
autoridades tan—danino—es—el—aire-que-se—respira—en—MedeIIin—/B"i) -
-~
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JUSTIFICACION

Material particulado | PM

Contaminante microscopico,
emitido por fuentes fijas y
moviles. Los nimeros 10y 2.5
equivalen a su tamafo.

Ozono troposférico

T O ©

Se convierten en Ox NOx VOC

PM 2.5 Secundario. Oxldos de Oxidos de  Compuestos
azufre nitrégeno orglanllcos
volatiles

Figura 2. Contaminantes principales del aire

(Fuente: Area Metropolitana del Valle de Aburrd, https://www.metropol.gov.co/ambiental/calidad-del-
aire/Paginas/Generalidades/Principales-contaminantes.aspx)



JUSTIFICACION

] Causas

> Crecimiento demografico

> Uso de vehiculos a combustion

> Fabricas que emiten agentes contaminantes

> Carencia infraestructura industrial y de transporte planeada



OBJETIVOS

] General

> Predecir con 48 horas de anticipacion los niveles
de material particulado PM2.5 de la ciudad de
Medellin y su area metropolitana, mediante la
creacion de modelos con redes neuronales
recurrentes.



OBJETIVOS

1 Especificos

> Conocer los estudios realizados y los antecedentes sobre de calidad del aire
de la ciudad de Medellin.

> Correlacionar los datos meteorologicos con los datos de contaminantes
registrados por las estaciones de medicion.

> Aplicar técnicas de limpieza y preprocesamiento al conjunto de datos para
su posterior modelamiento.

> Crear modelos de redes neuronales recurrentes RNN, GRU, LSTM y un
modelo hibrido LSTM + MLP para la prediccion de series temporales.

> Evaluar los resultados de las predicciones generados por los modelos
resultantes



METODOLOGIA

Estado del arte

Recoleccidny comprensidn de los datos
Preparacion de los datos

Modelado de los datos

oD E

Evaluacion




2.
DISENO E IMPLEMENTACION



ORIGEN DE LOS DATOS

] sistema de Alerta Temprana de Medellin y el Valle
de Aburra (SIATA)

> Estaciones de monitoreo de automatico

> Datos desde el 2015 al primer semestre del 2019
> Contaminantes del aire

> Variables meteorologicas

> Seleccidn de tres estaciones de monitoreo

> 54 archivos CSV por estacion (162 en total)
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Universitaria Lasallista
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44 - MED-LAYE - Medellin, El Poblado -
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83 - MED-BEME - Medellin, Belén - |L.E
Pedro Justo Berrio

84 - MED-TESO - Medellin, El Poblado - L.E
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85 - MED-SCRI - Medellin, San Cristobal -
Parque Biblioteca Fernando Botero

86 - MED-ARAN - Medellin, Aranjuez - L.E
Ciro Mendia

San Franc

Figura 3. Red de monitoreo de la calidad del aire vista desde del portal SIATA



ORIGEN DE LOS DATOS

Codigo Estacion Lugar
25 Universidad Nacional (UNAL), sede El Volador Medellin
31 Corporacion Universitaria Lasallista Caldas
28 Casade lajusticia ltagii

Tabla 1. Estaciones seleccionadas en el trabajo



EXPLORACION DE LOS DATOS

] Resumen de los datos

> Serie temporal por periodos
horarios

> Resumen estadistico descriptivo
> 39408 registros por estacion

) calidad de los datos
> |dentificacion de outliers
> Datos errdneos o faltantes

Contaminantes

Nomenclatura

Unidades

Material Particulado menor a 1 micra
Material Particulado menor a 2.5 micras
Material Particulado menor a 10 micras
Ozono

Mondxido de Carbono

Mondxido de Nitrogeno

Didxido de Nitrdgeno

Oxidos de Nitrogeno

Didxido de Azufre

pml
pm25
pmll
02010
o

no
no2
nox
s02

Tabla 2. Variables de contaminantes

Variable Nomenclatura
Temperatura del aire a 10 metros | tairel() ssr
Humedad del aire a 10 metros hairel() ssr
Velocidad del viento vviento sssr
Direceion del viento dviento ssr
Radiacion rglobal ssr
Precipitacion pliquda ssr
Presion P ssT

Tabla 3. Variables meteorolégicas

pg
pg
pg/m?
ppb
ppim
ppb
ppb
ppb
ppb

Unidades
“C

i

m/s
grados
W/m?

I11IT)

mmHg



PREPARACION DE LOS DATOS

] Limpiezay seleccién

> Seleccion de las

variables
meteoroldgicas y el
contaminante PM2.5

Eliminacion variables
cuyos valores nulos o
erréneos superaban
el 10% respecto del
total.

J imputacién
> Método hibrido

(Interpolacion linear
e imputacion por la
mediana)

) Transformacién

> Normalizacion por la

diferencia

) Analisis estadistico

>

Resumen estadistico
descriptivo

Uso de graficos
estadisticos

Agrupacion por
periodos de tiempo

Correlaciones



PREPARACION DE LOS DATOS

Estacion CALDAS - variable pm25 por afic Estacion CALDAS - variable pm25 por mes
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Figura 4. Ejemplo de graflcos estadisticos relativos a la variable PM2.5 de la estaciéh Caldas agrupados por . x

periodos



PREPARACION DE LOS DATOS

] Descomposicion
de la variable
PM2.5

> Tendencia
> Estacionalidad

> Existencia de
comportamientos
ciclicos

> Periodos de 24h




MODELAMIENTO

] Técnicas ] Hiperparametros Capa de entrada

> RNN > Grid Search

> GRU > Epocas (20 y 50) o - o
> LSTM > Batch (32, 64,y 128) RNN GRU LsTm \

> LSTM+MLP > Neuronas (16, 32y 64)

> Funcion de activacion
(reluy tanh)

Y i

Capa de Salida (t+48)

Figura 6. Esquema de los cuatro modelos elegidos para.ids
predicciones de PM2.5 1 =
~
N\



MODELAMIENTO

d Conjunto de datos

>

>

>

d
>
>
>
>

Ajuste de datos para aprendizaje
supervisado

90% de datos de entrenamiento

10 % datos pruebas

Herramientas
Keras
Sckit-learn
Pandas

Numpy

AR A I
45 Entrada X Salida y :

i ()

40

Figura 7. Ejemplo de creacion de datos para modelos supervisados a
partir de una serie temporal mediante la ventana deslizante



¢)
EVALUACION



RESULTADOS

] Métrica de evaluacién
> RMSE

] Datos de entrenamiento
> PM2.5y variables meteoroldgicas
> So6lo PM2.5

I Modelos

> Seleccion de los mejores modelos

para cada técnica



RESULTADOS

I Modelos con variables

meteorologicas

Modelos con celdas GRU
tuvieron mejor desempefio en

las predicciones de las
estaciones UNALy Caldas
El modelo hibrido tuvo

mejores predicciones en la
estacion Itagii

Las diferencias del RMSE entre
los modelos GRU, LSTM e
hibrido son pequefias

Los modelos RNN tuvieron un
menor desempeno

Estacion Universidad Nacional (UNAL), sede El Volador

Modelo Epocas | Batch | Activacion Neuronas RMSFT R.MS.E
Entrenamiento Predicciones

RNN 50 32 tanh 16 0.0565 0.0545

GRU 50 32 tanh 32 0.0535 0.0478

LSTM 50 32 tanh 32 0.0541 0.0490

LSTM+MLP 50 64 tanh 64 0.0539 0.0487

Tabla 4. Mejores modelos para la estacion UNAL con datos meteorolégicos

Estacion Corporacion Universitaria Lasallista de Caldas

Modelo Epocas Batch Activacion Neuronas RMSE. R.MS.E
Entrenamiento | Predicciones

RNN 50 32 Tanh 16 0.0562 0.0584

GRU 50 32 Tanh 16 0.0529 0.0530

LSTM 50 32 Tanh 32 0.0534 0.0554

LSTM+MLP 50 32 Tanh 16 0.0535 0.0556

Tabla 5. Mejores modelos para la estacion Caldas con datos meteorol6gicos

Estacion Casa de la Justicia de Itagui

Modelo Epocas Batch Activacion Neuronas RMSE. R.MS.E
Entrenamiento | Predicciones
RNN 50 32 Tanh 16 0.0597 0.0556
GRU 50 32 Tanh 32 0.0568 0.0517 |
LSTM 50 64 Tanh 64 0.0563 0.05.€ |
LSTM+MLP 50 64 Tanh 64 0.0570 0.051.5

Tabla 6. Mejores modelos para la estacion Itagli con datos meteorolégicos



RESULTADOS

I Modelos sin variables
meteorologicas

> Modelos LSTM  tuvieron
mejor desempeno en las
predicciones

> Para todos los casos los
mejores modelos LSTM e
hibridos usaron el mayor
numero de neuronas.

Estacion Universidad Nacional (UNAL), sede El Volador

. L, RMSE RMSE
Modelo Epocas Batch Activacion Neuronas ) S
Entrenamiento | Predicciones
RNN 50 32 tanh 16 0.0541 0.0507
GRU 50 64 tanh 32 0.0527 0.0473
LSTM 50 64 tanh 64 0.0525 0.0468
LSTM+MLP 50 32 tanh 64 0.0528 0.0472

Tabla 7. Mejores modelos para la estacion UNAL sin datos meteoroldgicos

Estacion Corporacion Universitaria Lasallista de Caldas

: o RMSE RMSE
Modelo Epocas Batch Activacion Neuronas . .
Entrenamiento | Predicciones
RNN 50 32 tanh 16 0.0534 0.0544
GRU 50 32 tanh 64 0.0522 0.0533
LSTM 50 32 tanh 64 0.0521 0.0523
LSTM+MLP 50 32 tanh 64 0.0526 0.0544

Tabla 8. Mejores modelos para la estacion Caldas sin datos meteoroldgicos

Estacion Casa de la Justicia de Itagui

. L, RMSE RMSE
Modelo Epocas Batch Activacion Neuronas . L
Entrenamiento | Predicciones
RNN 50 32 tanh 16 0.0577 0.0504
GRU 50 32 tanh 64 0.0556 0.0501 |
LSTM 50 32 tanh 64 0.0551 0..500 . |
LSTM+MLP 50 64 tanh 64 0.0547 0.052'4

Tabla 9. Mejores modelos para la estacion Itagui sin datos meteoroldgicos @



RESULTADQOS

>

RMSE

0.06

L]

Los modelos LSTM obtuvieron mejor rendimiento sin
variables meteoroldgicas respecto a los demas.

Los modelos GRU fueron mas estables en las predicciones, y
obtuvo un buen rendimiento con variables meteoroldgicas

Los modelos RNN obtuvieron un menor desempefio en la
mayoria de los casos.

El modelo hibrido tuvo mejores predicciones en la estacion
Itaglii con datos meteoroldgicos.

Las diferencias del RMSE entre los diferentes modelos fueron
pequeias.

Comparacion del RMSE en las predicciones de los modelos

Estacion Hagui
0.0556
I 0.0517 0.0518  0.0515 00504 00501 005
PM2.5 + Meteorologicos PM2.5
@ rRNN @ GRU LsTM & LSTM+MLP

Figura 10. Comparacion de los resultados de las predicciones
relacionados a la estacion ltagi
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Comparacion del RMSE en las predicciones de los modelos

Estacion UNAL
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ooara 0049 o047 I
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Figura 8. Comparacion de los resultados de las predicciones
relacionados a la estacion UNAL

Comparacion del RMSE en las predicciones de los modelos
Estacion Caldas

0584  0.053 I I"m 0.0533 g 9523 |

PM2.5 + Meteoroldgicos PM2.5

@ RNN @ GRU LsTM @ LSTM+MLP -~
Figura 9. Comparacion de los resultados de las predlccmnes \

relacionados a la estacion Caldas



RESULTADOS

] Mejor modelo estacién UNAL

Estacion Unal - LSTM PM2.5 real vs predicciones, muestra de 48 horas 06 Estacion Unal - LSTM - PM2.5 real vs predicciones
0.225 —— Original ‘ —— Original
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Figura 11. Muestra de una prediccién de PM2.5 de las proximas 48 Figura 12. Union de todas las predicciones de PM2.5 del mej de'a
horas usando el mejor modelo (LSTM) de la estacion UNAL sin datos (LSTM) relacionado a la estaciéon UNAL sin datos meteorologic s\""

meteoroldgicos.



RESULTADOS

] Mejor modelo estacién Caldas

Estacion Caldas - LSTM PM2.5 real vs predicciones, muestra de 48 horas Estacion Caldas - LSTM - PM2.5 real vs predicciones
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Figura 13. Muestra de una prediccion de PM2.5 de las préximas 48 Figura 14. Unién de todas las predicciones de PM2.5 del mejci inugzlo
horas usando el mejor modelo (LSTM) de la estacion Caldas sin datos (LSTM) relacionado a la estacién Caldas sin datos meteo*ico&.

meteorolégicos. \



RESULTADOS

] Mejor modelo estacién Itagiii

Estacion Itagui - LSTM PM2.5 real vs predicciones, muestra de 48 horas Estacion Itagui - LSTM - PM2.5 real vs predicciones
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Figura 15. Muestra de una prediccion de PM2.5 de las proximas 48 horas Figura 16. Union de todas las predicciones de PM2.5 del mgjor rnoc=lo
usando el mejor modelo (LSTM) de la estacién Itagli sin datos (LSTM) relacionado a la estacién Itagui sin datos meteorolog :(‘\s'".'

meteoroldgicos.



CONCLUSIONES

> Los modelos tuvieron un buen ajuste en las predicciones del PM2.5 de
cada estacion.

> Los modelos LSTM entrenados sin variables meteorolégicas
predominaron con mejor rendimiento en las predicciones para las tres
estaciones.

> Entérminos generales el modelo con menor rendimiento en las
predicciones fue el RNN.

> Los modelos con celdas GRU tuvieron resultados mas estables en las
predicciones, presentando una buena relacién entre el desempefioy
consumo de recursos.

> Elentrenamiento de los modelos hibridos (LSTM+MLP) demanda mas
tiempo y recursos computacionales.




CONCLUSIONES

] Objetivos y metodologia

> Se lograron los objetivos propuestos en el presente trabajo.
> La planificacion y metodologia fue adecuada.

> Se seleccionaron las estaciones con suficientes datos y que
estuviesen separadas en diferentes municipios del area
metropolitana.

> Fue necesario utilizar una GPU para entrenar los modelosy
combinar los parametros con Grid Search.



CONCLUSIONES

(] Lineas de trabajo futuro

>

Explorar diversas fuentes de datos meteorologicos y de contaminantes para
complementar los datos existentes.

Expandir las predicciones hacia otro tipo de contaminantes del aire.

Construir un sistema de predicciones programado que permita entrenarse
en tiempo real, brindando predicciones a medida que reciba nuevos datos.

Se podrian considerar modelos para deteccion y prediccion de anomalias
que detecten niveles nocivos de los contaminantes del aire.

Usar otro tipo de modelos que no requieran un alto volumen de datos de
entrenamiento y extender el estudio a otras estaciones de medicion.

Integrar otras variables, como informacion del trafico e imagenes satelitales.

Explorar e implementar otros métodos de imputacion para datos.
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