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El macroproyecto Urb@nEcolife se estructura en cuatro componentes dependientes
denominados asi: Crowdsourcing (colaboracidn abierta distribuida), Big Data (datos masivos),
Deep Learning (Aprendizaje profundo) y Visualizacion.

El componente de Deep Learning del macroproyecto Urb@nEcolLife se divide en dos etapas
principales, la primera enfocada al modelo de aprendizaje y la segunda a la generacién de alertas
tempranas. Bajo este contexto, este proyecto de grado trabaja en la primera fase del componente
de Deep Learning.
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Resumen

El Grupo de Investigacion COMBA 1+D de la Universidad Santiago de Cali, junto con la Universidad
de Vigo y el Centro Universitario de la Defensa de Espafia (CUD), han desarrollado el
macroproyecto llamado Urb@nEcolife. El cual busca, a través de una red de sensores moviles,
capturar datos relacionados con la contaminacion del aire. En el siguiente trabajo se muestra la
implementacién de la metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining CRISDM, con
el fin de resolver y predecir posibles problemas medio ambientales de la ciudad Cali — Colombia,
usando como base un algoritmo de red neuronal recurrente para procesar las series de tiempo
armadas de los datos de contaminacidon de los afios 2010 — 2017. Dentro del proyecto se
exploraron diferentes tipos de modelos para generar predicciones en diferentes escalas de
tiempo.

Palabras clave

Machine Learning, Deep Learning, Data Analytics, Urban Data.



Summary

The COMBA R&D Research Group of the Universidad Santiago de Cali, together with the
Universidad de Vigo and the Centro Universitario de la Defensa (CUD), are developing a
macroproject called Urb@nEcoLife. Which seeks, through a network of mobile sensors, to capture
data related to air pollution. In the following work shows the implementation of the Cross-
Industry Standard Process for Data Mining CRISDM methodology, in order to solve predicting
possible environmental problems in the city of Cali - Colombia using a recurring neural network
algorithm as a basis to process the armed time series of the pollution data for the years 2010 -
2017, within the project different types of models were explored that generate predictions at
different time scales.

Keywords

Machine Learning, Deep Learning, Data Analytics, Urban Data.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad los problemas medioambientales dentro de las principales ciudades del mundo son algo
qgue se ha vuelto recurrente, las ciudades cuentan con sistemas de monitoreo, como por ejemplo el
“Sistema de Vigilancia de la Calidad del Aire de Cali — SVCASC”, cuyo principal objetivo es medir
continuamente los contaminantes criterio y la meteorologia en diferentes puntos de la ciudad de Santiago
de Cali.

El Grupo de Investigacion COMBA 1+D de la Universidad Santiago de Cali, junto con la Universidad de Vigo
y el Centro Universitario de la Defensa de Espafia (CUD), han desarrollado un macroproyecto llamado
Urb@nEcolife. El cual busca, a través de una red de sensores mdviles, capturar datos relacionados con la
contaminacidn del aire, combinados con datos obtenidos a través de un sistema de crowdsourcing, para
luego analizarlos, y mediante Deep Learning, generar predicciones del nivel de PM10 de la ciudad de Cali.

El macroproyecto Urb@nEcoLife se estructura en cuatro componentes dependientes denominados asi:
Crowdsourcing (colaboracidn abierta distribuida), Big Data (datos masivos), Deep Learning (Aprendizaje
profundo) y Visualizacidn.

El componente de Deep Learning del macroproyecto Urb@nEcolife se divide en dos etapas principales, la
primera enfocada al modelo de aprendizaje y la segunda a la generacién de alertas tempranas. Bajo este
contexto, este proyecto de grado trabajara en la primera fase del componente de Deep Learning.

Para este componente se plantea usar técnicas de Deep Learning, (una rama de la Inteligencia Artificial)
gue permiten por medio de algoritmos, crear sistemas capaces de aprender por si mismos con base en
datos ya procesados. El objetivo de este documento es analizar y convertir estos datos en informacion
relevante que permitan a la plataforma Urb@nEcolife, realizar predicciones que serviran para la toma de
decisiones en cuanto a los problemas medioambientales encontrados.
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2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DEL PROYECTO

En las ultimas décadas los problemas medioambientales se han convertido en un escenario complejo,
puesto que el ritmo de la sociedad ha cambiado. La concentracién de las poblaciones en las grandes
ciudades de Colombia segun el Censo Nacional de Poblacion y Vivienda del 2018 del Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), muestra que el 7.1% de la poblacidn de Colombia vive en
centros poblados (DANE, 2020).

DISTRIBUCIGN DE LA POBLACIGN POR UBICACIGN %

11,1% 15,8%

+ +
Cabeceras Centros Rural
municipales poblados. disperso

llustracién 1. Censo Nacional de Poblacién y Vivienda 2018 (DANE, 2020)

Asi mismo, en estas zonas urbanas donde se concentran mayores tasas de poblacidon, se registra un
crecimiento del parque automotor. Segun el Registro Unico Nacional de Transito (RUNT), actualmente en
Colombia existe un parque automotor acumulado registrado a nivel nacional de 15.482.682 (RUNT, 2020),
puntualmente en la ciudad de Cali el indicador de crecimiento del parque automotor fue del 4.8% para el
2017.

Es por esto, por lo que el proyecto Urb@nEcolLife con la ayuda del componente de Deep Learning, busca
crear un modelo que permita conocer y predecir niveles de contaminacion (PM10) para la ciudad de Cali.

Para que un sistema de informacidn pueda realizar predicciones, es necesario que éste cuente con un
historico de datos almacenados y multiples algoritmos disefiados explicitamente para cada situacién que
se desee predecir, este método elevaria los costos del sistema en cuanto a desarrollo, mantenimiento y
escalabilidad del mismo. Por esta razdn, el presente proyecto opta por utilizar algoritmos de Deep Learning
gue gracias a su capacidad de aprender de muchas y diferentes fuentes datos.

2.1 Formulacion del problema
¢Como desarrollar un componente de Deep Learning para el procesamiento de datos
medioambientales integrado a la plataforma Urb@nEcolife?

2.2 Sistematizacion del problema

¢Cudles son las técnicas de Deep Learning y herramientas de software que mejor se adaptan al
andlisis de datos medioambientales?

¢Como entrenar un modelo de Deep Learning para que sea capaz de predecir niveles de
contaminacion (PM10) para la ciudad de Cali?

| 14
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¢Como evaluar el desempeno de un modelo basado en Deep Learning para datos de la plataforma
Urb@nEcolife?

¢Como integrar el modelo basado en Deep Learning a la plataforma Urb@nEcolife para que
permita generar las predicciones de posibles problemas medio ambientales?

15
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3. OBIJETIVOS

3.10bjetivo general

Implementar una solucién bajo el macroproyecto Urb@nEcolLife que pueda procesar la informacién
generada por las fuentes de la plataforma y que permita generar prediccién de posibles problemas medio
ambientales usando técnicas de Deep Learning.

3.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision literaria de las técnicas y herramientas de Deep Learning, para el
procesamiento de series temporales.

e Realizar el entrenamiento del modelo basado en Deep Learning para datos de la plataforma
Urb@nEcolife.

e Evaluar el desempefio del modelo basado en Deep Learning para datos de la plataforma
Urb@nEcolife.

e Integrar el modelo basado en Deep Learning a la plataforma Urb@nEcolife para que permita
generar las predicciones de posibles problemas medio ambientales.
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4. MARCO TEORICO

El siguiente capitulo se desarrolla el marco tedrico del proyecto, en el cual se presentan los principales
referentes tedricos usados en desarrollo de éste.

4.1 Deep Learning

El aprendizaje profundo permite modelos computacionales que se componen de multiples capas de
procesamiento, para aprender representaciones de datos con multiples niveles de abstraccién. Estos
métodos han mejorado drasticamente el estado del arte en reconocimiento de voz, reconocimiento de
objetos visuales, deteccion de objetos y muchos otros dominios, como la farmacologia y la gendmica
(NatureDeepReview, 2020).

4.2 ¢Por qué se llama Deep Learning?

Una red neuronal tradicional consta de un numero de capas reducido y este tipo de estructura de red
neuronal no es adecuada para el calculo de redes mas grandes. Por lo tanto, se introduce una red neuronal
que tiene mas de 10 o incluso mas de 100 capas (Deeplearning4, 2020).

Este tipo de estructura esta destinada a trabajarse con Deep Learning. En la cual, se desarrolla una pila de
la capa de neuronas. La capa mas baja en la pila es responsable de la recoleccidn de datos en bruto, como
imagenes, videos, texto, entre otros.

Cada neurona de la capa mds baja almacenard la informacién y la pasard a la siguiente capa de neuronas,
y asi sucesivamente. A medida que la informacidn fluye dentro de las neuronas de las capas, se extrae la
informacién oculta de los datos (Learning, 2020).

Por lo tanto, se puede concluir que a medida que los datos se mueven de la capa mads baja a la capa mas
alta (que se ejecuta en el interior de la red neuronal), se recopila informacion mas abstracta.

4.3 Diferencia entre la red neuronal y la red neuronal de aprendizaje profundo

La mayor parte de los métodos de aprendizaje emplean arquitecturas de redes neuronales, por lo que, a
menudo, los modelos de aprendizaje profundo se denominan redes neuronales profundas. El término
“profundo” suele hacer referencia al nUmero de capas ocultas en la red neuronal. Las redes neuronales
tradicionales solo contienen dos o tres capas ocultas, mientras que las redes profundas pueden tener hasta
150. Los modelos de Deep Learning se entrenan mediante el uso de extensos conjuntos de datos
etiquetados y arquitecturas de redes neuronales que aprenden directamente a partir de los datos, sin
necesidad de una extraccion manual de caracteristicas (mathworks, 2020).
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Simple Neural Network

@ nput Layer (O Hidden Layer @ Output Layer
llustracion 2. Diferencia entre Neural Network y Deep Learning Neural Network (xenonstack, 2017)

4.4 Diferentes técnicas de aprendizaje profundo

Redes neuronales convolucionales: Es un tipo de red que se basa en el aprendizaje del peso y los sesgos.
Cada capa de entrada se compone de un conjunto de neuronas donde en cada entrada se realiza un
producto de puntos y avanza con el concepto de no linealidad. Es un tipo de red totalmente conectada que
usa la funcion SVM (Una Maquina de Vectores de Soporte) / Softmax (funcién exponencial normalizada)
como funcién de pérdida (Udacity, 2020).

Maquina de Boltzmann restringida: Es una especie de red neuronal estocdstica que consta de una capa
de unidades visibles, una capa de unidades ocultas y una unidad de polarizaciéon. La arquitectura se
desarrolla de tal manera que cada unidad visible se conecta a todas las unidades ocultas y las unidades de
polarizacidon se unen a todas las unidades visibles y ocultas. Durante el proceso de aprendizaje, la
restriccién se desarrolla de modo que ninguna unidad visible se conecta con ninguna unidad visible y
ninguna unidad oculta se conecta con ninguna unidad oculta (Hinton, 2020).

Red neuronal recurrente: Es el tipo de red neuronal de aprendizaje profundo que utiliza los mismos pesos

recursivamente para realizar predicciones de estructura sobre el problema. El gradiente estocastico se
utiliza para el entrenamiento de la red mediante el algoritmo de retropropagacién (Kim, 2020).
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4.5 Maldicion de la dimensionalidad

Muchos problemas de aprendizaje maquina se vuelven bastante complejos cuando la dimensién de los
datos es alta. Mas especificamente, el nimero de configuraciones distintas de un conjunto de variables
aumenta exponencialmente con el nimero de variables. Esto se conoce como la maldicién de la
dimensionalidad, concepto introducido por Richard E. Bellman (springer, 2020) . Otra manera de decir esto
es que conforme el nimero de variables aumenta, la cantidad de datos que se necesitan para generalizar
crece de manera exponencial.

llustracion 3. Maldicion de la dimensionalidad (Courville, 2016)

4.6 Técnicas o arquitecturas de Deep Learning

Las arquitecturas de aprendizaje profundo son numerosas y a menudo, son una rama o variante de alguna
arquitectura original, e incluyen una multitud de diferentes algoritmos asociados. Es importante tener en
cuenta que comparar el rendimiento de multiples arquitecturas es un reto, ya que sus capacidades a
menudo se informan con base a diferentes conjuntos de datos (Wiseman, 2020).
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llustracion 4. Arquitectura de redes neuronales (Wiseman, 2020)
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A continuaciodn, se presenta un listado de las arquitecturas de aprendizaje profundo y se hace un especial
énfasis en las arquitecturas que serian la mejor opcién para el objetivo del proyecto.

Arquitectura/Descripcion Fecha de introduccién/Imagen
Redes neuronales convolucionales (CNN) 1970s
Las redes neuronales convolucionales consisten
en multiples capas de filtros convolucionales de
una o mas dimensiones. Después de cada capa,
por lo general se afiade una funcidn para realizar EEIRZA height

i - ~ 835338 - =7

un mapeo causal no-lineal. QOO0

width

e

X
) e

Deep Neural Network (DNN) Mid -2000s
Una red de multiples capas con muchas capas
ocultas, cuyos pesos estdn completamente
conectados y a menudo, se inicializan (se
entrenan previamente) utilizando maquinas
Boltzmann restringidas apiladas (RBM) o Deep
Belief Networks (DBN). (En la literatura, DBN se
usa a veces para significar DNN).

Deep Belief Network (DBN) 2006

Un RBM apilado. Modelos generativos

probabilisticos compuestos de multiples capas de / RBM

variables ocultas y estocasticas. Las dos capas Hidden

superiores tienen conexiones simétricas no Layers sigmoid

dirigidas entre ellas. Las capas inferiores reciben \ Belief
Network

conexiones dirigidas desde arriba hacia abajo
desde la capa superior.

Visible Layer

Deep Autoencoder 1986

Un DNN cuyo objetivo de salida es la entrada de
datos, a menudo se entrena previamente con
DBN o se usan datos de entrenamiento
distorsionados para regularizar el aprendizaje. 2

w2

Input layer
1ahe] inding

x3

Boltzmann Machine (BM) 1986
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Una red de unidades similares a neuronas
conectadas simétricamente que toman decisiones
estocdsticas sobre si estar encendido o apagado.

Restricted Boltzmann Machine (RBM) 1986

Un BM especial que consiste en una capa de
unidades visibles y una capa de unidades ocultas
sin conexiones visibles-visibles u ocultas-ocultas.

Bipartite
Structure

visible variables

Image

Deep Boltzmann Machine (DBM)

Un BM especial donde las unidades ocultas se
organizan de manera profunda en capas, solo las

2
capas adyacentes estdn conectadas, y no hay n?(

KR
AV

conexiones visibles, visibles u ocultas dentro de la ‘.,\
misma capa. h!( ....
<7 T

- gz

Feedforward Neural Networks

Source 1 Source 2

Una red de perceptrones organizados en capas,
con la primera capa tomando entradas y la ultima
capa produciendo salidas. Las capas medias estan
ocultas. Cada perceptréon en una capa estd
conectado a cada perceptron en la siguiente

Input Layer

Flow of

Hidden Layers Data

Qutput Layer

Output 1| Output 2

Multilayer Perceptron (MLP) 1974,1986
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Un tipo de modelo de red neuronal de
alimentacién hacia adelante que tiene una capa o %
mds de unidades ocultas y activaciones no N
lineales. Las redes MLP se usan generalmente en A‘

N7ANS
N

4"‘..4‘ {'

SO

KNGS
problemas de aprendizaje supervisado y se

’ > / va
| ‘,“V N/ Y N
resuelven con algoritmos de propagacién hacia ’ /\ /,
atras o con menor frecuencia para aprendizaje no X, > ;

supervisado utilizando estructuras Input il
P Ia&:r First S?COIld Output
autoasociativas 7 hidden hidden layer
layer layer
Recurrent Neural Networks (RNN) 1991

Una red que contiene al menos una conexién de
retroalimentaciéon o un bucle que le permite
realizar procesamientos temporales y aprender
secuencias. La forma mas simple de un RNN
completo es un MLP con el conjunto anterior de
activaciones de unidades ocultas que se
retroalimenta en lared junto con las entradas. Los

RNNs tienen memoria que les permite aprender | Input layer Hidden layer Output laver
secuencias
Long Short-Term Memory (LSTM) 1997

Una variacion eficiente y basada en gradientes de
RNN que supera los desafios de almacenar
informacién en intervalos de tiempo prolongados
(tareas de retraso prolongado) mediante la
ejecucion de un flujo de retorno de error
constante.

Conditional Random Field (CRF)

ouput label sequence -7

Un método probabilistico popular para la samanti tag sequency
prediccidon estructurada que se ha combinado con
redes neuronales en una variedad de formas.

M, hidden layer'~

M-1,, hidden layer

first hidden layer

input feature sequence
word sequence

a

Tabla 1. Arquitectura de Deep Learning (Wiseman, 2020)
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La llustracién 5 presenta una mirada mas cercana a las arquitecturas utilizadas para el apoyo en las
decisiones humanas. Donde se puede observar que las redes neuronales convolucionales CNN son la
arquitectura mas utilizada por todos los grupos analizados, excepto en los sistemas de recomendacion y
analisis de incertidumbre, que utilizan redes neuronales profundas DNN con una frecuencia ligeramente
mayor. También es importante sefialar que CNN y DNN se usan casi por igual en prediccién / prediccidn,
mineria de datos, busqueda, educacion y toma de decisiones / apoyo (humano), por esta razon solo se va
a profundizar en redes neuronales recurrentes y redes neuronales profundas.

Architectures

Subset CNN DNN DBEN erﬁ::tger RNN RBM BM FNN LST™ MLP DBM CRF DSN
Forecasting/ Prediction .65 . 33 72 45 51 37 28 23 15 18 6 13 1
Data mining 54 41 15 14 14 22 17 2 4 4 2 1
Searching . 88 71 12 6 8 5 4 9 5 4 1 2
Diagnostics (medical) .105 31 32 30 20 16 5 4 7 2
Emotion/ Sentiment recognition . 75 36 32 17 20 18 17 10 9 6 3 2

Big data analytics 41 36 14 1" 10 10 8 6 3 1 1

Human activity recognition . 94 37 18 16 18 8 8 7 8 4 2 1

Social media analytics 45 22 15 9 5 9 8 2 1 3
Education 22 19 1 6 7 2 3 2 2 2 2

Decision making/support (hum.. 16 14 13 8 2 2 1 1 2 2

Visualization 43 21 3 10 1 3 1 3 1 1

Event detection 28 18 12 5 9 6 5 1 5 2 1
Security systems 41 10 4 4 2 3 2 2 2

Surveillance 45 8 5 3 1 1 1 4 1

Recommender systems 11 16 3 4 9 2 1 1 2 1

Computer aided instruction 29 13 1 2 2 1 1 1 1

Question-Answering 24 11 4 13 1 3 2 1

Uncertainty analysis 5 8 5 2 1 5 4 2 2

Data fusion 15 6 3 3 4 4 3 1

Virtual/ Augmented reality 15 7 1 4 2 2

Risk analysis 4 3 3 1 2 1 1

Military 6 2 5 2 1 2

llustracion 5. Uso de categorias por sector (Wiseman, 2020)

4.7 Recurrent Neural Networks (RNN)

Cada rectdngulo es un vector y las flechas representan funciones (por ejemplo, multiplicacién de matriz).
Los vectores de entrada estan en rojo, los vectores de salida estan en azul y los vectores verdes mantienen
el estado del RNN. Secuencias:

I 000 "0 oon g
] 000 0 DoO0a B9
1 Jof OO0 I

llustracion 6. Secuencia (karpathy, 2020)
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De izquierda a derecha:

e Modo de procesamiento de cldsico sin RNN, desde entrada de tamafio fijo hasta salida de tamafio
fijo (por ejemplo, clasificacion de imagenes).

e Salida de secuencia (por ejemplo, los subtitulos de imagenes toman una imagen y generan una
oracién de palabras).

e Entrada de secuencia (por ejemplo, analisis de sentimientos donde una oracidn dada se clasifica
como expresion de sentimientos positivos o negativos).

e Entrada de secuencia y salida de secuencia (por ejemplo, traduccion automatica: un RNN lee una
oracién en inglés y luego emite una oracién en francés).

e Entrada y salida de secuencia sincronizada (por ejemplo, clasificacidn de video donde deseamos
etiquetar cada cuadro del video).

La recurrencia es un proceso que se puede observar asociado al pensamiento humano, donde siempre se
parte desde un pensamiento base. Por ejemplo, al realizar una lectura, esta es comprendida a medida que
se va comprendiendo cada palabra anterior. Los pensamientos tienen persistencia. Las redes neuronales
tradicionales no pueden hacer esto y es alli donde estd su principal deficiencia. Las redes neuronales
recurrentes abordan este problema. Son redes con bucles, permitiendo que la informacién persista
(colah.github.io, 2020).

En la siguiente grafica, una parte de la red neuronal, A, observa alguna entrada Xt y genera un valor Ht.

®
!
A
6

llustracion 7. Red neural recurrente tiene ciclos (colah.github.io, 2020).
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Un bucle permite que la informacién pase de un punto de la red al siguiente, una red neuronal recurrente
se puede considerar como copias multiples de la misma red, cada una de las cuales pasa un mensaje a un

E B
o S S S
& &

llustracion 8. Un recorrido de una red neural recurrente (colah.github.io, 2020).
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Una de las caracteristicas de las RNN, es la idea de que podrian ser capaces de conectar informacion previa
ala tarea presente, como el uso de informacién de estados anteriores podria informar la comprension del

| A A
AAAAA
b & 6 6 ¢

llustracion 9. El problema de la decencia en un largo tiempo (colah.github.io, 2020)
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Asi mismo, hay casos en los que es necesario tener mas contexto, el cual no es mas que informacion de
momentos pasados en la bandada de tiempo. Es totalmente posible que la brecha entre la informacién

relevante y el punto en el que se necesita sea muy grande. Desafortunadamente, a medida que aumenta
la brecha, los RNN no pueden aprender a conectar la informacion.

A0S 00 O 08
S S g

llustracion 10. Conectar informacion (colah.github.io, 2020).
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4.8 Long Short-Term Memory (LSTM)

Las redes de memoria a largo plazo, generalmente llamadas "LSTM", son un tipo especial de RNN, capaz
de aprender dependencias a largo plazo. Fueron introducidas por Hochreiter y Schmidhuber (1997).

Las LSTM estan disenados explicitamente para evitar el problema de dependencia a largo plazo. Recordar
informacién durante largos periodos de tiempo es practicamente su comportamiento predeterminado,
todas las redes neuronales recurrentes tienen la forma de una cadena de mddulos repetitivos de la red
neuronal. En las RNN estdndar, este mddulo de repeticidn tendra una estructura muy simple, como una
sola capa (tanh).

A A

I
&) ) &)

llustracion 11. La repeticion del modelo estandar de RNN contiene una capa simple (colah.github.io, 2020)

Las LSTM también tienen esta estructura de cadena, pero el mddulo de repeticidén tiene una estructura
diferente. En lugar de tener una sola capa de red neuronal, hay cuatro que interactian de una manera
especial.

I} | |

—
» [TEALT »
© ® ©

llustracion 12. Mdédulo de una LSTM (colah.github.io, 2020)
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Neural Network Pointwise Vector
Layer Operation Transfer

llustracion 13. Notacion LSTM (colah.github.io, 2020).

Concatenate Copy

La clave paralas LSTM es el estado de la celda, la linea horizontal que recorre la parte superior del diagrama
corre directamente por toda la cadena, con solo algunas interacciones lineales menores. Es muy facil que
la informacidn fluya sin cambios.

®
®
v

llustracion 14. Cinta transportadora (colah.github.io, 2020).

Las LSTM tienen la capacidad de eliminar o agregar informacion al estado de la celda, cuidadosamente
regulado por estructuras llamadas compuertas.

_®_

9

llustracion 15. Puertas LTSM (colah.github.io, 2020).

La capa sigmoide produce nimeros entre cero y uno, que describen la cantidad de cada componente que
debe dejarse pasar. Un valor de cero significa "no dejar pasar nada", mientras que un valor de uno significa
"dejar pasar todo".
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4.9 Herramientas de Deep Learning

Implementar una arquitectura profunda realmente es posible, pero empezar de cero puede requerir
mucho tiempo y también necesitan de tiempo para optimizar y madurar. En este capitulo se realiza una
recopilacién de las principales herramientas o infraestructuras de cddigo abierto para implementar los
algoritmos de aprendizaje profundo.

4.9.1 Theano

Theano fue un marco Python desarrollado en la Universidad de Montreal y administrado por Yoshua
Bengio, para la investigacién y el desarrollo de algoritmos de aprendizaje profundo. Que le permiten
definir, optimizar y evaluar expresiones matematicas con matrices multidimensionales de manera
eficiente (cv-trick, 2020).

4.9.2 Caffe

Caffe se desarrollé originariamente como parte de una tesis doctoral y posteriormente se lanzd bajo la
licencia de Distribucidn de Software de Berkeley. Caffe soporta una amplia variedad de arquitecturas de
aprendizaje profundo, incluidas CNN y LSTM, pero destaca que no soporta RBMs ni DBMs. Caffe se ha
utilizado para la clasificacién de imagenes y para otras aplicaciones de visualizacidn, soporta la aceleracion
basada en la GPU con la biblioteca NVIDIA CUDA Deep Neural Network. Caffe soporta Open Multi-
Processing (OpenMP) para la paralizacién de algoritmos de aprendizaje profundo sobre un clister de
sistemas. Caffe y Caffe2 estan escritos en C++ por causa del rendimiento y ofrecen una interfaz de Python
y de MATLAB para la capacitaciéon y la ejecucidn del aprendizaje profundo (Caffe, 2020).

4.9.3 Deeplearningdj

Deeplearningdj es una infraestructura popular de aprendizaje profundo que se centra en la tecnologia
Java, e integra interfaces de programacion de aplicaciones para otros lenguajes, como: Scala, Python y
Clojure. La infraestructura se libera bajo licencia de Apache e incluye soporte para RBMs, DBNs, CNNs y
RNNs. Deeplearningdj también considera versiones paralelas distribuidas que funcionan con Apache
Hadoop y Spark (infraestructuras de procesamiento de Big data).

Deeplearning4j tiene una amplia aplicabilidad, usandose incluso para la deteccién de fraudes en el sector
financiero, sistemas de recomendacion, reconocimiento de imagenes y seguridad cibernética (detecciéon
de intrusos en la red). La infraestructura se integra con CUDA por causa de la optimizacion de la GPU y se
puede distribuir con OpenMP o Hadoop (deeplearning4j, 2020).
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4.9.4 TensorFlow

TensorFlow ha sido desarrollado por Google como una biblioteca de cddigo abierto y es un descendiente
de DistBelief de cddigo cerrado. Es posible utilizar TensorFlow para entrenar e implementar diferentes
redes neurales (CNNs, RBMs, DBNs y RNNs) y se libera bajo la licencia Apache 2.0. TensorFlow se ha
aplicado a varios problemas, como: la subtitulacion de imdgenes, la deteccién de malware, el
reconocimiento de voz y la recuperacion de informacién. Asi mismo, se tiene disponible una pila centrada
en Android llamada TensorFlow Lite.

Es posible desarrollar aplicaciones con: TensorFlow en Python, C++, el lenguaje Java, Rust o Go (aunque
Python es el mas estable) y distribuir su ejecucién con Hadoop. TensorFlow soporta CUDA ademas de
interfaces especializadas en hardware (Tensorflow, 2020).

4.9.5 Keras

Keras es una APl de redes neuronales de alto nivel, escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre
TensorFlow, CNTK o Theano. Fue desarrollado con un enfoque en permitir la experimentacién rapida y asi
poder pasar de la idea al resultado con el menor retraso posible (keras, 2020).

e Keras permite la creacion de prototipos facil y rapido (a través de la facilidad de uso, la modularidad
y la extensibilidad).

e Admite redes convolucionales y redes recurrentes, asi como combinaciones de las dos.

e Se ejecuta sin problemas en CPU y GPU.

Deep Learning Framework Power Scores 2018
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llustracion 16. Framework de Deep Learning (Hale, 2020)
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5 METOLOGIA CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining)

Para el desarrollo del proyecto se siguid como referencia la metodologia de CRoss-Industry Standard
Process for Data Mining CRISP-DM, la cual, sirve para definir y desarrollar un proyecto de mineria de datos.
Esta metodologia se centra principalmente en un proceso interactivo que parte del entendimiento del
negocio y la definicién de sus objetivos a explorar. Una vez se tiene claro el objeto del negocio se procede
a realizar una seleccidn, agrupacién y formateo de la data necesaria para el entrenamiento del modelo.

Data
Preparation
Data

Deployment Medeling

~ P4

llustracion 17. CRISP-DM) (crisp-dm.pdf, 2000)

Con la data en el formato necesario, el siguiente paso es definir el modelo o arquitectura de mineria de
datos a implementar. La eleccién podria depender de la calidad de la data, conocimiento del equipo de
trabajo o el enfoque del caso de negocio. Después de la eleccidon del modelo se procede a la evaluacion e
implementacién. En este punto es posible que los objetivos del negocio se cumplan o sea necesario
devolverse a una etapa anterior de la metodologia, hasta cumplir los objetivos de negocio y poder llegar
hasta la ultima fase, la cual es presentar los resultados del modelo en términos del negocio.

La metodologia CRISP-DM se divide en 6 fases (ver llustracién 17):

e Compresion del negocio: Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los objetivos de proyecto y
exigencias desde una perspectiva de negocio, convirtiendo posteriormente este conocimiento de los
datos en la definicién de un problema de mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para
alcanzar los objetivos.

e Compresion de los datos: La segunda fase, comprende la recoleccidn inicial de datos, con el objetivo
de establecer un primer contacto con el problema, familiarizandose con ellos, identificar su calidad y
establecer las relaciones mas evidentes que permitan definir las primeras hipotesis.

e Preparacion de los datos: La fase de preparacién de los datos cubre todas las actividades necesarias
para construir una estructura de datos finales a partir de unos datos iniciales. Las tareas de preparacion
de datos usualmente son realizadas muchas veces y no en cualquier orden prescripto. Las tareas
incluyen la seleccién de tablas, registros y atributos, asi como, la transformacion y la limpieza de datos
para las herramientas que modelan.
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e Modelamiento: En esta fase de modelamiento, se seleccionan las técnicas de modelado mas
apropiadas para el proyecto de Data Mining especifico, las técnicas a utilizar en esta fase se eligen en

funcidn de los siguientes criterios:

Ser apropiada al problema.

O O O O O

Conocimiento de la técnica.

Disponer de datos adecuados.
Cumplir los requisitos del problema.

Tiempo adecuado para obtener un modelo.

e Evaluacion: En esta fase se evalta el modelo, teniendo en cuenta el cumplimiento de los criterios de
éxito del problema. Debe considerarse, ademas, que la fiabilidad calculada para el modelo se aplica

solamente para los datos sobre los que se realizé el analisis.

o Implementacién: En la fase de implementacion una vez que el modelo ha sido construido y validado,
se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso de negocio, ya sea que el

analista recomiende acciones basadas en la observacién del modelo y sus resultados.

De esta manera, en el desarrollo del proyecto se hizo uso de la metodologia CRISP-DM en sus seis fases. A
continuacién, se relaciona cada fase para cumplir el alcance del proyecto (Ver Tabla 2):

Fases de la Metodologia CRISP- DM

Entrenamiento del modelo

Fase 1: Compresion del negocio
Fase 2: Compresion de los datos
Fase 3: Preparacion de los datos
Fase 4: Modelamiento

Evaluacién e integracion del
modelo

Fase 5: Evaluacion
Fase 6: Implementacion

Tabla 2Implementacién de la metodologia
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6 ENTRENAMIENTO DEL MODELO BASADO EN DEEP LEARNING PARA DATOS
DE LA PLATAFORMA URB@NECOLIFE

Para realizar el entrenamiento del modelo basado en Deep Learning para los datos de la plataforma
Urb@nEcolife se siguié la metodologia CRISP- DM, en este capitulo se van a aplicar las 4 primeras fases
de la metodologia:

e Comprensién del negocio.
e Compresién de los datos.
e  Preparacion de los datos.
e Modelamiento

6.1 Compresion del negocio

Agrupa las tareas de comprension de los objetivos y requisitos del proyecto Urb@nEcolLife desde una
perspectiva empresarial o institucional, con el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en un plan de
proyecto.

Actividades:

o Determinar los objetivos del negocio: Se determina cual es el problema que se desea resolver en
el dmbito del proyecto Urb@nEcolife.

e Evaluacién de la situacion: Se realiza una descripciéon de la problematica actual de contaminacion
del aire de las ciudades colombianas.

e Determinacion de los objetivos del modelo: Se busca representar los objetivos del negocio en
términos de las metas del proyecto Urb@nEcolife.

e Realizar plan de proyecto: Se desarrolla un plan para el proyecto, que describa los pasos a seguir
y las técnicas a emplear en cada paso. Determinacién de objetivos del negocio.

6.1.1 Objetivos de negocio Urb@nEcolLife

El objetivo principal es entrenar y validar un algoritmo de Deep Learning con los datos histdricos de
contaminacidon ambiental de la ciudad de Cali, de tal forma que pueda ser usado por la plataforma
Urb@nEcolife, con el fin de desarrollar una serie de servicios que permita a entes gubernamentales y a
ciudadanos del comun, la toma decisiones para disminuir la contaminacién ambiental.
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6.1.2 Antecedentes o situacion actual

Las ciudades se convierten en uno de los principales centros de desarrollo de un pais. Las ciudades han
tenido un crecimiento poblacional que ha venido en aumento en los ultimos afios. De acuerdo con la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), desde el afio 2009 mas de la mitad de la mitad de la poblacion
mundial ya vivia en centros urbanos, ademads, se espera que para el afio 2050, el 70 % de la poblaciéon
mundial viva en las ciudades. De acuerdo con un andlisis publicado por la OMS en mayo de 2018, el 90 %
de la poblacién urbana del mundo respira aire con niveles de contaminaciéon que son mucho mas altos que
los umbrales recomendados (OMS, 2020).

Segun los analisis realizados por el Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible de Colombia, la
contaminacidn atmosférica en el pais es uno de los problemas ambientales de mayor preocupacién para
los colombianos, por los altos impactos generados tanto en la salud como en el medio ambiente. Ademas,
es el tercer factor generador de costos sociales después de la contaminacion del agua y de los desastres
naturales (Minambiente, 2020).

La sociedad tiene una gran oportunidad en abordar este tipo de problematicas, a través del uso y
aprovechamiento de las tecnologias de la informacion. Las Tecnologias de la Informacién y la
Comunicacion (TIC) pueden ayudar en el proceso proporcionando herramientas ya desarrolladas para:
procesar gran cantidad de informacion, medir y evaluar el impacto, pronosticar e informar sobre niveles
de contaminacidn. En el desarrollo de este trabajo se encontrd una variedad de trabajos de referencia que
hacen uso de las TIC para tratar de abordar problemas de contaminacién ambiental. Las TIC constituyen
una herramienta para que los ciudadanos y las autoridades trabajen juntos en el camino hacia la reduccidn
de la contaminacién atmosférica en las ciudades.

Como se muestra en la imagen (ilustracidon 18. Contaminacién atmosférica), una de las principales fuentes
de contaminacién es la derivada por el alto tréfico de carros que se encuentran dentro de las ciudades. En
Cali la tasa de motorizacidn general tuvo un crecimiento en el 2017 del 4.8% con 630.478 vehiculos (Tasa
de Motorizacién, 2020).

DISPERSION , ( TRANSFORMACION
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llustracion 18. Contaminacion Atmosférica (Minambiente, 2020)
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EL Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible de Colombia determind mediante la Resolucién 2254
de 01 noviembre de 2017, que los niveles maximos permisibles de contaminacién eran los siguientes:

Cali

Contaminante | Niveles maximos perdibles (ug, m3) Tiempo de exposicion
PM10 50 Anual
10 24 horas
PM25 25 Anual
50 24 horas
S0O2 50 24 horas
100 1 hora
NO2 60 Anual
200 1 hora
03 100 8 horas
Cco 5.000 8 horas
35.000 1 hora

Tabla 3. Niveles de contaminantes

6.1.3 Determinacion de los objetivos del modelo

Criterios de éxito Urb@nEcolife:

e Se necesita predecir el promedio de los siguientes tres meses del nivel de contaminacién (PM10)

de la ciudad de Cali.

6.2 Compresion de los datos

La fase de comprensidn de los datos comprende la recoleccidn inicial de datos. Esta fase tiene como
objetivo establecer un primer contacto con el problema, familiarizandose con los datos, identificando su
calidad y estableciendo relaciones mds evidentes que permitan definir las primeras hipdtesis para el
proyecto Urb@nEcolife.

Actividades:

e Recoleccion de datos iniciales.

e Descripcion de datos.

e Exploracién de datos.

e Verificar calidad de los datos.
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Los niveles de contaminacién histdricos de la ciudad de Cali fueron entregados en un archivo por cada
estacion de monitoreo de la ciudad. En cada archivo se encuentra una pestafia por cada afio de la
informacién solicitada (2010 -2017). Esta informacion fue tramitada a través de un derecho de peticion
escrito soportado bajo el marco del proyecto. En las dos siguientes imagenes se muestra el nimero de
archivos entregados y el resumen que tiene cada uno.

ALCALDIA DE
SANTIAGO DE CALI
STRATIV

BIENTE

Nombre

i 7. LA FLORA.xIs

B 2. ERAXIs

i 3. TRANSITORIA - NAVARRO.xls
i 4. BASE AEREA.xls

i 5. PANCE.xls

6. UNIVALLE xis

i 7. COMPARTIR.xls

i 8. LAERMITAXIS

[ ©. CANAVERALEJO.xIs

. Datos_Cali.ipynb

B floraTotalProcesada.csv

1B floraTotalProcesada24H.csv

lustracion 19. Archivos DAGMA

Sistema de Vigilancia de Calidad del Aire

de Santiago de Cali

SVCASC
FORMATO DATOS VALIDOS (FINAL)
ESTACION UNIVALLE

SVCASCFT.18
VERSION 1
FECHA DE

APROBACION el

Contenido

Descripcion

Promedios Anuales

En esta hoja se encuentra el calculo de los promedios anuales

2003 (ug-m3)

En esta hoja se encuentra los datos validos del afio 2003 y la grafica de tendencia de los datos

2004 (ug-m3)

En esta hoja se encuentra los datos validos del afio 2004 vy la grafica de tendencia de los datos

2013 (ug-m3)

En esta hoja se encuentra los datos validos del afio 2013 y la grafica de tendencia de los datos

2014 (ug-m3)

En esta hoja se encuentra los datos validos del afio 2014 y la grafica de tendencia de los datos

2015 (ug-m3)

En esta hoja se encuentra los datos validos del afio 2015 y la grafica de tendencia de los datos

|| |lwIN|=|[O

2016 (ug-m3)

En esta hoja se encuentra los datos validos del afio 2016 y la grafica de tendencia de los datos

llustracion 20. Datos UNIVALLE

36




, Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

75

Res. 2333 del 2012

En el grafico inferior se muestran los datos de crecimiento del parque automotor de la ciudad de Cali, los
cuales fueron usados para entrenar el modelo.
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llustracion 21. Tasa de crecimiento poblacion

Cali cuenta con un portal donde se recopilan los datos mds relevantes de la ciudad, expuestos para uso
publico. En este portal se encuentran los datos del censo poblacional de la ciudad, los cuales se muestran
en la ilustracion 22.

.. Cali en cifras o

MENT

I

1.2 POBLACION

1.2.1 Estimaciones y proyecciones de poblacidn y densidad

1987 - 2020
Descripcidn 1987 1988 1989 1980 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998
Poblacidn total 1.522.188 1.572.755 1.621.948 1.669.322 1.714.415 1.756.781 1.796.111 1.832.238 1.865.307 1.895.661 1.923.705 1.949.903 1
Densidad bruta 277 28,07 28,95 29,80 30,60 31,36 32,06 32,70 33.29 33.84 34,34 34,80

Ilustracion 22. Cali en cifras
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En la tabla inferior se presenta informacidn sobre motos y vehiculos particulares. Esta informacién fue
tomada de los registros activos del Centro de Diagndstico Automotor del Valle del Cauca para los afios
2000 al 2017.

o Motos Vehiculos Motos + Vehiculos Ta.sa .de
Aino . . . Crecimiento
particulares particulares particulares
General

2000 55.462 139.952 195.414 N/A
2001 56.045 145.394 201.439 3,1%
2002 56.498 152.672 209.170 3,8%
2003 57.038 160.323 217.361 3,9%
2004 58.267 168.837 227.104 4,5%
2005 60.679 179.831 240.510 5,9%
2006 64.309 194.554 258.863 7,6%
2007 66.650 212.359 279.009 7,8%
2008 69.871 227.705 297.576 6,7%
2009 77.256 239.913 317.169 6,6%
2010 90.693 257.373 348.066 9,7%
2011 111.422 279.905 391.327 12,4%
2012 138.262 300.507 438.769 12,1%
2013 162.626 321.493 484.119 10,3%
2014 181.174 345.165 526.339 8,7%
2015 196.934 370.419 567.353 7,8%
2016 206.592 395.202 601.794 6,1%
2017 211.538 418.940 630.478 4,8%

Tabla 4. Motos y vehiculos particular

6.2.2 Exploracion de datos

A continuacion, se presenta de forma general los datos fuentes para el entrenamiento y validacién del
modelo.

e Departamento Administrativo de Gestion del Medio Ambiente DAGMA (Dagma, 2020): E| DAGMA
cuenta con un Sistema de Vigilancia de la Calidad del Aire, que opera con nueve (9) estaciones
automaticas. Estas estaciones se han venido fortaleciendo y actualizando continuamente con equipos
nuevos para la medicidn de la contaminacién del aire por emisidn, tales como: Material particulado
PM10 y PM2.5, Ozono troposférico, Diéxido de azufre, Didéxido de nitrdgeno y condiciones
meteoroldgicas (Resolucion N 4133.0.0 984 , Diciembre de 2013).

En los datos provistos por el DAGMA desde enero del 2010 hasta diciembre del 2017, se incluye la
medicidn de los diversos contaminantes, el material particulado y las condiciones del ambiente. Estos
datos estan contemplados en archivos de Excel (XLS) por cada estacion de medicion, es decir, en un
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total de nueve archivos con los contaminantes captados por cada una de las estaciones de medicién
del aire ubicadas en la ciudad de Cali.

Fecha & Hora Personalizado
PM 10 ug/m?
PM 2,5 ug/m?
SO2 ug/m3
NO2 ug/m3
co ug/m?
03 ug/m?
Velocidad del Viento m/s
Direccidn del Viento Grados
Temperatura Grados Centigrados
Humedad Porcentaje
Radiacidn Solar W /m?
Lluvia Milimetro

Tabla 5. Tipos de datos capturados por las estaciones de medicion del aire en la ciudad de Cali

6.2.3 Verificacion de calidad de datos

Todos los archivos .XLS suministrados por el DAGMA tienen una especificacion de la calidad de datos en |a
pestafia “Promedios Anuales”, la cual valida los siguientes puntos por cada una de las estaciones de la
ciudad.

e Promedios Anuales.

Promedios Anuales

i PM10 s02 NOZ =) 13 H2S Vel Viento | Dir Viento umedad ;u Lhivia

lugfm3) |ugfm3) lugfm3) (ugfm3] |ugfm3) (ugfm3] (mys) |Grados) (=] %] (Wstt/M2) ().
2010 8,0 13,0 24,0 14238 13 - 03 160.3 240 750 1552 04
2011 234 209 75 1459.8 26,0 - 03 1682 244 721 1512 oA
2012 321 [T 26,6 18795 [T - 08 1675 25,1 68,3 160,7 03
2013 311 [T 234 non [T - 09 164,7 25,1 633 1670 03
2014 435 DN Ul oM DN - 09 1623 252 [T 1674 03
2015 417 DN WDl oM DN 24 09 1603 26,3 625 1797 02
2016 334 DN DNl LT 20,0 15 won [ wono ¥ Dol ¥ 02
2017 305 LT WDl oM 215 13 wonpt [ wonal ¥ ujon/al 2537 02

Ilustracion 23. Promedios Flora

e Porcentaje de Datos Validos segun el afio.
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taje de Datos Walids in el afio
Radiacion
PM10 502 NO2 o o3 H2s VelViento | Dir\Vients | Temperstura
el gma) | emy) | wema) | weme) | weme) | wema) | mis | (Graden | oy [Mumeded()| selar ) L fme)
2010 488% 528% 451% 472% 525% 56,0% 56,0% 56,0% 56,0% 54,1% 56,0%
2011 88,7% 868% 64,6% 504% 54,1% 919% 919% 919% 919% 919% 919%
2012 463% 00% 859% 189% 0,0% 89.7% 89.7% 89.7% 29.7% 89,7% 89,7%
2013 75.0% 0.0% 422% 0.0% 00% 94.4% 944% 94.4% 944% 94.4% 94.4%
2014 91.0% 00% 0.0% 0.0% 00% 926% 926% 926% 926% 926% 92.6%
2015 80.2% 00% 0.0% 0.0% 0.0% 51,1% 39% 39% 39% 39% 39% 895%
2016 929% 00% 0.0% 0.0% 217% 77 4% 0,0% 0.0% 0,0% 0.0% 0,0% 992%
2017 846% 00% 0.0% 0.0% 839% 875% 00% 00% 00% 00% 49.2% 895%

llustracion 24. Datos Validos Flora

6.3 Fase de preparacion de los datos

En esta fase se procesan las tres fuentes de informacidon que se tienen disponibles en el proyecto
Urb@nEcolife y se desarrollan las siguientes actividades.

e Seleccion de datos.

e Limpieza de datos.

e  Estructuracion de datos.
e Integracion datos.

e Formateo de datos.

El proceso en términos generales

6.3.1 Seleccion de datos
Se realizd la carga los datos de la estacion la FLORA del DAGMA y se compilaron en Unico archivo.

Ruta="/Users/cristianchaparro/Documents/curso data science/Tesis/"

#Revision de los datos de la estacion la flora 2010-2017.

flora2010 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet _name='2010 (ug-m3)', header=0)
flora2011 = pd.read excel(Ruta+'Originales/l1.LAFLORA.xls',sheet_name='2011 (ug-m3)', header=0)
flora2012 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet_name='2012 (ug-m3)', header=0)
flora2013 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet_name='2013 (ug-m3)', header=0)
flora2014 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet_name='2014 (ug-m3)', header=0)
flora2015 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet_name='2015 (ug-m3)', header=0)
flora2016 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet_name='2016 (ug-m3)', header=0)
flora2017 = pd.read excel(Ruta+'Originales/1.LAFLORA.xls',sheet_name='2017 (ug-m3)', header=0)

#Unifico todos los datos en solo archivo.
floraTotal=pd.concat([flora2010, flora2011,flora2012, flora2013,flora2014,flora2015,flora2016,flora2017], ignore_ index=Tri

llustracion 25. Agrupacion Flora

Se realizo el cargue de la informacion sobre motos y vehiculos particulares de Diagndstico Automotor del
Valle.
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#Dotos La informacidn sobre motos y vehiculos particulares de Diagndstice Automotor del Valle

Tasa_de_motorizacion_general = pd.read_excel(Ruta+'Originales/Tasa_de motorizacion_general.xlsx',sheet_name='Tasa_de motorizacior
Tasa_de_motorizacion_general-Tasa_de motorizacion_general.rename(columns={
“ano": "Afo",
"Motos particulares”:"Motes_particulares”,
"Vehiculos particulares™:"Vehiculos_particulares”,
"Motos + Vehiculos particulares™:"Motos_vehiculos_particulares”,
"Tasa de Crecimiento General”:"Tasa_crecimiento_general”

Bl
Tasa_de_motorizacion_general.head(12)

Iustracion 26 Motos y vehiculos particulares

Se realizo el cargue de la informacién de la poblacién de la ciudad de Cali.

In [3]: #Datos de la poblacion de la ciudad de cali.
Poblacion_cali = pd.read_excel(Ruta+'Originales/1_Generalidades.xls',sheet name='C1.2.1", header=8)
Poblacion_cali.head(19)

llustracion 27 Poblacion de la ciudad de cali

Se realizo el cargue de la informacién del producto interno bruto.

#Cargo La informacion del PIB

PIB_total_por_departamento= pd.read_excel(Ruta+'Originales/2818-provisional-PIB-total-por-departamento.xlsx’,sheet_name="Cuadro :
3

lustracion 28 Carga de PIB

6.3.2 Estructuracion de datos

Se unifico los datos de la estacidn de la FLORA con la poblacién, PIB y el parque automotor para los afios
del 2010 - 2017.

#Agrupo Los datos de contaminacion y el total de vehiculos.

flora2eie[ 'Motos_vehiculos_particulares’]=Tasa_de_motorizacion_general.iloc[1@,3]
flora2e11[ 'Motos_vehiculos_particulares']=Tasa_de_motorizacion_general.iloc[11,3]
flora2e12[ 'Motos_vehiculos_particulares']=Tasa_de_motorizacion_general.iloc[12,3]
flora2@13[ 'Motos_vehiculos_particulares']-Tasa_de_motorizacion_general.iloc[13,3]
flora2@14[ 'Motos_vehiculos_particulares']=Tasa_de_motorizacion_general.iloc[14,3]
flora2e15[ ‘Motos_vehiculos_particulares’]=Tasa_de_motorizacion_general.iloc[15,3]
flora2@16[ 'Motos_vehiculos_particulares']-Tasa_de_motorizacion_general.iloc[16,3]
flora2@17[ 'Motos_vehiculos_particulares']-Tasa_de_motorizacion_general.iloc[17,3]

#Agrupo Los datos de contaminacion y La poblacion.
flora2e10[ 'Poblacion']=Poblacion_cali.iloc[15,24]
flora2e1l[ 'Poblacion’]=Poblacion_cali.iloc[15,25]
flora2e12['Poblacion’ ]=P0hlaci0n_cali.iloc[15,26]\
flora2e13[ 'Peblacion’]=Poblacion_cali.iloc[15,27]
flora2@14[ 'Poblacion’ ]-Poblacion_cali.iloc[15,28]
flora2@15[ 'Poblacion’ ]=Poblacion_cali.iloc[15,29]
flora2el6[ 'Pocblacion’ ]=Poblacion_cali.iloc[15,38]
flora2817[ 'Poblacion’]=Poblacion_cali.iloc[15,31]

lustracion 29 Flora +Poblacion + vehiculos

Se consolidé toda la informacion bajo la siguiente estructura:
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floraTotal=floraTotal.rename(columns={
"Fecha & Hora":"Fecha",
"H2S (ug/m3)":"H2S",
"PM10 (ug/m3)":"PM10",
"S02 (ug/m3)":"s02",
"NO2 (ug/m3)":"NO2",
"CO (ug/m3)":"CO",
"03 (ug/m3)":"03",
"Vel Viento (m/s)":"VelVien",

"Dir Viento (Grados)":"DirVien",
"Temperatura (C°)":"Temp",

"Humedad (%)":"Humedad",

"Radiacion Solar (Watt/M2)":"RSolar",

"Lluvia (mm)":"Lluvia"

H
llustracion 30. Estructuracion Flora

6.3.3 Limpieza de datos

Se realizod la limpieza de datos, eliminado las columnas sin datos y cambiando los N/A por cero en todas
las columnas.

floraTotal = floraTotal.drop(['Fecha'], axis=1, inplace=False)#Elimino la columna fecha
floraTotal=floraTotal.dropna(how="all')#Elimino la columnas gque solo tienes nulos.
# Cambio los N/A por cero

floraTotal['H25'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal[ 'PM10"'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal['S502'].£fillna(0, inplace=True)

floraTotal[ 'NO2'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal['CO'].£fillna(0, inplace=True)

floraTotal['03'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal['VelVien'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal[ 'DirVien'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal[ 'Temp'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal[ 'Humedad'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal[ 'RSolar'].fillna(0, inplace=True)

floraTotal['Lluvia'].fillna(0, inplace=True)

Ilustracion 31. Limpieza Flora

Un valor atipico (outlier) es una observacidn que es numéricamente distante del resto de los datos, con la
funcién “outliers_col” se calculd el nimero de valores atipicos por columna.

outliers_col(floraTotal)

def outliers_col(df):

for columna in df: CO|1750| float32

if df[columna].dtype != np.object: DirVien| 5 | float32
n_outliers =len(df[np.abs(stats.zscore(df[columna]))>3]) H2S | 3 | float32
print ("{}[{}|{}".format( Humedad | 6 | £loat32
gflcelumalaamey Lluvia|8|float32

n_outliers,

df [columna].dtype NO2 |4 |float32

03| 67| float32
PM10|8|float32
llustracion 33. Funcion outliers RSolar|463|float32
502|126 float32
Temp| 6 | float32
Velvien|6|float32

)

lustracion 32. Aplicacion outliers

Con la funcién “detect_outlier” se sacé una lista de estos valores para su posterior correccion.
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outliers=[]
def detect_outlier(data_l):

threshold=3
mean_l = np.mean(data 1)
std_1 =np.std(data_ 1)
for y in data_1:
z_score= (y - mean_l)/std_1
if np.abs(z_score) > threshold:
outliers.append(y)
return outliers

llustracion 34. Ajuste outliers

Con la funcién “cambiar_outlier”: Se calculo la media corta al 30% de los valores de X, se buscaron los
datos atipicos y se reemplazaron por la mediana corta.

1)

#Busco los valores fuera de la distrucion y los cambio por media corta a 30%
def cambiar outlier(data 1):
threshold=3
mean_1 = np.mean(data_1)
mean_30 = stats.trim mean(data 1, 0.3);
std_1 =np.std(data_l)
for y in data_1:
z_score= (y - mean_1)/std_1
if np.abs(z_score) > threshold:
data_l=data_l.replace(y,mean_30)
return data_l

llustracion 35. Cambiar autlier

Se aplicé la funcidn “cambiar_outlier” en todas las columnas y se generé el archivo final procesado.

In [59]: floraTotal['H2S']=cambiar_outlier(floraTotal['H25'])
floraTotal[ 'NO2' ]=cambiar_outlier(floraTotal[ 'NO2'])
floraTotal[ 'Temp' ]=cambiar_ outlier(floraTotal[ 'Temp'])
floraTotal[ '03' ]=cambiar outlier(floraTotal['03'])
floraTotal[ 'PM10' |=cambiar_outlier(floraTotal[ 'PM10'])
floraTotal[ 'SO2' ]=cambiar outlier(floraTotal| 'S02'])
floraTotal[ 'DirVien']=cambiar_outlier(floraTotal[ 'DirVien'])
floraTotal[ 'H2S' ]=cambiar outlier(floraTotal[ 'H2S5'])
floraTotal[ 'Humedad' ]=cambiar outlier(floraTotal[ 'Humedad'])
floraTotal[ 'Lluvia']=cambiar_outlier(floraTotal[ 'Lluvia'])
floraTotal[ 'RSolar']=cambiar_outlier(floraTotal[ 'RSclar'])
floraTotal[ 'VelVien']=cambiar_outlier(floraTotal['VelVien'])
floraTotal[ 'CO' ]=cambiar outlier(floraTotal['CO'])

llustracion 36. Aplicacion outliers
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6.3.4 Formateo de datos

Se agrego una columna que representa el nimero de N/A por cada registro, en esta agrupacion se
encuentran 70.152 registros.

In [17]: #Crea una columna con los numero de nulos.
floraTotal[ ‘N_NA' ]-floraTotal.isnull().sum(axis-1)

In [22]: resultado-collections.Counter(floraTotal.N_NA)

In [38]: print(resultado.keys())
print(resultado.values())
dict_keys([12, 9, 7, 6, 5, 3, 4, 18, 2, 11, 1, 8, 8])
dict_values([8215, 9645, 3922, 1968, 15283, 4723, 6785, 5481, 3488, 447, 5241, 4937, &])

lustracion 37 Nulos por registro

Mumero de nulos por registro
16000

14000 A

12000 A

10000 A

8000 4

Numero de nulas

E000 4

4000

2000 4

0 2 4 3 B 10 12
Registros

lustracion 38Numero de nulos por fila

Se procede a borrar los registros cuya cantidad de N/A son menores a 3, después de eliminar quedan un
total de 8.745 registros.

In [

u

#5olo dejo los registros con menos de 3 nulos.
floraTotal=floraTotal[floraTotal.N_NA<3]

#Borro La columna temporal.
floraTotal=floraTotal.drop([ "N_NA"'], axis=1)
floraTotal=floraTotal.drop([ Fecha'], axis=1)

lustracion 39Borrar registros N/A

Con la funcién “is_float” se formated todos los datos, algunas de las columnas tenian datos corruptos
estos se remplazaron por 0.
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#Funcion que valida si dato es un float,
#51 no es float lo vuelve 0 para que genere problemas con convercion de formato
def is float(value):
try:
value= float("{0:.2f}".format(value))
return value
except:
return 0.0

llustracion 40. Funcion is float

Se aplicé la funcidn “is_float” a todas las columnas para limpiar y formatear los datos.

#Aplico la funcion is float en cada unos de la columnas.

floraTotal[ ‘'H25'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x['H2S']), axis=l)
floraTotal[ 'NO2'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x['N0O2']), axis=1)
floraTotal[ '03'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x['03']), axis=l)
floraTotal[ 'PM10'] = floraTotal.apply(lambda x:is float(x[ 'PM10']), axis=1)
floraTotal[ 'S02'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x['S02']), axis=1)
floraTotal[ 'CO'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x['C0']), axis=1)
floraTotal[ 'DirVien'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x[ 'DirVien']), axis=1)
floraTotal[ 'Humedad'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x[ 'Humedad']), axis=1)

floraTotal[ ‘Lluvia'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x[ 'Lluvia']), axis=1)
floraTotal[ 'RSolar'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x[ 'RSclar']), axis=l)
floraTotal[ 'Temp'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x[ 'Temp']), axis=1)

floraTotal[ ‘'VelVien'] = floraTotal.apply(lambda x:is_float(x[ 'VelVien']), axis=1)

llustracion 41. Aplicacion funcion float

Luego de realizar el formateo, se procedid a asignar el tipo de dato de cada una de las columnas.

#Vuelvo float32 todas las columnas.

data[ 'H2S'] = data[['H2S']).astype('float32"')

data[ 'NO2'] = data['NO2'].astype('float32')
data['03'] = data[ 03'].astype('float32')

data[ 'PM10'] = data[ 'PM10'].astype('float32')

data[ 'S02'] = data['S02'].astype('float32')

data[ 'DirVien'] = data['DirVien'].astype('float32')
data[ 'H2S'] = data['H2S'].astype('float32')

data[ 'Humedad'] = data[ 'Humedad'].astype('float32"')
data[ 'Lluvia'] = data['Lluvia'].astype('float32')
data[ 'RSolar'] = data['RSolar'].astype('float32')
data[ 'Temp'] = data[ 'Temp'].astype('float32"')

data[ 'Velvien'] = data['VelVien'].astype('float32')
data[ 'CO'] = data['CO'].astype('float32"')

llustracion 42. Formateo de columna
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6.3.5 Integracion de datos

Para el desarrollo de los modelos se integraron los datos de diferentes formas, a contaminacién se
muestran las caracteristicas usadas, el total de datos y el rango de valor de las caracteristicas.

Modelo Base

La integracidn basica es donde se encuentra las 12 caracteristicas de la estacion de la FLORA, con un total
de 8.745 registros donde cada registro representa un dia de contaminacion.

0 2000 4000 E000 8000
llustracion 43Flora total caracteristicas

Modelo 3 meses

La integracién para modelos de 3 meses es donde se encuentran 5 caracteristicas, con un total de 32
registros, donde cada registro representa un trimestre de contaminacién de la ciudad de Cali.

600000 1 Motos_vehiewtos_particulares|
400000

Uuvia
05 4
0.0 — T T T T T

:
2400000 1 Poblacion
2300000 -

175 A FIB
150
125 A
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6.4 Modelamiento

6.4.1 Modelamiento estructura general

Para el modelado y evaluacién se decidié partir los datos en dos bloques, el bloque de entrenamiento y el
bloque de evaluacion. Posteriormente se realiza una validacién cruzada entre lo que se predijo con el
primer bloque y lo que se guardd en el segundo bloque de prueba.

Validacién cruzada

Datos
Entrenamiento Prueba
— —
=
Validacion cruzada
Particion de data
Entrenamiento Validacidn Prueba

Ilustracion 44. Particion de data

Para el desarrollo del modelo base se dividié en dos partes el total de datos de la estaciéon de la FLORA
(8.745). Con la parte (4.000) datos se entrend el modelo y con el resto de los datos (4.744).

# Datos de entrada y de salido.
train_X, train_y = train[:, :-1], train[:, -1:]
test X, test_y = test[:, :-1], test[:, -1:]

#Remodelar Lo entrada para que sea 3D [muestras, pasos de tiempo, caracteristicas]
train_X = train_X.reshape((train_X.shape[@], 1, train_X.shape[1]))
test X = test X.reshape((test _X.shape[@], 1, test _X.shap=[1]))

print{train_X.shape, train_y.shape, test X.shaps, test_y.shape)

(4@0, 1, 11) (4800, 1) (4744, 1, 11) (4744, 1)
Ilustracion 45. Separacion flora modelo base
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Para el desarrollo del modelo de 3 meses se dividié en dos partes el total de datos (31). Con la parte (23)
datos se entrend el modelo y con el resto de los datos (8).

In [77

1:

values = reframed.values

#Datos de entrenamiento y pruebas:
n_train_hours = 23

train = values[:n_train_hours, :]
test = values[n_train_hours:, :]

lustracion 46 Separacion modelo 3 meses

El primer paso del modelado LSTM es enmarcar el problema en estructura de serie de tiempo. Con la
estructura de serie de tiempo, se realiza el entrenamiento de modelo bajo un esquema de aprendizaje
supervisado, para esto se usd la funcién “series_to_supervised” que tiene la siguiente estructura:

In

[447:

def series_to_supervised(data, n_in=1, n_out=1, dropnan=True):

n_vars = 1 if type(data) is list else data.shape[l]
df = DataFrame(data)
cols, names = list(), list()

# observaciones pasadas (t-n, ... t-1)

for i in range(n_in, 0, -1):
cols.append(df.shift(i))
names += [('vartd(t-%d)' % (j+1, i)) for j in range(n_vars)]

# tiempos futuros (t, t+I, ... t+n)

for i in range(0, n_out):
cols.append(df.shift(-i))
if i == 0:
names += [('var%d(t)' % (j+1)) for j in range(n_vars)]
else:
names += [('varsd(t+%d)' % (j+1, i)) for j in range(n_vars)]
agg = concat(cols, axis=1)
agg.columns = names
if dropnan:
agg.dropna(inplace=True)
return agg

Ilustracion 47. Funciones serie de tiempo

La funcién toma cuatro argumentos:

datos: Secuencia de observaciones como una lista o0 matriz NumPy 2D. Obligatorio.

n_in: Niumero de observaciones de retraso como entrada (X). Los valores pueden estar entre
[1...len(datos)] Opcional. El valor predeterminado es 1.

n_out: Numero de observaciones como salida (y). Los valores pueden estar entre [0..] en (datos) -
1]. Opcional. El valor predeterminado es 1.

dropnan: Boolean si seeliminano no las filas con valores de NaN. Opcional (El valor
predeterminado es True).

La funcion devuelve un solo valor:

retorno: Pandas DataFrame de series enmarcadas para aprendizaje supervisado.

Técnicamente, en la terminologia de prondstico de series de tiempo, el tiempo actual (t) y los tiempos
futuros (t + 1, t + n) son tiempos pronosticados y las observaciones pasadas (t-1, t- n), se usan para hacer
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prondsticos. Existen diferentes nombres para el problema dependiendo de la cantidad de pasos de tiempo
para pronosticar:

e Pronéstico de un paso: Se predice el siguiente paso de tiempo (t + 1).
e Prondstico de pasos multiples: Se predice dos o mas pasos de tiempo futuros.

Luego de tener los datos particionados, se procede a disefiar la red neuronal recurrente (LSTM), con
cincuena (50) neuronas en la primera capa oculta y 1 neurona en la capa de salida para predecir la
contaminacién.

La forma de entrada serd 1 paso de tiempo con doce (12) caracteristicas. Se usa la funcién de pérdida de
error absoluto medio (MAE) y la version eficiente de Adam del descenso de gradiente estocastico (keras.io,
s.f.) para realizar la compilacion de este.

#Disenando la red neuronal.

model = Sequential()

model.add(LSTM(50, input shape=(x_train.shape[1l], x train.shape[2])))
model.add(Dense(1))

model.compile(loss='mae', optimizer='adam')

llustracion 48. Disefio de red neurona

El modelo se ajusta a cincuenta (50) épocas de entrenamiento con un tamafo de lote de setenta y dos
(72), una época es un uso completo de todo el conjunto de entrenamiento. Es decir, durante cincuenta
(50) épocas, se hace iteraciones aleatoriamente sobre todo el conjunto de entrenamiento cincuenta (50)
veces.

# Ajustado el modelo
history = model.fit(x train, y_train, epochs=50, batch_size=72,
validation data=(x_test, y_test), verbose=2, shuffle=False)|

Ilustracion 49. Ajuste modelo

Ahora que el modelo se ha definido completamente, con su funcion de pérdida y su optimizador, sera
posible su entrenamiento, el cual puede realizarse con la funcidén fit. Esta funcién toma matrices numpy y
realiza un nimero dado de épocas (epochs) de entrenamiento utilizando el tamafno de lote de datos
suministrado.

—— ftrain

011 test

0.10

0.09

0.08

0.07

006

0.05

0.04

o 10 20 30 40 50

llustracion 50. Entrenamiento del modelo
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6.4.2 Modelo base

Dada las caracteristicas del proyecto se desarrollaron varios modelos, en términos generales las variables
con las que se trabajaron fueron las siguientes:

e Datos: Cantidad de registros usadas para entregar y validar el modelo.

e Numero de caracteristicas de entrada: Se ajusta el nUmero de caracteristicas de entrada del
modelo (T-1).

o Numero de caracteristicas de salida: Se ajusta el nimero de caracteristicas de salida del modelo
(T).

e Numero de paso de tiempo(N): nimero de paso de tiempo entre las caracteristicas (T-N).

e Unidad de media: La unidad de medida se puede trabajar agrupando una cantidad de datos
(meses, trimestres, afios).

El modelo base se desarrollé con las siguientes caracteristicas:

o Datos: 8.745 registros de la ciudad de Cali estacion la FLORA

e Numero de caracteristicas de entrada: Las doce (12) caracteristicas (sensores FLORA).
e Numero de caracteristicas de salida: PM10en T.

e Numero de paso de tiempo:1

e Unidad de media: Horas

011 — ftrain
test

.09
0.08

0.07 'L

0.06 T -
0 10 0 £ 0 50

Ilustracion 51. Ajuste modelo base

RSME: 12.880
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6.4.3 Modelo con el tamaio del parque automovilistico y las 12 caracteristicas

Se cambia la unidad de medida, se agrega una nueva caracteristica de entrada y se genera el siguiente
modelo:

o Datos: 8.745 registros de la ciudad de Cali estacidn la FLORA.

e Numero de caracteristicas de entrada: Las doce (12) caracteristicas + parque automovilistico
(sensores FLORA).

e Numero de caracteristicas de salida: PM10 en T.

e Numero de paso de tiempo:1

e Unidad de media: Horas

— frain
st

010 4
009

0.08 1

Ilustracion 52. Ajuste modelo 2

RSME: 13.087

6.4.4 Modelo con la poblacidn y las 12 caracteristicas

Se cambia la unidad de medida, se agrega una nueva caracteristica en la entrada y se genera el siguiente
modelo:

e Datos: 8.745 registros de la ciudad de Cali estacién la FLORA.

e Numero de caracteristicas de entrada: Las doce (12) caracteristicas + poblacién (sensores FLORA).
e Numero de caracteristicas de salida: PM10en T.

e Numero de paso de tiempo:1

e Unidad de media: Horas
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0114 — ftrain

test
010 4
0:09 4

008 4

007 4

006 1

llustracion 53. Ajuste modelo 3

RSME: 13.149

6.4.5 Modelo con el parque automovilistico, poblacion y las 12 caracteristicas
Se cambia la unidad de medida, se agrega dos nuevas caracteristicas en la entrada del modelo:

o Datos: 8.745 registros de la ciudad de Cali estacidn la FLORA.

e Numero de caracteristicas de entrada: Las doce (12) caracteristicas + poblacién + parque
automovilistico (sensores FLORA).

e Numero de caracteristicas de salida: PM10en T.

e Numero de paso de tiempo:1

e Unidad de media: Horas

—— ftrain
test

0.11 1

0.10 1

0.09 1

0.08 1

0.07

0.06 1

0 10 0 30 an 50
llustracion 54. Ajuste modelo 13 caracteristicas

RSME: 32.658
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6.4.6 Modelo de 3 meses

Dado que la data no era la mejor, se definié un modelo diferente con cuatro (4) caracteristicas que son las
gue mejor calidad tienen y se cambié la agrupacion de datos por tres (3) meses.

e Datos: 32 registros donde el PM10, es el promedio de datos de contaminacidn de la Cali para los
afos 2010 -2017.

e Numero de caracteristicas de entrada: Lluvia + poblacidon + parque automovilistico (sensores
FLORA).

e Numero de caracteristicas de salida: PM10 en T.

e Numero de paso de tiempo:1

e Unidad de media: 3 meses

0.40

0.35

0.30 1

0.25

0.20

0.15 1

Ilustracion 55. Ajuste modelo3 meses

RSME: 6.824

6.4.7 Modelo de 3 meses + PIB

En este modelo se usaron cinco (5) caracteristicas, las cuales fueron las que mejor calidad de data tenian
y se cambid la unidad de medida a tres (3) meses.

e Datos: 32 registros donde el PM10, es el promedio de datos de contaminacidn de la Cali para los
afios 2010 -2017.

e Numero de caracteristicas de entrada: Lluvia + poblacidon + parque automovilistico (sensores
FLORA) + PIB.

e Numero de caracteristicas de salida: PM10en T.

e Numero de paso de tiempo:1

e Unidad de media: 3 meses
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llustracion 56. Ajuste modelo 3 meses + PIB
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Para realizar el entrenamiento del modelo basado en Deep Learning para los datos de la plataforma
Urb@nEcolife se siguié la metodologia CRISP- DM, en este capitulo se van a aplicar las 2 ultimas fases de

la metodologia:

e Evaluaciéon modelo.
e Integracidon modelo.

7.1 Evaluacion del modelo

Para la realizacion de la evaluacion del modelo se usaron las siguientes medidas.

Error absoluto medio (MAE): La media de las diferencias entre la variable objetivo y las predicciones sin
el signo. Esta media se interpreta como unidades de la variable objetivo, en este caso la contaminacion

ambiental.

Error cuadratico medio (MSE): Funciona igual que MAE, pero la diferencia entre la variable objetivo y las
predicciones se elevan al cuadrado.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Es la raiz de MSE.

[4]: def rmse(objetivo, estimaciones):
return np.sqrt(metrics.mean_squared error(cbjetivo, estimaciones)

)

CASE 1: Evenly distributed errors

llustracion 57Error cuadratico medio

CASE 2: Small variance in errors

CASE 3: Large error outlier

D Eror  |Emor|  Errorn2 D Eror  |Emor|  Errorn2 D
1 2 2 a 1 1 1 1 1
2 2 2 a 2 1 1 1 2
3 2 2 a 3 1 1 1 3
4 2 2 a 4 1 1 1 4
5 2 2 a 5 1 1 1 5
6 2 2 a 6 3 3 9 6
7 2 2 a 7 3 3 9 7
8 2 2 a 8 3 3 9 8
9 2 2 a 9 3 3 9 9
10 2 2 a 10 3 3 9 10

MAE  RMSE MAE  RMSE

2.000  2.000 2.000 2236

llustracion 58. MAE y RMSE (medium, 2020)
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El coeficiente de determinacidon: Determina la calidad del modelo para replicar los resultados y la
proporcién de variacion de los resultados que pueden explicarse por el modelo.

def ajustested_r2(objetivo, estimaciones,n,k):
r2=metrics.r2_score(objetico,estimaciones)
return 1-(1-r2)*(n-1)/(n-k-1)
llustracion 59 Funcidn ajuste r2

def evaluar_modelo(objetivo,estimaciones,n, k):
return {
"rmse" :rmse(objetivo,estimaciones),
"mae": metrics.mean_absolute_error(cbjetivo,estimaciones),
"ajustested_r2": ajustested_r2(objetivo,estimaciones,n, k)

llustracion 60. Resumen del modelo

En la llustracién 55, se compara la prediccion generada por el modelo (3 meses) VS la data original de los
treinta y dos (32) trimestres usados para el entrenamiento y validacién de este.

Modelo 3 meses:

Comparacion PM10

= Prediccion
45 1 —— Originales
a0
35
5
R

5

20

15

o 5 10 15 20 25 0
PM10

llustracion 61. Modelo 3 meses

RSME: 8.116022

En la grafica inferior se compara la prediccidon generada por el modelo (3 meses + PIB) VS la data original
de los treinta y dos (32) trimestres usados para el entrenamiento y validacion de este.

Modelo 3 meses + PIB:
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Comparacion PM10
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llustracion 62. Modelo meses + PIB

RSME: 7.85167
Del modelo (3 meses + PIB) se generaron las siguientes predicciones:

En las siguientes predicciones se busca ver el comportamiento de las series de tiempo en (PM10) al
agregar un dato sintético al final, al modelo se va a ingresar 8 registros de los cuales 7 son datos
originales de los datos de la estacidn de la FLORA y 1 es un registro sintético que solo se va a modificar
PIB, lluvia, poblacién y parque automotor.

e Eneleje X de lagraficas se muestra el valor del PM 10 por cada registro.
e Enelejeyse muestralos 8 trimestres.
e Enlas graficas se resalta la Ultima prediccion es la muestra el comportamiento del modelo.

En la siguiente grafica se muestra el cambio de la serie de tiempo al agregar un dato sintético al final. El

dato agregado al final en este caso es el 50% del PIB del ultimo trimestre, el cual muestra una baja en el
PM10 en el dato 8 (sintético).

Prediciones PIB PM10 al 50%

® Originales
Sintéticos
36
34
[=]
=)
= 32
30
28

o 1 2 3 4 5 & 7 B
Trimestre

llustracion 63. Prediccion PIB PM10 50%
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En la siguiente gréafica se muestra el cambio de la serie de tiempo al agregar un dato sintético al final. El
dato agregado al final en este caso es el 50% de lluvia del ultimo trimestre, el cual muestra una baja en el
PM10 en el dato 8 (sintético).

Prediciones Lluvia PM10 al 50%

Originales
Sintéticos

32 4
=
=
Z
28 1
26 1
24 1
o 1 2 3 4 5 & 7 B
Trimestre

llustracion 64. Prediccion lluvia PM10 50%

En la siguiente grafica se muestra el cambio de la serie de tiempo al agregar un dato sintético al final. El
dato agregado al final en este caso es el 50% de poblacion del dltimo trimestre, el cual muestra una baja
en PM10 en el dato 8 (sintético).

Prediciones Poblacion PM10 al 50%

38 Originales
Sintéticos
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[=]
-
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0 1 2 3 4 5 B 7 B
Trimestre

llustracion 65. Prediccion poblacion PM10 50%

En la siguiente grafica se muestra el cambio de la serie de tiempo al agregar un dato sintético al final. El
dato agregado al final en este caso es el 50% de parque automotor del ultimo trimestre, el cual muestra
una baja en PM10 en el dato 8 (sintético).
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Prediciones Parque Automotor 50 %
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llustracion 66. Prediccion parque automotor PM10 50%

En las 4 predicciones se muestra que el PM10 disminuye en el trimestre final, estos nos permiten concluir
gue estas variables afectan el comportamiento de PM10 en la ciudad de Cali.

59



T

7.2 Integracion del modelo

, Pontificia Universidad

Cali

0 JAVERIANA

Res. 2333 del 2012

Dado que el desarrollo de este modelo hace parte del macroproyecto Urb@nEcolife, la integracion se

realizé mediante la explosidn de servicios REST con los siguientes

e Cargar el modelo.
e Generar prediccion.

métodos.

CargarModelo—O

Urb@nEcolife

SWCeontaminacion

Generar  —)

Prediccion.

llustracion 67. Arquitectura integracion

El cddigo fuente se encuentra en un repositorio en la nube, separada por cada una de las fases del

desarrollo de la metodologia del proyecto.

https://github.com/cchaparro/LTSM _Cali

cchaparro Modelo en trimestres  «-

i CompresionDatos ‘ersion inicial de codigo
| Evaluacion Se gjusto el modelo

I Implementacion Version inicial de codigo
i Modelamiento Nuevos modelo

| Criginales Ajustes del modelo

I PreparacionDatos Modelo en trimestres

Ilustracion 68. Codigo fuente
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8 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

La contaminacidén ambiental es un tema muy trabajado en el dmbito académico, ya que es uno de los
mayores problemas de la actualidad. En las principales ciudades del mundo existen sensores que ayudan
a medir la contaminacion ambiental, pero esto no es mds que una forma de detectar los problemas de
contaminacién cuando ya se tienen.

Puntualmente en la ciudad de Cali, la calidad de los datos entregada para el desarrollo del proyecto de
grado no era la mejor, ya que existian zonas de tiempo donde no se encontraba informacion. Algunas
caracteristicas de entrada tenian gran cantidad de nimeros en NaN y esto limitaba mucho la posibilidad
de generar unas buenas predicciones. Sin datos de buena calidad es dificil realizar un buen entrenamiento
y validar los resultados generados.

En el proyecto se desarrolld diferentes tipos de modelos, los primeros modelos se procesaban todas las
caracteristicas de la estacién de la FLORA en una unidad de medida de una hora, dada la cantidad de
registros con valores en NaN, se determind borrar gran cantidad de registros completos, esto limito mucho
la capacidad de generar predicciones acertadas, ya que era muy dificil asegurara la secuencia de los datos.
Por recomendacion de un asesor externo se determind agrupar la informacidn de la FLORA en trimestres
(32) para los 7 afios de informacién, se empezaron agregar caracteristicas adicionales que permitieron
generar modelos mas precisos y se exploraron predicciones cuyo objetivo era ver el comportamiento de
las series de tiempo agregando datos simulados al final de esta.

Lo que se pudo concluir del trabajo realizado dentro de este proyecto de grado, es que los casos de
contaminacidon ambiental en términos generales son un perfecto escenario para trabajar con arquitecturas
de Deep Learning, ya que existe una gran cantidad de variables o caracteristicas que podrian afectar la
calidad del aire en las ciudades. Ademas, es importante anotar que todas las caracteristicas de entrada de
los modelos realizados manifiestan patrones repetidos al convertirlas en series de tiempos. Asi mismo, se
pudo concluir que la ciudad de Cali es menos propensa a tener problemas de contaminacién por la
velocidad promedio del aire y su distribucidon geogréfica.

La mejor forma de generar predicciones que generen un valor real es entendiendo el comportamiento de
la ciudad o del sector en que se va a trabajar, esto permite identificar las caracteristicas que son
importantes para el entrenamiento del modelo, ademds estructurar de forma adecuada las series de
tiempo que expresen de mejor forma las necesidades a explorar.

Este trabajo fue un reto personal y académico, ya que para su desarrollo se tuvo que abordar y aprender
sobre técnicas de Machine Learning, asi como de implementaciones que simplifican y abstraen un poco la
complejidad de las diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo o Deep Learning.

Para los trabajos futuros es importante buscar la forma de mejorar la calidad de los datos, se podria

solicitar apoyo del DAGMA para generar una data con mayor calidad para periodos mas cortos, ya que en
algunos trabajos relacionados se revisaron predicciones en términos de dias u horas.
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En este trabajo se introdujeron nuevas caracteristicas de entrada que generaron nuevos modelos de
prediccidn, los cuales se podrian entrenar y generar predicciones con la informacion de los primeros tres
meses de la pandemia de COVID 19 en Cali, lo que permitiria hacer una validacién de la importancia de
esas nuevas caracteristicas en la contaminacidén ambiental de la ciudad.
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