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Resumen:

La contaminacion del aire se ha convertido en uno de los principales problemas
ambientales a nivel mundial debido a su afeccién tanto en el medio ambiente como en la
salud en general. Los gobiernos tanto nacionales como internacionales han implementado
esfuerzos para medir y controlar las emisiones de contaminantes al aire proveniente de
fuente antrdpicas instalando redes de monitorizacién atmosférica. Sin embargo, no todas
las ciudades y paises cuentan con estas herramientas de monitoreo. Por ello, el uso de
las im&genes satelitales ha ido tomando fuerza en los Ultimos afios ya que nos permite
obtener informacién satelital de areas que no cuentan con monitoreo terrestre y poder
utilizar estos datos para fines de control, prevencion e investigacién. Por medio de dicha
informacién podemos realizar analisis y modelado de las emisiones y comportamiento de

los contaminantes atmosféricos.

Debido a la necesidad de poder prevenir a la sociedad y tomar medidas preventivas de las
emisiones de contaminantes atmosféricos, la comunidad cientifica en los Ultimos afios ha
propuesto diferentes modelos mateméaticos y modelos de aprendizaje no supervisado que
permitan predecir las emisiones de los contaminantes atmosféricos. Para ello, es necesario
tomar en cuenta las variables externas que afectan al comportamiento de los
contaminantes dependiendo de la zona de estudio, ya que la ubicacién geografica, la
topografia, y condiciones meteorolégicas influyen directa o indirectamente en este
comportamiento, por esta razén generalmente los investigadores disefian modelos para
regiones especificas. No existe un método para establecer qué variables meteoroldgicas
deben ser usadas en la predicciéon de los contaminantes, los antecedentes a usar son los
estudios previos realizados, observando los resultados obtenidos para saber las influencias

de estas variables en el comportamiento de los contaminantes.

El presente trabajo propone dos modelos de prediccion de la concentracion de NOz y SO,
para las tres ciudades mas importantes del Ecuador Tomando como base la informacion
de imagenes satelitales Sentinel-5P, Giovanni NASA y ERA 5. El primer modelo propuesto
utiliza redes Neuronales Recurrentes utilizando el nimero de retrasos o variables ficticias
creadas que se utilizan para encontrar relaciones entre la concentraciéon y las variables

meteoroldgicas, las cuales proporcionan informacion a la red neuronal para realizar la
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prediccion. Se propuso predecir la contaminacién atmosférica hasta 5 dias hacia adelante
con el uso de diferentes estructuras buscando la mejor para el prondéstico. El segundo
modelo propuesto utiliza el método de Random Forest teniendo en cuenta dos
caracteristicas importantes, la profundidad maxima de cada arbol y el nimero minimo de
muestras para considerarse Nodos Hoja. Estas dos caracteristicas nos dan dos
perspectivas acerca de los bosques aleatorios buscando el mejor modelo de prediccién.
Se puede decir que la prediccién a través del algoritmo de Regresion de Random Forest
fue el que mejor rendimiento R?=0,98 mostrd y las métricas de error MAPE, RMSE y PBIAS
fueron mas bajas en este método con valores de 7, 3,67, 0,68, respectivamente, haciendo
énfasis en los distintos conjuntos de datos, la prediccién para la ciudad de Cuenca fue la
mejor seguida de la ciudad de Guayaquil que supera ligeramente a las predicciones de
Quito. Esto demuestra que la prediccion de la calidad del aire es efectiva mostrando
resultados satisfactorios y abriendo puertas a nuevas investigaciones con la finalidad de
poder prever las medidas de concentraciones de gases contaminantes al aire y asi poder

tomar decisiones preventivas tanto para la salud como el medio ambiente.

Palabras claves: Prediccién. Redes neuronales recurrentes. Random forest.
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Bryam Montesdeoca Jara
Dayana Ortiz Morocho ii




UCUENCA

Abstract:

Air pollution has become one of the main environmental problems worldwide due to its
effects on both the environment and health in general. Both national and international
governments have implemented efforts to measure and control air pollutant emissions from
anthropogenic sources by installing atmospheric monitoring networks. However, not all
cities and countries have these monitoring tools. For this reason, the use of satellite images
has been gaining strength in recent years as it allows us to obtain satellite information from
areas that do not have terrestrial monitoring and to be able to use this data for control,
prevention and research purposes. Through this information we can perform analysis and

modeling of emissions and behavior of atmospheric pollutants.

Due to the need to be able to prevent society and take preventive measures regarding the
emissions of atmospheric pollutants, the scientific community in recent years has proposed
different mathematical models and unsupervised learning models that allow predicting the
emissions of atmospheric pollutants. For them it is necessary to take into account the
external variables that affect the behavior of pollutants depending on the study area, since
the geographical location, topography, and meteorological conditions directly or indirectly
influence this behavior, for this reason researchers generally design models for specific
regions. There is no method to establish which meteorological variables should be used in
the prediction of pollutants, the background to be used are the previous studies carried out,
observing the results obtained to know the influences of these variables on the behavior of

pollutants.

The present work proposes two prediction models for the concentration of NO, and SO, for
the three most important cities of Ecuador, based on information from Sentinel-5P, Giovanni
NASA and ERA 5 satellite images. The first proposed model uses Recurrent Neural
Networks using the number of lags or dummy variables created that are used to find
relationships between concentration and meteorological variables, which provide
information to the neural network to make the prediction. It was proposed to predict air
pollution up to 5 days ahead with the use of different structures looking for the best one for
the forecast. The second proposed model uses the Random Forest method taking into
account two important characteristics, the maximum depth of each tree and the minimum

number of samples to be considered Leaf Nodes. These two features give us two
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perspectives about random forests looking for the best prediction model. It can be said that
the prediction through the Random Forest Regression algorithm was the one that showed
the best performance R2=0.98 and the error metrics MAPE, RMSE and PBIAS were lower
in this method with values of 7, 3.67, 0.68, respectively. , emphasizing the different data
sets, the prediction for the city of Cuenca was the best, followed by the city of Guayaquil,
which slightly exceeds the predictions for Quito. This shows that the prediction of air quality
is effective, showing satisfactory results and opening doors to new research in order to be
able to anticipate the measurements of concentrations of polluting gases in the air and thus

be able to make preventive decisions for both health and the environment.

Keywords: Prediction. Recurrent neural networks. Random forest. Pollution.
Environment.
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1. INTRODUCCION

La contaminacién del aire se remonta a cuando el hombre descubri6 el fuego, sin embargo,
la contaminacion provocada por éste fue mucho menor a la causada por fuentes naturales.
A través de los afios, el hombre se desarrollé en comunidades permanentes dando paso
al desarrollo agrario y posteriormente a procesos industriales altamente avanzados
provocando efectos adversos en el ambiente y la salud (Michél et al., 2013). Ante esta
probleméatica el afio 1972 se celebré en Estocolmo la Primera Conferencia sobre el
Ambiente Humano de la Organizacion de las Naciones Unidas donde se persuadi6 a
muchos paises a desarrollar la legislacion necesaria con la finalidad de limitar las emisiones
de contaminantes quimicos téxicos al ambiente, del mismo modo que se implementen
nuevas tecnologias y politicas con la misma finalidad, que dio como resultado la reduccion

de problemas ambientales de contaminacion industrial (Romero et al., 2006).

En las Ultimas décadas, la contaminacion atmosférica ha sido uno de los temas de
investigacion mas importantes en distintos estudios ambientales que tiene un alcance a
nivel regional y Global (Ramirez 2017), esto se debe en gran medida al rapido y
desordenado crecimiento urbano, a la industrializacién y a la combustion (Lacasafia-
Navarro et al. 1999). Segun World Health Organization WHO (2011) alrededor del 99 % de
la poblacién mundial respira aire que supera los limites permisibles, destacando que los
paises de bajos y medianos ingresos sufren las exposiciones mas elevadas causando

afecciones a la salud como enfermedades respiratorias y cardiacas.

Las consecuencias por la contaminacion ambiental son muchas, entre las mas importantes
se conoce como efecto invernadero el cual es provocado por gases en la atmésfera que
provoca un calentamiento adicional de la temperatura de la tierra y la destruccién de la
capa de 0zono, la cual tiene una funciéon muy importante que es la absorcion de la radiacion
ultravioleta procedente del espacio exterior lo que permite la vida en la tierra (Martinez y
Diaz de Mera, 2004).

Los gases emitidos al aire son llevados a la troposfera que es la capa méas proxima a la
tierra en donde se da lugar a la mayor parte de procesos de oxidacion de las sustancias
presentes. Esta oxidacién se produce por la presencia de 6xido de nitrégeno y radiacion

solar que da como resultado el ozono. Entre las particulas emitidas al aire que causan
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preocupaciéon son el monoxido de carbono (CO), diéxido de nitrégeno (NO) y diéxido de
azufre (SO;) (Martinez, 2021).

Las grandes ciudades en particular son grandes emisoras antropogénicas, sin embargo, a
pesar de los estudios que cuantifican y comprenden estas emisiones en zonas urbanas
carecen de un andlisis de alta resolucién (Kort et al., 2012). Existen tres métodos para la
estimacién y andlisis de los contaminantes atmosféricos como son los monitoreos
terrestres, estimacion de datos mediante satélites y modelos atmosféricos (Marlier et al.,
2016).

Con el desarrollo tecnolégico, las nuevas plataformas digitales y el lanzamiento de nuevos
satélites de teledeteccion de alta resolucién, las observaciones de emisiones de
contaminantes atmosféricos se han utilizado cada vez mas para el monitoreo de la
atmosfera debido a la ventaja que brindan un muestreo espacial continuo con cobertura
global, incluso observando areas donde las estaciones de monitoreo terrestres tiene poca
0 ninguna cobertura que ayude a monitorear las emisiones con suficiente precision (Park
et al. 2021).

Tal es el caso que en 13 de octubre del 2017 fue puesto en marcha la misién Copernicus
Sentinel-5 Precursor dedicada a monitorear la atmdsfera, esta mision consiste en un
satélite que lleva el instrumento Tropospheric Monitoring Instrument (TROPOMI) el cual es
un espectrometro de rejilla a bordo del satélite Sentinel-5 Precursor (S5P) que mide las
trazas de gases atmosféricos diarios. Entre ellos Mono6xido de carbono (CO), Diéxido de
Azufre (SOy), Diéxido de Nitrégeno (NO2), Ozono (O3) y Formaldehido (HCHO) (Agencia
Espacial Europea [ESA], 2022).

De la misma manera, el andlisis de imagenes satelitales nos permite obtener datos
meteorolégicos mensuales y horarios de un gran numero de variables atmosféricas
ocednicas Y terrestres (ECMWF, 2022). El centro de Servicios de Informacién y Datos de
la Ciencia de la Tierra Goddard de la NASA a través de un sistema de gestion de datos
World Wide Web Geovanni ha proporcionado una interfaz intuitiva y receptiva para
visualizar datos de sensores multiples para descargar imagenes y datos en mdltiples
formatos. Ademas, permite el analisis de datos en la investigacion de eventos y procesos

geofisicos con datos de teledeteccion (Berrick et al., 2009).
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Existen muchas maneras de aplicar datos de concentracion de contaminantes a la
atmosfera con la finalidad de estimar o predecir concentraciones futuras, para ello, Aguirre
et al., (2006) explica que los modelos basados en el uso de técnicas estadisticas para
establecer relaciones funcionales entre las variables de entrada y salida son oportunos
para el objetivo programado. El uso de la analitica de aprendizaje y el uso de Redes
Neuronales Recurrentes son modelos mateméaticos-computacionales de tratamiento de

informacion cuyo origen es la simulacion del cerebro humano.

En el presente trabajo se pronosticod la concentracion de diéxido de nitrégeno (NO3) y
dioxido de azufre (SO2) en Ecuador, a partir de datos de concentracion de gases obtenidos
de imagenes satelitales Sentinel-5P en un periodo del afio 2019 y 2020 como base de
datos. Ademas, se tomO datos meteorolégicos diarios como relacion con el
comportamiento de estos gases, los mismos que fueron obtenidos de las plataformas de
la NASA Y ERA 5. Los datos obtenidos fueron tratados y correlacionados mediante Redes
Neuronales y Random Forest con la finalidad de pronosticar la concentracion de los gases
hasta 5 dias seguidos después de haber sido determinada la contaminacion por estos
gases a la atmésfera, con la finalidad de tomar acciones preventivas enfocadas hacia la

ciudadania y que las mismas puedan precautelar su salud y movilidad diaria.
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2. PLANTEAMIENTO Y FORMULACION DEL PROBLEMA

El impacto de la contaminacion del aire es un tema muy esencial para el clima y el medio
ambiente. La atmésfera es fundamental para la vida, por lo que sus alteraciones
representan un gran impacto en los seres humanos, otros organismos y el planeta en su
conjunto. Pero mas alli de eso, los cambios que se producen en la composicién quimica
de la atmoésfera pueden alterar el clima, generar lluvia acida o destruir la capa de ozono,

todos fendmenos de importancia global.

Segun Romero et al.,, (2010) dentro de las fuentes actuales mas relevantes de
contaminacién atmosférica se encuentran los vehiculos, las industrias y el consumo de
lefila. Ademas, en las zonas costeras existe una elevada concentracion de contaminantes
atmosféricos provenientes de los buques de carga (Zambrano, 2014), como también la
guema de basura por parte de los botaderos y la explotacién de canteras en la zona (Espin,
2011). El desarrollo industrial ha alcanzado en los dltimos afios un gran avance, lo que ha
contribuido al aumento de las emisiones atmosféricas y estas son emitidas continuamente
a través de sus chimeneas Moscoso et al., (2018). Pefia (2018) menciona que a nivel
nacional se ha registrado altas concentraciones de contaminantes atmosféricos, estos
datos informan sobre el comportamiento de micro particulas y gases como Ozono (O3),
Di6xido de Azufre (SO,), Didxido de Nitrdgeno (NO3), Monéxido de Carbono (CO), Material

Particulado menor a 10 micras (PMio) y Material Particulado menor a 2,5 micras (PMzs).

Segun Coronel y Marzo (2017) la contaminacion del aire en América Latina es un asunto
preocupante en las ciudades emergentes de la Region, como consecuencia de la quema
de combustibles fésiles, entre las fuentes es el deficiente planeamiento de transporte, la
generacion de energia, el sector industrial y manufacturero y utilizacion de combustibles
de mala calidad. Como consecuencia de la emisién de estos contaminantes, se produce el
deterioro de la atmésfera y el medio ambiente. Llanque, (2003) menciona que entre los
efectos que se producen son la radiacion solar directa, olas de calor, la formacién de lluvia
acida, la formacion de nubes nocivas que cubren las ciudades y el fenébmeno de inversion

térmica.

Por otro lado, los efectos generados a la salud por la concentracion de contaminantes

atmosféricos ha sido un tema de gran estudio para los cientificos de la actualidad, esto
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debido a las consecuencias que generan a corto y largo plazo ocasionando en la mayoria

de los casos enfermedades respiratorias y cardiovasculares (Brunekreef y Holgate, 2002).

Estudios publicados en los dltimos afios han relacionado el aumento de asma en nifios,
ausencia en escuelas y hospitalizacién de nifios que viven cerca de vias con alta circulacion
vehicular (ANMM, 2015). Segun Montero et al., (2020) existe una elevada incidencia de
rinitis alérgica en aproximadamente el 20 % de recién nacidos en la ciudad de Riobamba.
En donde el 58 % de los casos se dan en nifios los cuales habitan zonas urbanas, tomando
en cuenta que las investigaciones realizadas en Chimborazo a través del plan nacional de
la calidad del aire registran 31 764 casos de infecciones respiratorias agudas. Y en la
ciudad de Cuenca se registré que 101 personas fallecieron en el afio 2012 por
enfermedades cardiopulmonares y cancer de pulmén, ocasionadas por niveles elevados

de contaminantes atmosféricos (Palacios y Espinoza, 2014).

Actualmente, Ecuador es un pais el cual se encuentra en vias de desarrollo industrial, por
lo que es necesario estimar la concentracion de emisiones contaminantes a largo plazo,
de esta manera evitar ya sea de forma directa o indirecta afecciones generadas por las

elevadas concentraciones de contaminantes atmosféricas.

Existen varios procesos para predecir las concentraciones de contaminantes en la
atmoésfera. Sin embargo, uno de los métodos mas usados por su simplicidad para
transformar grandes series de datos y por su eficiencia en los resultados son las técnicas
de lenguaje no supervisado Machine Learning. Por esta razon en este trabajo se plantea
un modelo para pronosticar la concentracion de los contaminantes NO, y SO,, obtenidos
de imagenes satelitales del tiempo correspondiente, comparados con los valores reales
obtenidos de imagenes satelitales posteriores para las tres principales ciudad del Ecuador
Quito, Guayaquil y Cuenca con la finalidad de alertar a la poblacién de posibles riesgos en
la salud y advertir a las empresas que contribuyen a las emisiones para que tomen las

medidas pertinentes.
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3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo General

e Pronosticar las concentraciones de SO, y NO, en Ecuador a partir de imagenes

satelitales Sentinel 5P, mediante técnicas de Machine Learning.

3.2. Objetivos Especificos

Obtener datos de concentracion de contaminantes atmosféricos a partir de

imagenes satelitales.

e Procesar las imagenes satelitales obtenidas para establecer una linea base de

investigacion.

e Construir modelos para el pronéstico de emisiones de concentraciones de
contaminantes atmosféricos mediante Redes Neuronales Recurrentes y Bosques

Aleatorios (Random Forest).

e Validar los datos obtenidos de la prediccion para de esta manera determinar la

eficiencia de los métodos mediante las métricas de rendimiento y error.
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4. MARCO TEORICO

4.1. Antecedentes y Estudios previos

En la investigacion del caso de interés e intentando encontrar una definicion del problema
gque sea ajustada a la verdad enfocada y plausible de desarrollar se ha revisado la literatura
gue existe por medio de base de datos, intentando encontrar precedentes de estudios,
investigaciones o articulos semejantes o involucrados que nos posibilite formar una base
sélida para el desarrollo de la presente investigacion de forma que las conclusiones y
resultados logrados sean pertinentes, permitiendo la generaciéon de conocimientos y valor

afiadido para los interesados.

Investigaciones alrededor del mundo han demostrado el creciente interés en la aplicacion
de lenguaje no supervisado para estimaciones de emision de contaminantes a la
atmoésfera. Sanjuan de Caso (2020) en un estudio donde intentd predecir las
concentraciones de contaminantes mediante técnicas de Machine Learning en la ciudad
de Madrid utilizé6 Redes Neuronales Long Short Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent
Unit (RGU). La base de datos de concentraciones de contaminantes se obtuvo de las
estaciones de control de calidad del aire y variables meteorolégicas como variables
independientes. Utilizé Python como el lenguaje de programacion buscando el método mas
preciso. Como resultado se obtuvo que las Redes Neuronales LSTM donde utilizé entre 5
a 10 neuronas fue mas precisa, ademas se aplicé la estacionalidad demostrando que en
las estaciones de primavera y verano muestra predicciones mas precisas caso contrario

sucede en otofio e invierno donde los valores decaen.

Ademas, estudios recientes realizados en América Latina muestra el abordaje reciente en
la que Pedraza (2019), desarroll6 un prototipo para demostrar el rendimiento y eficacia que
posee el modelo de redes neuronales utilizando machine Learning aplicado a la prediccion
del material particulado (PMs) en la ciudad de Bogota. Los datos fueron obtenidos de la
estacion de monitoreo de la calidad de aire de la localidad de Kennedy. En la modelacion
se utilizaron varias librerias de Python donde se dio como resultado positivo con errores

del 3,56 %y 3,67 % demostrando que el método basado en redes neuronales para estimar
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las concentraciones de PM,s son un método de aplicacion para casos futuros de

prediccion.

El trabajo realizado por Jacinto (2019) demuestra la factibilidad del uso de técnicas de
inteligencia artificial utilizando redes neuronales del tipo multicapa, en donde se logro
predecir la presencia de contaminantes atmosféricos PMzsen Carabayllo-Lima. Los datos
se obtuvieron de la estacién meteorologica de Carabayllo, en la metodologia se aplico
sobre tres algoritmos de retropropagacion y se utilizé una capa oculta para analizar dos
modelos artificiales obteniendo un error porcentual medio de -0,1089 % lo cual apoya la

teoria de aplicacién para predecir contaminantes atmosféricos mediante esta metodologia.

Por otra parte, Herrera (2019) desarrollé un sistema de prediccion del indice de calidad del
aire de dioxido de carbono en la ciudad de Santo Domingo mediante Redes Neuronales
Artificiales, donde para la obtencion de los datos utilizé sensores de medicion de gases en
el aire y un controlador para su almacenamiento, a través del software Matlab model6 la
red neuronal de tres capas con una capa de entrada de 4 neuronas, una capa oculta de 10
neuronas y la capa de salida con 1 neurona mediante la codificacion de algoritmos. Los
valores obtenidos de la simulacién fueron comparados con los valores reales demostrando
un error promedio de 1,47 de los casos validados, mostrando que es un modelo
enormemente aceptado. Ademas, se predijeron todos los meses del 2019 a 2022 para
verificar la efectividad de la prediccién a corto y largo plazo donde se sefialé un aumento
importante de 0,8 ppm para el afio 2022 tomando en cuenta las ocupaciones humanas que

se desarrollan en esta region.

Desde otra perspectiva, Gavilanez (2021) demostro la efectividad de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) considerando el algoritmo de retropropagacion en cascada utilizadas
para la estimacion de las concentraciones elevada de didxido de carbono en interiores de
laboratorios quimicos de la Universidad técnica de Ambato. Para la modelacién utilizé el
algoritmo Back Propagation que se basa en una regla de correccion instantanea
relacionando los datos medidos con diversos factores que afectan la calidad del aire. Como
resultados se observo que el modelo posee un rendimiento de aproximadamente el 80 %
y en donde la validacion demostré que se puede obtener errores de hasta un 0,99557. Y
de esta manera se demuestra la adaptabilidad que posee el modelo para ser aplicado con

otros contaminantes del aire en donde se pueda tener ambientes de buena presion.
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Estudiando el documento de (Liu et al., 2021) el cual realiza una red neuronal recurrente
utilizando el modelo de unidad recurrente cerrada para pronosticar la concentracion de PM
2,5 en un periodo de 24 horas. El estudio se realiz6 en Beijing, en el cual para el andlisis
se tomé en cuenta 35 estaciones de la calidad del aire. EI método utiliza mapas
autoorganizados geograficos, en donde organiza en grupos las estaciones de monitoreo
de varias zonas agrupandolas por coordenadas geogréficas. Los resultados obtenidos
validan el modelo. Se analiz6 el coeficiente de determinacion (R?), el error relativo medio
(MRE) y el error absoluto medio (MAE), dando como resultados en la estacion de Gucheng

valores de 0,35 para el coeficiente de determinacion, 0,79 para el MRE y 16,1 para el MAE.

En el documento realizado por (Li et al., 2018) se realiza un método en linea basado en
Random Forest para el pronéstico de la concentracion de NO,, SO2 Y PM 25 con 24 horas
de antelacion. En el estudio se utilizan tres métricas de evaluacion. Se utilizo el error
absoluto medio (MAE), error cuadratico medio (RMSE) y accuracy (Acc), en donde para
determinar la eficiencia del modelo se compara con otros modelos como un modelo
predictivo hibrido, una red neuronal profunda pre entrenada por una red de creencias
profundas. En donde los resultados del estudio determinaron que el método propuesto
supera los resultados ya que este es capaz de predecir la concentracion de contaminantes

con mayor precision.

Por otra parte (Vu et al., 2019) desarrollé6 un modelo de aprendizaje automatico basado en
Random Forest con el cual se estima las concentraciones de PM2sen la ciudad de Lima,
Peru. Para el desarrollo del modelo se obtuvieron los datos de 16 estaciones de monitoreo
desde el afio 2010 hasta el 2016. Ademas de esto se combinaron datos satelitales como
la profundidad éptica de aerosoles, datos de campos meteoroldgicos del centro Europeo
para pronésticos meteoroldgicos a medio plazo, parametros del modelo weather research
and forecasting y variables de uso de la tierra para ajustar el modelo. Se estimé la media
de concentracién para el PM ,5 medida en tierra la cual alcanz6 un valor de 24,7 yg/m?®
mientras que para la validacion cruzada el valor de PM » 5 fue de 24,9 ug/m?, estableciendo
una diferencia de 0,09 ug/m? (desviacion estandar de 5,97 ug/m?) por lo tanto el modelo
representa una enorme concordancia entre valores por lo que el modelo puede ser tomado

como positivo debido a la veracidad de los resultados.

Con respecto a Random Forest no se ha podido encontrar estudios varios en el pais ni

cercanos a nuestra area de estudio, un estudio realizado en Madrid por (Pérez, 2021)
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busca obtener un modelo predictivo para los contaminantes emitidos en dicha ciudad y la
influencia de las variables meteorolégicas y la reduccion del trafico como relacion con el
contaminante en donde para generar el Bosque Aleatorio tomo en cuenta las
caracteristicas de construccion entre ellas, la profundidad maxima de cada é&rbol y el
numero minimo de cada nodo hoja donde concluyé que Random Forest capta mejor la
variabilidad de las concentraciones observadas. Ademas, concluyé que el trafico y los

datos meteorol6gicos se pueden tratar como variables independientes.

Singh et al., (2021) realizaron un estudio similar en la regién Urbana de Nueva Delhi en la
India donde utilizo el algoritmo de Bosque aleatorio para predecir la concentracion de varios
contaminantes considerando la misma estructura que el estudio anterior donde se
obtuvieron resultados satisfactorios ya que utiliza muchos algoritmos de arbol para

encontrar el resultado, por lo que obtenemos una solucién mas precisa con este algoritmo.

En Ecuador los estudios en Lenguaje no supervisado se han ido incrementando
recientemente. Sin embargo, la utilizacion de imagenes satelitales relacionadas con

técnicas de Machine Learning han sido escasas.

4.2. Base Tebdrica

4.2.1. La atmodsfera

Segun Venegas y Mazzeo (2012) la atmdsfera es una capa gaseosa de aproximadamente
10000 km de espesor que rodea la tierra, donde se producen todos los fenbmenos
climaticos y meteorolégicos que afectan al planeta, ademas regula la entrada y salida de
energia de la tierra. Es la principal defensa que tienen las diferentes formas de vida de la
incidencia de las radiaciones provenientes del espacio exterior, especialmente del sol.

La atmésfera muestra variaciones verticales de temperatura producida por diferentes
procesos radiactivos, dinamicos y quimicos en las diferentes alturas de la atmdésfera, por
esta razén se divide en cuatro capas separadas por tres zonas de transicion, las cuales se
denominan tropésfera, estratésfera, mesosfera y termosfera y las zonas de transicion

tropopausa, estratopausa y mesopausa respectivamente (Saenz, 2016).
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La Troposfera es la capa que se encuentra en contacto con la tierra por ende es la mas
cercana a nuestro planeta siendo la capa méas densa de la atmésfera y en ella se originan
los fendmenos atmosféricos. La dindmica de esta capa hace posible el funcionamiento de
los ecosistemas terrestres y acuaticos, factores como la precipitacion o la radiacion solar
gue llega al suelo puede verse afectada por el contenido de aerosoles en la troposfera.
Concentra la mayor parte de oxigeno y vapor de agua, ademas actia como regulador
térmico del planeta haciendo posible la vida en el (Morales et al., 2001).

4.2.2. Contaminacion Atmosférica

Se puede definir como contaminacién del aire a la introduccién de particulas y sustancias
guimicas o biolégicas en la atmésfera que causan dafo o afectacién a los seres vivos. Los
contaminantes dafian nuestro medio ambiente ya sea aumentando los niveles por encima
de lo normal o al introducir sustancias toxicas dafiinas (Hutton, 2011). Esto afecta
principalmente a las personas que viven en grandes ciudades, siendo las emisiones de las
carreteras el mayor contribuyente al deterioro de la calidad del aire (Manisalidis et al.,
2020).

Ademas, la contaminacion del aire puede influir en la calidad del suelo y de las masas de
agua al contaminar las precipitaciones que caen en el agua y el suelo modificando la
guimica del suelo y causando desequilibrios en el pH del mismo (Manisalidis et al., 2020).
Ademds, puede afectar a la salud al estar expuesto a altas concentraciones de
contaminantes durante prolongados periodos de tiempo. En el grafico 1 podemos apreciar
el ciclo de los contaminantes que empiezan por la emision desde una fuentes natural o
antropogeénica y finaliza nuevamente en la tierra o agua en forma de otros contaminantes

alterando el equilibrio quimico y natural del ambiente.
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Gréfico 1. Ciclo de la contaminacién atmosférica. (Llosa, 2010)

42.2.1. Fuentes de contaminacién atmosférica

Las fuentes de contaminacién en la atmdsfera varian seguin su procedencia, esto debido a
que en un principio las emisiones generadas fueron el factor esencial para que la vida en
la tierra tenga procedencia. Existen fuentes naturales de contaminacion al aire como son
erupciones volcanicas, descomposicidén biolégica, incendios, marismas y materiales con
altos niveles de radiacién. Y existen fuentes antrépicas como las emisiones generadas por
vehiculos, quema de combustibles fosiles, actividad agricola, plantas de energia térmica o
industrias (Puri et al., 2017).

Actualmente, en todo el mundo la contaminacion del aire representa una nueva
problematica debido a los impactos toxicol6gicos en el ambiente y en general en la salud
humana. Segun la Organizacion Mundial de la Salud los principales contaminantes
presentes en el aire son las particulas en suspension, el ozono almacenado en la
troposfera, el monéxido de carbono, el plomo, los 6xidos de azufre y 6xidos de nitrégeno.
En donde se ha demostrado que su procedencia corresponde en mayoria a los vehiculos
de motor y a los procesos industriales (Ghorani-Azam et al., 2016). En China se estimé que
los niveles elevados de contaminacion de Oxidos de nitrégeno son generados por el
transporte automotriz (15 a 25 %), centrales eléctricas las cuales queman combustibles
fosiles (30 a 50 %) y centros industriales (25 a 35 %) (Rohde y Muller, 2015).
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Tal es el caso que en una gran parte de EE. UU. la contaminacion del aire es un tema
complejo debido a las regularizaciones en donde como fuentes principales tenemos a las
emisiones del trafico y algunas industrias las cuales generan energia. Mientras que
hablando de particulas en suspension las cuales son fuentes principales de impacto a la
salud humana, tenemos que en el este de EE. UU., Europa, Rusia y el este de Asia la
produccion agricola es un factor representativo para la elevada concentraciéon de
contaminantes (Lelieveld et al., 2015).

En otras regiones, como en los paises asiaticos los cuales poseen una densidad
poblacional elevada, contintan afectados por la mala calidad del aire, y se pronostica que
en afios venideros estos problemas aumenten. La combinacion entre poblaciones muy
grandes y la alta contaminacién representan un elevado costo para la salud publica (Jerrett,
2015).

4.2.2.2. Clasificaciébn de contaminantes atmosféricos.

Los contaminantes se pueden clasificar en contaminantes primarios y secundarios. Los
contaminantes primarios son emitidos directamente desde la fuente, entre ellos, el Diéxido
de Azufre (SO2), Oxido de Nitrogeno (NOx), Mondxido de Carbono (CO), Plomo (Pb),
compuestos organicos y particulas en suspension (Martinez y Diaz de Mera, 2004) o como
emision de procesos antropogénicos, como el mondéxido de carbono que es emitido del
escape de los vehiculos o el diéxido de azufre liberado de procesos industriales (Hutton,
2011).

Los contaminantes secundarios se forman cuando ocurre una reaccion quimica en la
atmaosfera que involucra a un contaminante primario en el aire, como el diéxido de azufre
gue puede oxidarse para formar 4cido sulftrico que luego puede reaccionar con amoniaco
y formar sulfato de amonio (Farrow et al., 2020), los contaminantes secundarios incluyen:
el &cido nitrico (HNOs), acido hiposulfuroso (H2SOz2) y el ozono (Os) (Paez, 2022).

Para este estudio haremos énfasis en el Di6xido de Nitrégeno y Diéxido de Azufre puesto

gue son los contaminantes a considerar para los objetivos propuestos.
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4.2.2.2.1. Di6éxido de Nitrégeno

El NO2 es un gas contaminante principalmente urbano que esta altamente correlacionado
con la poblacién y el trafico de vehiculos ya que es emitido por los motores de los mismos
(Anenberg et al., 2020). Es un contaminante ampliamente prevalente de fuentes naturales
y antropogénicas que puede causar irritacion respiratoria cuando es inhalado en altas
concentraciones (Hesterberg et al., 2009). Segun estudios realizados se ha demostrado
gue la exposicion a largo plazo a altos niveles de diéxido de nitrdgeno causa enfermedades
pulmonares crénicas, deterioro del sentido del olfato y sintomas documentados como
irritacién de ojos, garganta y nariz. De la misma manera afecta a la vegetacion debido a
gue influye en la eficiencia de crecimiento de las plantas y su rendimiento (Manisalidis et
al., 2020).

4.2.2.2.2. Di6xido de Azufre

El diéxido de azufre (SOz2) es un gas incoloro con un fuerte olor que se produce durante la
combustion de combustibles fésiles, la fundicién, produccién de &cido sulfurico,
incineracién de desechos y la produccion de azufre elemental (Katulski et al., 2011). Los
niveles peligrosos de contaminacién se encuentran comunmente cerca de las centrales
eléctricas de carbdn, en las refinerias y en areas designadas por la industria pesada que
se encuentra principalmente en Rusia, India y China en donde se registran concentraciones
muy elevadas (Dahiya et al., 2020).

Este contaminante es un irritante sensorial por lo que causa irritacion respiratoria
bronquitis, produccion de moco y broncoespasmo (Manisalidis et al., 2020). Ademas,
puede provocar accidentes cerebrovasculares, enfermedades cardiacas, asma, cancer de
pulmén, muerte prematura (Dahiya et al.,, 2020) y problemas de fertilidad (Carré et al.,
2017).

4.2.2.3. Efectos de lacontaminacion atmosférica en la salud.

La Comision Europea estim6é que por causa de la contaminacion del aire mueren

prematuramente 310.000 personas en 11 paises europeos. Ademas de que se estimé que
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por particulas en suspension en el aire existen alrededor de 40.000 personas las cuales
fallecen de forma prematura, como consecuencia la esperanza de vida media se reduce
en al menos nueve meses (Robinson, 2005). Los efectos negativos generados a la salud
humana producto de la contaminacion atmosférica incluyen estrés oxidativo, autofagia,
interrupcion de la barrera epitelial respiratoria y las vias de sefializacion celular, inmunidad
celular desregulada, mutaciones epigenéticas y la infiltracion de células inflamatorias
(Guan et al., 2016).

En Irdn se determin6 que, entre las 10 enfermedades causantes de muerte prematura por
mala calidad del aire, cuatro estan relacionadas a la arteriosclerosis. Ademéas de que
ciertos contaminantes afectan las vias respiratorias e irritan los pulmones. Los grupos mas
vulnerables son personas sensibles como los nifios, mujeres en etapas de gestacion,
ancianos y personas con problemas de salud. Los efectos a corto plazo van desde
molestias respiratorias o tos hasta alergias y estornudos. Y a largo plazo en presencia de
ciertos contaminantes los efectos pueden ser mas perjudiciales ocasionando cancer en los

pulmones (Hosseini y Shahbazi, 2016).

Se puede sefialar que las consecuencias de esta contaminacidn se ven mas afectadas en
paises con poco o nulo desarrollo econdémico, siendo estos paises poseedores de algunos
de los niveles méas altos de contaminacion a nivel mundial, ya que el tratamiento y la
aplicacion de las regulaciones son escasas en la mayoria de los casos. Una mala calidad
de aire se simplifica en mayores costos para cuidado de la salud relacionadas con
enfermedades cardiovasculares, respiratorias por lo que esto afecta en la productividad y
ocasiona una menor esperanza de vida. A pesar de esto, los valores cuantificados de los
costos necesarios para este fin ain no se comprenden bien debido a la falta de datos de
gastos médicos y falta de analisis de relaciones entre la dosis y la respuesta al

contaminante (Xia et al., 2022).

4.2.2.4. Variables que intervienen en la contaminacion
atmosférica.

Generalmente los problemas de contaminacion en una zona especifica no suelen ser

ocasionada por los niveles elevados de descarga de contaminantes, sino que estos suelen
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ser provocados por factores meteorolégicos desfavorables. Ademas, el paisaje urbano es
un factor influyente para esto ya que es donde se desarrollan todas las actividades que
generan contaminacion. Estas condiciones desfavorables son producto de una estrecha
relacion con la poca capacidad de la atmésfera de la zona para dispersar y transportar los

contaminantes desde la fuente de emision a varias zonas aledafias (Han et al., 2015).

Existe un gran interés entre la variacion espacial y temporal de la concentracién de gases
contaminantes por lo que (Li et al., 2014), realizé un estudio en el cual se compara el indice
de contaminacion del aire con los factores meteorologicos en Guangzhou, China entre el
afio 2001 y el 2011. Concluyendo que las condiciones meteoroldgicas de la zona son
importantes fuerzas impulsoras para determinar la concentracion de gases. Pero sobre
todo se descubrié que la presiéon en la zona es un factor determinante, esto debido a que
cuando el lugar estd dominado por un sistema de bajas presiones el aire asciende
provocando un arrastre de los contaminantes a mayores altitudes facilitando de esta
manera la dilucién de los mismos. Por lo contrario, si la zona esta dominada por un sistema
de altas presiones, el aire se estabiliza de tal forma que es muy dificil la dispersion de

contaminantes en el aire.

Asi mismo, el andlisis procedente de (Yang et al., 2019), determind que uno de los factores
mas influyentes son las condiciones meteoroldgicas siendo asi que las condiciones
climaticas en verano representan caracteristicas mas propicias para la eliminacién y la
dispersién de los contaminantes en las zonas analizadas, en donde el viento, la

precipitacion y la radiacion fueron los factores mas influyentes.

4.2.3. Monitoreo de la calidad del aire

Actualmente la poblacién en su mayoria vive en areas urbanas las cuales en los ultimos
afios son més vulnerables a la contaminacién del aire y los problemas que se derivan de
ello, debido a que esta tiene impacto negativo en las economias locales y nacionales
(Loenen et al., 2021). El control de la calidad del aire mediante diferentes métodos,
calibraciones y mediciones de los sitios y ambientes tanto exteriores como interiores son

de importancia crucial ya que se utiliza para crear modelos para la evaluaciéon de la
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exposicion, el mismo que sirve para la investigacién de la contaminaciéon del aire en la
salud ambiental (Phuleria, 2013).

4.2.4.Monitoreo de la calidad del aire con teledeteccion satelital

En la actualidad el uso de la teledeteccibn ha avanzado a grandes pasos desde la
interpretacion de fotografias hasta el andlisis de imagenes satelitales debido a que los
sensores pueden proporcionar datos de la energia emitida, reflejada y/o transmitida desde
todas partes del espectro electromagnético (Anyamba et al., 2015).

El monitoreo atmosférico basado en satélites es clave para comprender las condiciones
del aire y sus tendencias a escala regional y global, proporcionando informacion
cuantitativa sobre las emisiones y el transporte de contaminantes (Paez, 2022). Uno de los
sensores utilizados en la actualidad para poder determinar las emisiones de
concentraciones de gases es el Instrumento de Monitoreo Troposférico (TROPOMI) del
Satélite Sentinel-5 Precursor (Veefkind et al., 2012).

4.2.5. Satélite Sentinel-5P

Sentinel-5 Precursor de la ESA (Agencia Espacial Europea) es la primera misidon de
monitoreo atmosférico de Copernicus que tiene la finalidad de reducir la brecha de datos
entre el satélite Envisat y el lanzamiento de Sentinel-5. El satélite lleva un instrumento
TROPOMI mas avanzado para mediciones de bandas espectrales ultravioleta-visible (270—
500 nm), infrarrojo cercano (675—775 nm) e infrarrojo de onda corta (2305-2385 nm). Esto
significa que puede detectar diferentes contaminantes como NO2 , Os , CH20, SOz, CHa,

CO y aerosoles con una precision sin precedentes (Zheng et al., 2019).

Existen diferentes productos de datos asociados con los tres niveles de procesamiento de
TROPOMII. EI nivel 0 es la telemetria satelital sin procesar ordenada por tiempo sin
superposicién temporal, estos datos no estan disponibles para el pablico. El nivel 1B son
datos geolocalizados en la atmdésfera y corregida radiométricamente Radiancias de Tierra

como irradiancias solares. Los datos de nivel 2 (L2) incluye columnas totales
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geolocalizadas de ozono didéxido de azufre, 6xidos de nitrégeno, monoxido de carbono,
formaldehido y metanol, columnas de ozono troposférico, perfiles verticales geolocalizados
de ozono, e informacién geolocalizada de nubes y aerosoles los cuales estan agrupados
por tiempo no por longitud y latitud. Finalmente, los datos de Nivel 3 (L3) son aquellos que
manteniendo una sola cuadricula por 6rbita convierte los datos L2 en datos L3 (Sentinel-
5P Mission - Sentinel Online). Ademas, existen dos tipos de servicios, los datos en tiempo
casireal (NRTI) que estan disponibles hasta 3 horas después de posteriores a la deteccion
y los datos fuera de linea (OFFL) que pueden estar disponibles hasta 12 horas después y
para las columnas de metano, ozono troposférico y didxido de nitrégeno corregido tardaria

hasta 5 dias después de ser detectados (van Geffen et al., 2021).

4.2.6. Google Earth Engine

Google Earth Engine (GEE) es una plataforma de computacién en la nube disefiada para
almacenar y procesar grandes cantidades de datos geoespaciales para un posterior
analisis (Mutanga y Kumar, 2019). A partir de la cual se pueden producir datos sistematicos
o implementar aplicaciones interactivas respaldadas por los recursos de GEE (Gorelick et
al., 2017). El archivo actual incluye los datos de varios satélites como Landsat, Sentinel,
MODIS entre otros (Jin, 2020) asi como conjuntos de datos basados en sistemas de
informacién geografica demogréaficos meteorolégicos, modelos digitales de elevacién y

capas de datos climaticos (Mutanga y Kumar, 2019).

GEE estd compuesto por cuatro elementos principales, el primero es la infraestructura de
Google permitiendo hacer analisis en paralelo con cerca de 10000 CPUs, el segundo es el
dataset o acervo de datos, mismo que se actualiza a medida que se toman nuevas
imagenes creando de esta manera un gran catdlogo de datos geoespaciales, el tercer
elementos es la API (Application Program Interface) las misma que consiste en una serie
de comandos o funciones en lenguaje JAVA permitiendo una programacion sencilla al
desarrollar algoritmos para investigacion, por ultimo, el cuarto elemento es el Code Editor
donde a través de los cddigos o scripts permite buscar la informacion en la nube y

visualizarlos o procesarlos para distintos fines (Perilla y Frangois, 2020).
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4.2.7. Datos Sentinel-5P disponibles en Google Earth Engine.

GEE utiliza un modelo de datos simple basado en bandas raster cuadriculadas en 2D. Los
pixeles de una banda individual deben ser consistentes en términos del tipo de datos,
resolucion y proyeccion. No obstante, las imagenes pueden tener cualquier cantidad de
bandas, ademas cada imagen puede contener metadatos que contengan informacion
como la ubicacion, el tiempo de recopilacion y las condiciones en las que se recolectaron
0 procesaron las imagenes. Las imagenes de GEE estan preprocesadas para permitir un
acceso rapido y eficiente. (Gorelick et al., 2017). Cabe destacar que la plataforma permite
a los usuarios descargar informacién en formato raster o vectorial, ademas, a pesar de la
posibilidad de procesar los datos en la nube, existe la funcién para poder descargar la
informacion generada en formato GeoTIFF al almacenamiento Google Drive del usuario
(Perilla y Francois, 2020).

El conjunto de datos de Sentinel-5P disponibles de GEE son indices de metano, diéxido
de azufre, ozono, diéxido de nitrégeno, formaldehido, mond6xido de carbono, nubes y
aerosoles UV. Todas las colecciones de imagenes de Sentinel-5P excepto el metano,
vienen dos versiones: Near Real Time (NRTI) y Offline (OFFL), el metano solo tiene esta
Gltima. Los datos NRTI cubren un area mas pequefia que los OFFL, pero estan disponibles
en menos tiempo (Paez, 2022).

Los datos originales de Sentinel-5P son Nivel 2 (L2) y vienen agrupados por tiempo mas
no por latitud y longitud, para hacer posible la ingesta de datos en GEE se debe convertir
en datos L3 manteniendo una sola cuadricula por 6rbita es decir no se realiza ninguna
agregacién entre productos, dicha conversion se realiza mediante la herramienta
harpconvert donde los datos se filtran para eliminar pixeles con valores de control de
calidad inferiores a: 80 % para AER_AI (indice de aerosol UV), 75 % para la banda de
columna vertical troposférica de NO2 y 50 % para todos los demas conjuntos de datos

excepto para Os y SO2 (Google Developers s.f.).
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4.2.7.1. Sentinel-5P OFFL NO2: Dioxido de Nitrégeno Fuera de
Linea.

NO: se usa para representar las concentraciones de los 6xidos de nitrégeno en general,
debido a que durante el dia, en presencia de la luz solar, un ciclo fotoquimico que involucra
ozono convierte NO en NO:2 y viceversa en minutos (Google Developers s.f.). La banda de
NO:2 proporciona datos de columna vertical troposférica de NO2 en mol/m?. Estos datos
estan disponibles desde el 28 de junio del 2018 en una resolucién de 1113,2 metros (Paez,
2022).

4.2.7.2. Sentinel-5P OFFL SO,: Di6éxido de Azufre Fuera de Linea

Este conjunto de datos proporciona imagenes fuera de linea de alta resolucion de
concentraciones de SO2 atmosférico. Esta recopilacién proporciona datos desde el 5 de
diciembre de 2018 con una resolucion de 1113,2 metros.

El conjunto de datos SO: entrega datos en mol/m2. Para este producto L3 SOz:, el indice
de absorcion de aerosol se calcula con un par de mediciones en las longitudes de onda de
340 y 380 nm. El producto L3_AER_AI tiene el indice de absorcién de aerosol calculado

utilizando las longitudes de onda de 354 nm y 388 nm (Google Developers s.f.).

4.2.8. Datos de Reanalisis ERA 5

ERA 5 es un conjunto de datos de alta precision producido por el Servicio de Cambio
Climatico de Copérnico y el dltimo reanalisis realizado por el Centro Europeo de
Previsiones Meteorolégicas a Medio Plazo (ECMWF) el reanalisis climatico combina
observaciones histéricas y modelos para generar series temporales consistentes de
multiples variables climéticas proporcionan una descripcién completa del clima observado

a medida que ha evolucionado durante las ultimas décadas (Ssenyunzi et al., 2020).

La plataforma proporciona datos por hora, dia, semana y mes sobre diversas variables
atmosféricas a diferentes presiones tanto de la superficie terrestre como del mar y engloba

un periodo desde 1979 hasta el presente. ERA 5 se produce usando asimilacion de datos
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4D-Var y pronésticos modelo en CY41R2 del Sistema de Prondstico Integrado (IFS) del
ECMWEF, con 137 niveles hibrido sigma/presién en la vertical y el nivel superior en 0,01
hPa. Los datos atmosféricos estan disponibles en estos niveles y también se interpolan a
37 niveles, el mismo que tiene una resolucion de 31 km. Entre las variables que dispone
ERA 5 estdn: humedad relativa y especifica, temperatura, componentes del viento
direccion y velocidad, entre otras, las tres Ultimas variables fueron obtenidas para el
presente estudio (ECMWF).

4.2.9. Datos de Geovanni NASA

Giovanni es una aplicacion desarrollada por el Centro de Servicios de Informacion y Datos
de Ciencias de la Tierra Goddard de la NASA (GES DISC) que permite a los investigadores
explorar datos rapidamente y analizar de forma fécil y directa variaciones espacio-
temporales, condiciones inusuales y patrones interesantes en linea antes de descargar los
datos opcionalmente (Li et al., 2019). GES DISC brinda acceso a un conjunto como Land
Data Assimilation System (FLDAS) (Jacob & NASA/GSFC/HSL, 2021), North American
Land Data Assimilation System (NLDAS) (NLDAS project, 2021), Modern-Era
Retrospective analysis for Research and Applications (MERRA) (GMAO, 2021), IMERG,
GLDAS, entre otros, que permiten la obtencidon de datos tanto diarios, mensuales y cada
tres horas para el posterior andlisis y uso en investigaciones. Los formatos de descarga
compatibles incluyen NetCDF, GeoTIFF y KMZ (EARTHDATA-NASA).

4.2.10. Datos meteorolégicos de ERA 5y Giovanni NASA

La contaminacion del aire es causada por la presencia de gases y sustancias toxicas, la
misma que es afectada por los factores meteoroldgicos del lugar, como la temperatura,
precipitacién y velocidad del viento, entre otros (Le y Cha, 2018). Sin embargo (Qi et al.,
2018) menciona que los factores que afectan el modelo de calidad del aire mas que otros
son: la velocidad del viento (del norte), la temperatura, la velocidad del viento (del este),

radiacion y la precipitacion, en comparacion con la presion barométrica y la humedad.
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4.2.10.1. Precipitacion

En meteorologia, la precipitacion es cualquier forma de lluvia que cae de la atmésfera y
llega a la superficie terrestre. Esta variable afecta de forma directa a la concentracion de
contaminantes en la atmdsfera debido a que en temporadas de sequia los datos de
precipitacién son bajos caso contrario cuando existe altos valores de precipitacion los datos

de concentracién son menores (Mufioz et al., 2007).

4.2.10.2. Temperatura

La temperatura cumple una funcién importante sobre la calidad del aire debido a que
cuando las temperaturas son bajas la calidad del aire es mejor mientras que la calidad del
aire disminuye cuando aumenta la temperatura. Cabe recalcar que la temperatura varia
durante el dia, al amanecer las temperaturas son bajas y en el transcurso del dia las
temperaturas se elevan finalmente al llegar la noche la temperatura disminuye (Romero et
al., 2010).

4.2.10.3. Radiacion

La radiacion es un proceso generado de forma natural para el cumplimiento de diversos
procesos fisicos y quimicos. Sin embargo, en conjunto con el actual desbalance climético
ocasionado por el efecto invernadero ocasiona problemas tanto individuales como
interactivos en los sistemas biolégicos. Ademas, la radiacion también ha sido ligada en el
aumento del calentamiento global a través de la basura vegetal y por la estimulacion de

gases de efecto invernadero por las plantas (Bornman et al., 2015).

4.2.10.4. Velocidad y Direccion del Viento

La velocidad del viento tiene un efecto significativo en la concentracion y acumulacion de

contaminantes en el aire. El tipo de impacto contaminante en la zona urbana depende del
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trafico, su origen y el tiempo de residencia en la atmésfera. Los vientos estan relacionados
con la dinamica horizontal de la atmdsferay en base a estos es posible conocer la direccion
de desplazamiento del contaminante, la velocidad de dispersion y la turbulencia. Los
vientos locales mueven el aire desde zonas de alta presion a baja presion y determinan los
vientos dominantes de un area (Garcia et al., 2014). Esto provoca el arrastre de

contaminantes de una zona a otra o la permanencia del mismo en un lugar establecido.

4.2.10.4.1. Componente U del Viento

Este parametro es el componente este del viento. Es la velocidad horizontal del aire que
se mueve hacia el este, un signo negativo indica que el aire se mueve hacia el oeste
(ECMWF).

4.2.10.4.2. Componente V del Viento

Este parametro es el componente norte del viento. Es la velocidad horizontal del aire que

se mueve hacia el norte, un signo negativo indica aire moviéndose hacia el sur (ECMWF).

4.2.11. Inteligencia artificial - Machine Learning

Durante los ultimos afios, las técnicas basadas en machine Learning han abordado muchas
areas de la industria, incluida areas de la medicina, procesos de fabricacion, recoleccion
de datos y hasta conduccion auténoma. Esta ciencia disruptiva tiene como objetivo
reconocer patrones y de esta manera tratar problemas imperceptibles. Como resultado de
los avances se ha demostrado que los métodos de aprendizaje automatico pueden ser
utilizados en tareas especificas (Carleo et al., 2019). Las técnicas de analisis de datos
nacen a mediados del siglo XX a medida que la tecnologia computacional avanzaba a
pasos agigantados. Y esto ha permitido la creacion de nuevas técnicas de analisis de datos
como la regresion y las redes neuronales artificiales, las cuales aparecieron en los afios de
1950. Sin embargo, algunos métodos de aprendizaje profundo y los métodos de

entrenamiento aparecieron décadas después abriendo paso al tratamiento de datos
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conjuntos en porciones elevadas y de esta manera demostrando que este tipo de método
es capaz de identificar patrones complejos o imperceptibles para el ojo humano (Biamonte
etal., 2017).

4.2.12. Redes Neuronales

Una red neuronal puede definirse como una maquina disefiada originalmente para imitar
la forma en que el sistema nervioso de un ser vivo realiza una determinada tarea. Para
lograr esto la neurona esta formada por un conjunto de unidades de procesamiento que se
encuentran conectadas entre si llamadas neuronas.

Cada neurona recibe como entrada un conjunto de sefiales las cuales las pondera e integra
y transmite el resultado a las neuronas conectadas a ella. Todas las neuronas se
encuentran conectadas entre si mediante un peso. En los pesos se suele guardar la mayor
parte del conocimiento que la red neuronal tiene sobre la tarea en cuestion. El proceso
mediante el cual los pesos se ajustan con la finalidad de lograr un determinado objetivo se
denomina aprendizaje o entrenamiento y el procedimiento utilizado para esta accion se

conoce como algoritmo de aprendizaje o algoritmo de entrenamiento (Pérez, 2002).
@ Entrada
k
Funcion Salida
—| Entrada neta de salida S
(entrada neta)
@ Neuronas j

Neuronas i

Graéfico 2. Funcionamiento General de una neurona artificial (10 Introduccion a Las Redes Neuronales
Artificiales | Introduccion al Software Estadistico R)
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4.2.12.1. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) nacen de las redes neuronales artificiales en
donde como principal diferencia estas poseen conexiones recurrentes, permitiendo de esta
manera trabajar con datos secuenciales para el reconocimiento y la prediccion de patrones.
Las RNN estan formadas por estados ocultos de alta dimension los cuales funcionan como
la memoria de la red y estan condicionados con el estado de la capa anterior, permitiendo
gue estas redes almacenen, recuerden y procesen datos durante largos periodos de tiempo
(Salehinejad et al., 2018).

Una de las caracteristicas mas importantes de las RNN es compartir sus parametros. Sin
compartir parametros, el modelo establecera parametros Unicos para representar a cada
dato en una secuencia y, por lo que la inferencia no es posible sobre secuencias de longitud
variable. El impacto de esta limitacion es evidente en el procesamiento del lenguaje natural.
Las redes multicapa tradicionales puede fallar porque generaran explicaciones linguisticas
para los parametros establecidos para cada posicion en una frase, Las RNN sin embargo,
serian mas adecuadas para la tarea ya que comparten pesos entre los datos espaciados

secuencialmente en el ejemplo del lenguaje, las palabras de nuestra frase (Ariana, 2021).

New Information

Prediction

Gréfico 3. Diagrama de grado ciclico de una Red Neuronal Recurrente. (Ariana, 2021)

Las RNN generalmente aumentan la arquitectura de la red multicapa convencional con la

adicion de ciclos que conectan nodos adyacentes o0 pasos de tiempo. Estos ciclos
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constituyen la memoria interna de la red que se utiliza para evaluar las propiedades del
dato actual con respecto a los datos del pasado inmediato (Ariana, 2021).

Estas redes son utilizadas para una variedad muy grande de propdsitos como la musica,
el texto y los datos de captura de movimiento (Graves, 2013). Ademas de que existen
muchas tareas las cuales para su resolucion se requiere que los datos sean tratados
secuencialmente. Para la sintesis de voz, generacién de musica, generacion de subtitulos
es necesario que el modelo produzca salidas en forma de secuencia. Y para el andlisis de
videos, para la prediccion de series temporales y la recuperaciéon de informacion musical

los modelos deben utilizar series secuenciales para aprender (Lipton et al., 2015).

4.2.12.2. Sobreajuste

El sobreajuste ocurre cuando un algoritmo reduce su error memorizando los datos de
entrenamiento en lugar de aprender la verdadera relacion que existe entre las variables
analizadas. Debido a que es probable que el conjunto de datos que utilizamos para
entrenar la red contengan ruido, errores 0 que los datos que representan nuestra linea
base no son representativos con la realidad del problema al tener pocos datos nos
encontraremos con que, al llegar a cierto punto, al seguir mejorando el resultado, la red en
el conjunto de entrenamiento comenzara a degradar el rendimiento en el conjunto de

prueba, en ese momento se empezara a producirse el sobreajuste (Galvan, 2021).

- Error en el conjunto de entrenamiento
Error en el conjunto de validacion
‘1)
o
©
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Graéfico 4. Ejemplo de como se produce el sobreajuste al entrenar una red. Elaborado por: Autores, 2022.
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42.13. Random Forest

Los bosques aleatorios 0 Random Forest son un esquema propuesto por Leo Breiman en
la década de 2000 para construir un conjunto de predictores con un conjunto de arboles de
decisién que crecen en subespacios de datos seleccionados al azar (Biau, 2012). El
reconocimiento del poder adquirido por el método de bosques aleatorios se debe a que no
se limita con una pequefia gama de procesos sino que este puede ser aplicado a varios
problemas de prediccion y ademas de que los parametros que se aplican no son variados.
Un arbol de regresién es un arbol binario que se compone de un nodo raiz, de nodos
internos y de nodos terminales llamados hoja, representado en circulos como se representa
en el grafico 5. Cada nodo interno representa un subconjunto de las observaciones y un
test binario que resulta en la generacion de dos nodos hijos. El algoritmo de regresion
consiste en dividir el espacio de las variables X en particiones homogéneas para obtener
en la salida del arbol una prediccién de la variable en funcién de los valores de X (Chardon,
2019).

Nodo Raiz

/ -_-.\'\
| )
\\\-\-__//
[x;<s] (X=5 |
f/"J'"\\ Ve 'J_'\‘
() (=)
\I L N
N N
| | .
\_/ N/

| Hojas h

Grafico 5. Representacion grafica de un arbol de regresion. (Ghardon, 2019).

4.2.13.1. Arboles de Decision

Los arboles de decision con métodos comunmente utilizados en tareas de clasificaciéon y

regresion, la idea vino de un arbol ordinario. Su estructura se compone de una raiz y nodos,
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ramas y hojas, de la misma manera se construye un arbol de decisién, de nodos que
representan circulos y las ramas son representadas por segmentos que conectan los
nodos. El arbol comienza hacia abajo, el nodo donde comienza se llama nodo raiz, el nodo
de los extremos se llama nodo hoja. Dos 0 mas ramas se pueden extender desde cada
nodo interno. Un nodo representa una determinada caracteristica mientras que las ramas
representan un rango de valores. Estos rangos actian como puntos de particion para el

conjunto de valores de la caracteristica dada (Ali et al., 2012).

4.2.13.2. Construccion de un Bosque aleatorio

La construccién de los bosques aleatorios esta basada en la combinacion de mdaltiples
arboles de decision. Se utiliza el algoritmo de particion binaria recursiva CART para la
construccién de estos arboles ya que tiene la ventaja de poder utilizar tanto variables
categoricas como numeéricas como regresoras y acepta variables de estudio de ambas
tipologias. Los principales pardmetros a considerar para la construccion del modelo se

presentan en el siguiente cuadro.

Tabla 1. Parametros para construir un Bosque Aleatorio.

Parametro Definicion Valor por defecto
mtry o m Numero de variables aleatorias usadas en cada p/3 en regresion
particion
n NUmero de observaciones N
max_depth Profundidad maxima del arbol Ninguno
replace Usar o no reemplazo en la muestra Sl
min.node.size Numero minimo de unidades en un nodo final 1 clasificacién y 5
regresiones
num.trees Numero de arboles en el RF 500 o 1000
splitrule Criterio usado para hacer las divisiones Gini impurity, Variance
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Para la construccién de los bosques aleatorios nos basamos en el Algoritmo de Breiman
(Cutler et al.,, 2012). A continuacion, con los parametros definidos seleccionamos el
conjunto de entrenamiento S para cada uno de los j arboles que comprendan en RF.
1. Obtener una muestra Bootstrap de tamafio n de S obteniendo asi Sj
2. Usar Sj como conjunto de entrenamiento aplicar particion binaria recursiva (CART)
pero con las siguientes especificaciones:
I.  Empezar con todas las observaciones en el nodo raiz
Il.  Para cada particion hasta que se cumpla el criterio de parada realizar:
1) Seleccionar mtry predictores aleatorios.

2) Hacer la particién éptima (segun el splitrule) sobre esos mtry predictores.

Las predicciones para regresion seran la medida de las observaciones que haya en el nodo

terminal correspondiente y la moda para los arboles de clasificacion

X dataset
PIC i e
N, features N, features N, features N, features
@ o e O
Q O Q o @) Q Q (@]
O O @ O O O O o O @ O O O O @ O
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
. | ; ;

L | | |

Grafico 6. Diagrama de funcionamiento de Random Forest. (Cardellino, 2021).

Una de las mayores ventajas que posee es que es facilmente paralelizable y por lo tanto
se acopla a varios sistemas de la vida real. Puede ser aplicado con éxito en ciencias de la
prediccion de la calidad del aire, en la ecologia, para el reconocimiento de objetos 3D y
bioinformatica (Biau y Scornet, 2016). Este método es utilizado para la clasificacién y
regresion de datos, el cual esta conformado por una serie de arboles de decisién aleatorios

formados en la fase de entrenamiento el cual predice resultados promediados. Y a pesar
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de que son ampliamente utilizados debido a su alto rendimiento se desconoce en su
totalidad las propiedades matematicas aplicadas, esto debido a que existe una disparidad
entre la teoria y la préactica por la dificultad que representa analizar simultdneamente la

estructura del &rbol y el proceso de aleatorizacion (Scornet et al., 2015).

4.2.14. Lenguaje de programacion Python

Python es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum a inicios de los 90°
s (Ortiz, 2010). Se trata de un lenguaje interpretado o de script, con tipado dindmico donde
no hay necesidad de declarar el tipo de dato de cada variable, fuertemente tipado, donde
no se permite tratar a una variable como si fuera de un tipo diferente al que es,
multiplataforma y orientado a objetos donde los conceptos reales relevantes para nuestro
problema se transforman en clases y objetos en nuestro programa (Gonzéalez, 2011).

Un lenguaje interpretado o de script es aquel que se ejecuta utilizando un programa
intermedio llamado intérprete, en lugar de compilar el codigo de lenguaje de maquina
compilado que una computadora puede entender y ejecutar directamente. Los lenguajes
compilados tienen la ventaja de ser mas rapidos, sin embargo, los lenguajes interpretados
son mas flexibles y mas portétiles (Gonzélez, 2011). El hecho es que las tecnologias libres
y abiertas tienen ventajas significativas sobre las tecnologias propietarias. La mas

importante de ellas es que puede usarse sin ningun costo de licencia (Ortiz, 2010).

Este lenguaje de programacion en las Ultimas décadas esta ganando popularidad entre los
intérpretes cientificos y los desarrolladores, debido a que existe una gran diferencia con el
lenguaje de programacion R el cual simplemente estd destinado al analisis de datos
estadisticos. El lenguaje Python es un lenguaje muy variado y es utilizado para un sin
numero de aplicaciones distintas, como para el desarrollo de sitios web, desarrollo de

software y juegos, computacion cientifica y el acceso a bases de datos (Hao y Ho, 2019).
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5. METODOLOGIA

5.1. Areade Estudio

Para determinar las areas de estudio, se seleccionaron las tres ciudades méas importantes
gque tengan alta densidad poblacional, altas concentraciones de contaminantes
atmosféricos, reconocimiento y estén distribuidas de forma idénea para el estudio. Las

ciudades elegidas para representar al Ecuador fueron: Quito, Guayaquil y Cuenca.

De esta manera, se eligi6 la ciudad de Quito porgue ha sido el referente de la gestién a
nivel nacional y al mismo tiempo, se considera un area nacional propensa a la
contaminacion del aire (Paez, 2022). Para el caso de la ciudad de Cuenca, se evidencia
gue la contaminacién del aire ha alcanzado niveles significativos en los ultimos afios
(Moyano, 2017), esto debido a muchos factores como el crecimiento poblacional y el
aumento de la industria, ademas, teniendo en cuenta de que es una ciudad de gran indole
turistico, por este motivo se ha tomado como area de estudio para el presente trabajo.
Finalmente, se ha elegido a Guayaquil ya que es la ciudad mas grande del pais con una
poblaciéon de 1 952.029 habitantes, su economia gira entorno a la agricultura, comercio
internacional a través de sus puertos y la movilidad y transporte que como consecuencia

se presentan emisiones atmosféricas elevadas (Zambrano, 2014).

A continuacion, en el Gréafico 7 se presentan graficamente las areas de estudio detalladas

anteriormente.
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Mapa de Ubicacién de las Areas de Estudio
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Elaborado por: Dayana Ortiz, Byram Montesdeocs

Grafico 7. Mapa de la Zona de Estudio: Ecuador. Elaborado por: Autores, 2022.

5.2. Obtencion de Imagenes satelitales

En esta investigacion se utilizaron datos de concentracion de NO; Y SO, a partir de
imagenes satelitales Sentinel-5P mediante Google Earth Engine. Por otro lado las variables
meteoroldgicas de precipitacion, radiacion, temperatura y componente U y V del viento
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fueron obtenidas de dos plataformas distintas Giovanni NASA Y ERA 5 todas en un periodo
de dos afnos desde el 1 de enero de 2019 hasta el 31 de diciembre de 2020.

5.2.1. Imagenes de Sentinel-5P

Para obtener las imagenes diarias de las concentraciones de los gases NO, Y SO, se
empled un codigo de programacion utilizando algunas de las funciones y comandos de la
interfaz de programacion de Aplicaciones API de la plataforma GEE, escritas en lenguaje
de programacion JAVA de codigo abierto (Perilla y Francois, 2020). El proceso del mismo

se detalla a continuacion

[ Obtencion de Imagenes Satelitales }

Sentinel-5P
|
\
Filtrar por limites la
Definir el area de o coleccion de imagenes Seleccionar la banda
interés. ’ (Sentinel-5P L3, ’ requerida.
OFFLINE).
N

L_» éa\qgol?g'rq a:griaiiéjilieul#‘ga 5 Agregar las fechas de . Cortar la imagen con
fecha deq\mci% y final. | interés para el estudio. “| laregion de interes.

U

hy Exportar imagenes
Presentacion de la obtenidas en formato

imagen diaria en
Google Earth Engine. GeoTIE!;\?eGoogle

W

Gréfico 8. Diagrama de Flujo de proceso de obtencion de imagenes satelitales Sentinel-5P. Elaborado por:
Autores, 2022.

A continuacidon se detallan las caracteristicas de las variables de concentracion de
contaminantes de di6xido de nitrégeno y diéxido de azufre las mismas que fueron

descargadas de la plataforma de GEE.
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Tabla 2. Descripcidn de las variables de concentracién de contaminantes. Elaborado por: Autores, 2022.

Plataforma Variable Descripcién Resolucion  Unidades
Satélite Sentinel 5P Di6xido de Columna vertical 0,01 x0,01 umol/m?
através de la Nitrégeno NO: troposférica de NO2 grados

plataforma Google
Earth Engine

Di6xido de Densidad de columna 0,01 x0,01 umol/m?
Azufre SO2 vertical de SOz a nivel del grados
suelo

5.2.2. Imégenes de datos meteoroldgicos.

Para la estimacion de la concentracion espacial de contaminantes se opt6 por utilizar de la
misma manera datos meteoroldgicos recuperados de imagenes satelitales. Esto debido a
gue son factores directos los cuales afectan de varias maneras la concentracion de los

contaminantes en las zonas de analisis.

Para este analisis se utilizaron dos plataformas para la obtencion de las imagenes
satelitales. Se utilizé la plataforma ERA 5 para obtener los datos de temperatura y los
componentes U y V del viento. Para obtener los datos de radiacion y precipitacion se utilizé
la plataforma Geovanni de la NASA. La plataforma ERA permite descargar los datos en
formato NetCDF vy los datos se pueden obtener en una escala temporal horaria por lo que
al momento de utilizarlos para el método se tuvo que promediar y de esta manera los datos
podian ser transformados a una escala temporal diaria. Por otra parte, la plataforma
Geovanni de la NASA permite descargar datos a una escala temporal variada por lo tanto
debido al objetivo del proyecto los datos fueron descargados diariamente y en formato
NetCDF. Todas las imagenes descargadas se encontraban en el Datum 84 (World
Geodetic System 1984) y en el sistema de coordenadas UTM (Universal Transverse

Mercator)

A continuacién, en el grafico 9 se especifica el proceso de manera mas detallada del como

se obtuvieron las diferentes variables meteorolégicas utilizando las dos plataformas.
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Gréfico 9. Diagrama de flujo de obtencién de Imégenes satelitales de variables meteoroldgicas. Elaborado

por: Autores,2022.

Ademas, en la tabla 3 se especifica los diferentes parametros que se descargaron en

conjunto con las variables ya descritas.

Tabla 3. Descripcion de las variables meteoroldgicas. Elaborado por: Autores, 2022.

Plataforma Variable Descripcion Resolucion Unidades
Es el proceso en el que el vapor de
S 0,1x0,1 .
Precipitacion  agua se condensa y forma gota de mm/dia
. grados
lluvia
Giovanni
NASA La radiacion de onda corta es la
Radiacion cantidad de radiacion solar 0,1x0,1 Wm-2
incidente absorbida en la superficie grados
terrestre por area.
. 0,25x 0,25
Temperatura Es la temperatura en la atmdsfera grados K
Componente Es la velocidad horizontal del aire 0,25 x 0,25 m/s
ERAS U del viento gue se mueve hacia el este. grados
Componente Es la velocidad horizontal del aire 0,25 x 0,25 m/s
V del viento que se mueve hacia el norte. grados
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5.3. Procesamiento de Imagenes Satelitales

5.3.1. Extraccién de los datos de las concentraciones de
contaminantes de las Imagenes Satelitales Sentinel-5P.

La extraccion de los datos se realiz6 a través del software libre y de cddigo abierto QGIS
3.16.2. Mediante la herramienta “Pixeles raster a puntos” y “Agregar atributos de
geometria” la primera permitié convertir los valores de los pixeles de las capas raster en
capas vectoriales, la segunda nos posibilité brindar coordenadas de latitud y longitud a los

datos extraidos y finalmente extraer los puntos a archivos csv.

5.3.2. Extraccién de los datos de las variables meteoroldgicas a
partir de Giovanni NASA Y ERA 5.

De manera similar a los datos de concentracion anteriores, los datos meteorolégicos fueron
procesados en el software QGIS 3.16.2, con la diferencia que para ellos se utilizo la
herramienta “Resample” con el fin de igualar el tamano del pixel de las imagenes Sentinel
5P mediante el método de interpolacién bilineal. Este método de interpolacién bilineal
reemplaza cada pixel faltante con un promedio ponderado de los pixeles més cercanos en
el limite de los 4 pixeles adyacentes, los valores utlizados son inversamente
proporcionales a la distancia entre el pixel de origen y los pixeles de destino (Agrafiotis,
2014). Para el caso de los datos obtenidos a partir de ERA 5 se tuvo que promediar los

datos horarios para convertirlos en datos diarios.
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Grafico 10. Método de Interpolacion Lineal. (Esri, 2019).

Una vez los datos de las imagenes satelitales se hayan remuestreado, se procedi6 a utilizar

las herramientas ya mencionadas para extraer los datos en formato Excel.

5.3.3. Limpieza de datos

Después de extraer los datos se procedid a limpiar los valores que debido al ruido se
observan valores negativos en particular son regiones limpias excepto para valores atipicos
es decir para columnas verticales menores a -0,001moles/m?. Ademas, se utiliz6 la
herramienta Boxplot para eliminar los valores atipicos extremos, esta herramienta es un
método de visualizacion del grado de dispersion de los datos donde se elige cuartiles y el
rango intercuartilico como bases de juicio, que no se vera afectado por los valores atipicos
(Li et al., 2016)

Posteriormente los datos limpios fueron rellenados mediante el método de Imputacion K-
Nearest Neighbors (KNN) el cual almacena todas las observaciones disponibles y clasifica
nuevos casos basado en una media semejante (Bello et al., 2019). Posteriormente, se
calcularon los promedios por areas de estudio con las concentraciones diarias

correspondientes, esto se repitid para cada area de estudio.

Una vez extraidos todos los campos necesarios tanto las variables dependientes NO2z y
SOy las variables independientes Precipitacion, Radiacion, Temperatura, Componente U
y V del viento se establecié una base de datos para comenzar a trabajar con los métodos

establecidos.
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5.4. Determinacion de las concentraciones de NO2 y SO, mediante
Redes Neuronales Recurrentes

Para disefiar una red neuronal para predicciones se ha propuesto 8 pasos, los cuales los
tres primeros se basan en la obtencién y preprocesamiento de los datos, por lo tanto
partimos del paso ndmero 4 el cual consiste en la normalizacion y definicion del conjunto
de entrenamiento, prueba y validacion, en el quinto paso se define paradigmas de las redes
neuronales artificiales o la arquitectura, el paso 6 se basa en el entrenamiento de la red
neuronal donde se especifica el nimero de iteraciones de entrenamiento y la bondad de
ajuste, después, definimos los criterios de evaluacién del modelo y finalmente la

implementacion de la red (Calopifia, 2014).

5.4.1. Normalizacién

Debido a las variables que se tomaran en cuenta para la realizacion del caso de estudio y
la diferencia de escalas que presenta cada una, se opto por realizar una normalizacion
para de esta manera facilitar el entendimiento de los resultados obtenidos, esto debido a

gue existe una gran variabilidad de escalas y rangos en los datos.

Para realizar la normalizacion del datum se optd por utilizar el método de Distribucion
Normal Estandar, la cual es normalmente el método mas utilizado y esto permite que los
datos se aproximen a una distribuciéon normal estandar. Es decir, los datos se acercan a
una media aritmética de un valor correspondiente a cero y una desviacion estandar de un
valor de uno (Salazar et al., 2018). A continuacion, en la ecuacion 1 se describe la ecuacién
de la Distribucion Normal Estandar.
Ecuacion 1. Distribucién Normal Estandar.
X — U
Y= "o

(T3] [Tl

Donde “x” representa el valor que se desea normalizar, “u” representa la media aritmética

de la variable que se desea estandarizar y “©” corresponde a la desviacion estandar.
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5.4.2. Arquitectura

Hablamos de arquitectura cuando nos referimos al nimero de neuronas y la manera en la
que se conectan en una red neuronal. Estas neuronas se agrupan en unidades
estructurales denominadas capas las cuales al conectarse se le adiciona un valor llamado
peso el cual determina la intensidad con la que el valor de la neurona es asociado con la

siguiente neurona.

Existen tres tipos de capas: Las de entrada, las ocultas o intermedias y las de salida. La
determinacion del nimero de capas y el nUmero de neuronas en la capa oculta es un
proceso complejo debido a que esto depende netamente del objetivo a realizar y la
complejidad del mismo. En ese caso si lo que se desea obtener es mayor precision en los
resultados los méas optimo seria utilizar una gran cantidad de capas ocultas, sin embargo
siunimpedimento es el tiempo se puede optar por utilizar un nimero bajo de capas ocultas.
Por otro lado, es muy importante que antes del disefio del método se analicen los datos
para determinar una aproximacion éptima del nUmero de capas y nimero de neuronas para

de esta manera evitar problemas de sobreajuste (Uzair & Jamil, 2020).

Ya que toda red neuronal posee una capa de entrada para la realizacion se utilizé el nUmero
de neuronas correspondiente a todas las variables independientes. Para el numero de
capas ocultas no existe una férmula que ayude a determinar su ndmero 6éptimo, sin
embargo, debido a la problematica y basandonos en el teorema de kolmogorov se opt6 por
utilizar una capa oculta dado que se ha demostrado que para problemas de la misma
magnitud es suficiente utilizar una capa (Stathakis, 2009). Y para el nUmero de neuronas
ocultas se utilizé 16, 32 y 64, ya que para determinar el nUmero 6ptimo de neuronas se
realiza es un proceso de prueba error y de esta manera evitar ademas un sobre ajuste con

los datos de entrenamiento.

5.4.3. Funcién de Activacion

La funcion de activacion es un proceso que distorsiona de cierta manera los valores
transmitidos por la neurona a la siguiente neurona afiadiendo deformaciones no lineales y

facilitando que la neurona realice un aprendizaje progresivo.
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Se opt6 por utilizar la funcién de activacién llamada Rectified Linear Unit (Unidad Lineal
Rectificada) abreviada como RelLU, la misma que se comporta como una funcion lineal
cuando es positiva y constante a 0 cuando el valor de entrada es negativo. Y se define de

la siguiente manera (Banerjee et al., 2019).

Ecuacién 2. Funcion de activacion Rectified Linear Unit (RELU).

f(x) = max (0,x)
5.4.4. Algoritmo de Optimizacion

Los algoritmos de optimizacion se describen como suavizadores de funciéon numérica los
cuales son utilizados para reducir el error. Estos optimizadores ayudan a reducir la pérdida
gue sufre el modelo cuando este se esta entrenando y se utiliza para determinar el grupo
de datos destinados al prondéstico los cuales se accede en el modelo mismo (Vani y Rao,
2019).

Para el algoritmo de optimizacion se utilizaron tres diferentes optimizadores de la libreria
keras entre ellos el optimizador RMSprop utiliza el teorema de momentum que devuelve
una lista de tres valores: el recuento de iteraciones, seguido del valor de la raiz cuadrada
del nicleo y el sesgo de la capa densa unica (Hinton et al., 2012), el algoritmo SGD es el
optimizador de gradiente estocéastico el cual incluye compatibilidad con el impulso, la
disminucion de la tasa de aprendizaje y el impulso de Nesterov (Velumani et al., 2021) y
Optimizer.Adam donde implementa el algoritmo de Adam es un método de descenso de
gradiente estocastico que se basa en la estimacion adaptativa de momentos de primer y
segundo orden (Kigman y Lei Ba, 2017). El ultimo fue establecido como optimizador para

nuestra red ya que mostré mejores resultados.

5.4.5. Entrenamiento y validacion

Para crear el modelo de entrenamiento y realizar el ajuste se utilizd la métrica de Mean
Square Error MSE ya que es la ideal para entrenar los modelos de regresion ya que toma

el error entre un valor estimado y el valor real, lo eleva al cuadrado y calcula su promedio
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(Lavin, 2021). Para efectividad del método lo que se realizara es una division de los datos
recopilados 80-20, en donde 80 % de los datos seran utilizados para entrenar el método,
es decir para determinar el valor de los pesos y el 20 % se utilizara para validar el método,
en donde lo que se desea es medir el error. A esto se lo denomina validacion cruzada. Los
pesos se calculan de manera iterativa, de acuerdo a los valores de entrenamiento con el
objetivo de reducir el error en la salida obtenida por la red neuronal y la salida deseada
(Camilo, 2019). Con la finalidad de tener un significado estadistico se determin6 el nUmero
de iteraciones o el nimero de veces que el modelo repetiria el entrenamiento formando
distintas agrupaciones con un valor de 30. El nimero de Epocas es el nimero de veces
gue se debe repetir el modelo observando la base de datos con la finalidad de hacer los
ajustes en los pesos de la red, para bases de datos con pocos datos las épocas pueden
variar entre 500 y 1 000 para una base de datos mayor el nimero de épocas aumentara
respectivamente (Kumar, 2020). En cuanto a la validacion del modelo se determiné usar el
20 % de los datos utilizados para entrenar el modelo que corresponde al 80 % del total de

datos, el cual sirvidé para monitorear el entrenamiento.

5.5. Determinacion de las concentraciones de NO2 y SO, mediante
Random Forest

Como se ha comentado antes un bosque aleatorio (Random Forest) es una clasificacion
de conjunto que utiliza muchos &rboles para predecir el resultado final del problema

especifico (Breiman, 2001).

En primer lugar, obtenemos el conjunto de datos tanto de los datos de concentracién como
las variables meteorolégicas a analizar el cual no se necesita ser normalizado
anteriormente debido a que no causd ninglin impacto en los resultados. Luego se
seleccion6 una muestra aleatoria del conjunto de datos y se construy6 un arbol decisiéon
para cada muestra que calculamos. Para ellos se debe considerar varias caracteristicas
entre ellas las méas importantes son el niumero de arboles el cual para el tamafio del
conjunto de datos podrian considerarse 100, 500 y 1 000; la profundidad méaxima el cual
son los niveles a los cuales se va a ir derivando el arbol en cada uno de los arboles de

decisibn que se va a generar y el minimo de nimeros de muestras para que sea
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considerado un nodo hoja donde se considera cuantos elementos va a quedar al final de

la ramificacion (Geurts et al., 2006) .

Para el caso de estudio se realizaron dos tipos de bosques, en el primero se considero la
profundidad méaxima de las raices, las cuales se determinaron a través del método de
prueba error, se consider6 que 5, 15 y 25 son los valores mas adecuados para dicha
caracteristica y el segundo se tom6 como prioridad el nUmero minimo de muestras para
gue se considere un nodo hoja considerando la misma cantidad de 5, 15 y 25. El nimero
de repeticiones se considerd el mismo que para el método anterior el cual se determiné 30

repeticiones.

Para activar el logariimo de Random Forest utilizamos la funcion de
RandomForestRegressor ya que utiliza el promedio para mejorar la precision predictiva y

controlar el sobreajuste.

5.6. Analisis Estadistico de los Datos de Prediccion

En este estudio se realiz6é la comparacion de las predicciones entre areas de estudio y la
comparacion de las predicciones entre los dias 1 hasta el dia 5 hacia adelante. Para
realizar las pruebas estadisticas a los datos de la investigacion se realizé en el mismo
cbdigo de programacién Python donde se realizé la prediccion. Los analisis estadisticos

gue se realizaron para ambos métodos de prediccion son los mismos.

5.6.1.Determinacion de la bondad de ajuste

Las pruebas de bondad de ajuste se utilizan para contrastar si los datos de la muestra
pueden considerarse que proceden de un determinado conjunto de observaciones, en
resumen, permiten verificar que tipo de distribucién siguen nuestros datos y por lo tanto
gué pruebas podemos llevar a cabo en el contraste estadistico, para este caso se usé las
métricas con los datos predichos con los datos del conjunto de entrenamiento. (Romero,
2016).
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Para la prediccién mediante Redes Neuronales Recurrentes ello se utilizé el coeficiente de
determinacién (R?), el mismo que es una medida representativa para el cambio de
porcentaje de una variable dependiente o explicativa la cual es explicada por un conjunto
de variables independientes (Rodriguez et al., 2022). El coeficiente de determinacion
basicamente es el grado de variacion que tienen 2 conjuntos de nimeros al mismo tiempo
y estos valores son mas faciles de entender para la mayoria de las personas y es

bésicamente el coeficiente de correlacion elevado al cuadrado (Brown, 2003).

La ecuacion es definida como:

Ecuacion 3. Coeficiente de determinacion.
2

. . . 2
5 Zf(=1(yiubs_ ynbs)(yfblm_ysrm)

ré=
[ . .
\'[lill PP =gobep? S, O M=yt

Donde yi°*s es el rendimiento observado, yi*™ es el rendimiento simulado, y°*s corresponde
al rendimiento medio observado, y*™ es el rendimiento medio simulado y n es el nimero

total de observaciones.

5.6.2. Determinacion de pruebas de error

Las pruebas de error se usan para interpretar los datos obtenidos de nuestra prediccion
con el objetivo de saber si se ha cumplido 0 no los objetivos propuestos vy la viabilidad de
poder duplicar la metodologia para otros fines. En este caso, para determinar el error se

utilizaron las predicciones que da el modelo en el conjunto de test.

5.6.2.1. Error Cuadratico Medio

El Error cuadratico medio (RMSE) es la raiz cuadrada del promedio de la diferencia al
cuadrado entre los valores obtenidos y las observaciones. Es utilizado como una métrica
estadistica estandar para medir el rendimiento del modelo en estudios de meteorologia,
calidad del aire e investigacion climatica. La suposicién subyacente al presentar RMSE es

gue los errores no estan sesgados y siguen una distribucion normal por lo tanto usar RMSE
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ayuda a brindar una imagen completa de la distribucion del error (Chai y Draxler, 2014). El

RMSE es definido como:

Ecuacién 4. Error cuadratico medio.

{ 1

1SE= | 1Y (yi — ;)2
RMSE = \ ;qy.- i)

Donde m es la longitud de la serie temporal, yi es el valor observado yi es el valor simulado.

5.6.2.2. Sesgo Porcentual (PBIAS)

PBIAS proporciona informacién sobre la tendencia del modelo a sobreestimar (valores
negativos) o subestimar (valores positivos) la variable de interés (Gupta et al., 1999). El
valor 6ptimo de PBIAS es 0, lo que indica valores de baja magnitud de simulacién precisa
del modelo. Los valores positivos indican sesgo de sobreestimacién del modelo y los

valores negativos indican sesgo de subestimacion del modelo (Moriasi et al., 2007).

PBIAS se calcula mediante la ecuacion:

Ecuacion 5. Sesgo porcentual.

n
z (K_eﬂr.\' _ y.iﬂm}* (-1 UUJ

i=1

PBIAS =

£ )

Donde PBIAS es la desviacién de los datos evaluados (%), Yi®*s y Yi€™ corresponden al
rendimiento observado y simulado por el modelo respectivamente y n se refiere al nimero

total de observaciones.

5.6.2.3. Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)
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El MAPE es un indicador del desempefio que mide el tamafio del error en términos
porcentuales. Se calcula como el promedio de los errores porcentuales sin considerar el
signo. La métrica tiene valiosas propiedades estadisticas porque utiliza todas las

observaciones y tiene la variacion mas pequefia de muestra a muestra (Nifio, 2018).

Ecuacion 6. Error porcentual absoluto medio.

D —F |
Dy

1
MAPE = ~ Y7L, |

Donde n es el nimero de muestras, Dt es el valor actual y Ft es la estimacion. La funcion

de pérdida de la medida es la del error absoluto.
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6. RESULTADOS

En la investigacion realizada durante el desarrollo de esta tesis no se cuenta con
informacion de trafico ni densidad de poblacion, la base de datos utilizada Unicamente
contiene informacién sobre variables de concentracion de contaminantes SO, y NO, y
variables meteorolégicas en estudios realizados se determiné que la variables
meteoroldgicas que intervienen mas en la concentracion futura de los contaminantes son:
Precipitacion, Radiacion, Temperatura, Velocidad y direccién del viento (Componente U y
V del viento). Debido a que Ecuador es un area con caracteristicas topograficas y climaticas
muy variadas se eligi6 las tres ciudades mas importantes Quito, Guayaquil y Cuenca para

representarlo, adaptandonos a la informacién existente.

Los modelos de Redes Neuronales Recurrentes y Random Forest fueron implementados
para predecir la concentracion de los contaminantes NO, y SO, desde uno hasta cinco dias

de antelacién para cada ciudad. A continuacion, se presenta los siguientes resultados:

6.1. Analisis inicial para concentraciones de Di6xido de Azufre SO

Las siguientes figuras muestran la serie temporal de la variable respuesta y graficos de
dispersién por pares de variables, considerando la variable independiente (SO2) y las

dependientes de cada area de estudio.
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6.1.1. Cuenca

Concentracionesde SO2 de Cuenca
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Gréafico 11. Concentraciones diarias de SO, de Cuenca.

En Cuenca se puede observar que existe una tendencia de aumento de concentraciones

de diéxido de azufre en los meses de Julio y agosto y las concentraciones mas bajas en

los meses de noviembre hasta mayo.
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Gréfico 12. Dispersion de SOz de Cuenca con respecto a las variables meteorolégicas.
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La ilustracibn nimero cuatro

nos demuestra que, para la gran mayoria de las variables

utilizadas en el método, la distribucién obtenida para la precipitacion en relaciéon con la

concentracion de SO es la que mas dispersa se encuentra. Y ademas observamos que la

variable que posee una menor dispersion es la variable de temperatura puesto que los

datos son mas cercanos entre si.

Tabla 4. Coeficiente de correlacién lineal de la ciudad de Cuenca.

Coeficiente de correlacion

Precipitaciéon
Radiacion
Temperatura
U-Viento

V-Viento

SO2

-0,230647533
0,464741366
0,322406611
-0,325305037

0,3528424

En la tabla a continuacién se puede observar la correlacion que tienen las variables

meteoroldgicas con la concentracion de la variable SOz en la ciudad de Cuenca. Podemos

observar que la variable radiacién es la que posee una correlacion mayor positiva en

comparacion con las demas variables.

6.1.2. Guayaquil
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Grafico 13.
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Concentraciones diarias de SO2 de Guayaquil.
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En la ciudad de Guayaquil se puede observar concentraciones mas elevadas en
comparacion con la ciudad de Cuenca mostrando concentraciones mas elevadas en los
meses de marzo y abril en comparacion con los meses de julio y agosto donde las

concentraciones son menores donde las temperaturas son mas bajas.
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Gréfico 14. Dispersion de SOz de Guayaquil con respecto a las variables meteorolégicas.

El comportamiento de las variables en Guayaquil es muy parecido a lo observado en
Cuenca, con la diferencia que las variables de precipitacion con la variable de
concentracion SO; se encuentran dispersas por lo tanto se puede considerar que existe

una escasa relaciéon entre ambas.
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Tabla 5. Coeficiente de correlacion lineal de la ciudad de Guayaquil.

Coeficiente de correlacion

Precipitacion
Radiacion
Temperatura
U-Viento

V-Viento

SO2

0,163442646
-0,139379599
-0,318572022

0,324640863

0,055833386

La siguiente tabla expresa los valores de correlacion los cuales corresponden a la ciudad

de Guayaquil y como se puede observar el mejor valor es el que se calcula con la

componente u del viento lo que quiere decir que el viento que se mueve de Este a Oeste

es el predominante.

6.1.3. Quito

Concentraciones diarias de SO2 de Quito
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Grafico 15. Concentraciones diarias de SO2 de Quito.
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De la misma manera en la ciudad de Quito se puede observar una tendencia a aumentar

las concentraciones en temporadas de verano que consiste en junio, julio y agosto y las
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concentraciones minimas se presentan en los meses de diciembre hasta abril que

corresponde a los meses de invierno.
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Gréfico 16. Dispersion de SO2 de Quito con respecto a las variables meteorologias.

El comportamiento de las variables en Quito es muy parecido a lo observado en las areas
de estudio anteriores. Sin embargo, muestra la misma escasa relacion con la variable de
precipitacion.

Tabla 6. Coeficiente de correlacion lineal de la ciudad de Quito.

Coeficiente de correlacion
SO2
Precipitacién -0,262566488
Radiacion 0,452826387
Temperatura 0,424300525
U-Viento -0,284139627
V-Viento 0,46612052
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La siguiente tabla nos indica la correlacién que poseen las distintas variables analizadas
en comparacion con las del SOz en la que el valor mas alto son las que expresa la variable
del componente V del viento, por lo tanto se puede expresar que el viento que se mueve
de Norte a Sur es el predominante.

6.2. Analisis inicial para concentraciones de Diéxido de Nitrégeno NO2

Las siguientes figuras muestran la serie temporal de la variable respuesta y graficos de
dispersién por pares de variables, considerando la variable independiente (NO2) y las
dependientes.

6.2.1. Cuenca

Concentracionesde NO2 de Cuenca
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Gréfico 17. Concentraciones diarias de NO2 de Cuenca.

Para el caso de los gases de NOz emitidos en la ciudad de Cuenca se puede observar una
tendencia similar al de SO2 donde muestra que las concentraciones van aumentando

desde el mes de junio hasta septiembre y disminuyen desde los meses de octubre hasta
abril.
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Gréfico 18. Dispersion de NO2 de Cuenca con respecto a las variables meteoroldgicas.

Las distribuciones de las variables concuerdan con lo que se esperaba, es decir, cierta

tendencia a describir distribuciones normales, y otras como la radiacion con sesgo positivo

y la precipitacion con sesgo positivo alin mas marcado. En los graficos de la primera

columna, se aprecia que las variables predictoras no presentan relaciéon con la variable

respuesta, los puntos estan dispersos en toda la escala de las variables. Por otro lado,

tampoco se observa relacion entre las variables predictoras.

Tabla 7. Coeficiente de correlacién lineal de la ciudad de Cuenca.

Coeficiente de Correlacion

Precipitacion
Radiacion
Temperatura
U-Viento

V-Viento

NO2
-0,129592386
0,40461519
0,349539158
-0,427519407
0,398884773
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En la tabla 7 se puede apreciar la correlacion entre cada variable meteorolégicas con

respecto a la variable de concentracion de gases de NOz2, en la cual las variables de

Radiacion y Componente U del viento presentan una mejor relacion mientras que la

precipitacion presenta una relacion muy baja con respecto a la variable objetivo.

6.2.2. Guayaquil

Concentraciones de NO2 de Guayaquil
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Gréfico 19. Concentraciones diarias de NO2 de Guayaquil.
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La tendencia de contaminacion de gases de NOz2 en la ciudad de Guayaquil muestra un

crecimiento de concentraciones en los meses de febrero, marzo y abril y concentraciones

bajas en los meses de junio, julio y agosto.
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Grafico 20. Grafico de dispersion de NO2 de Guayaquil con respecto a las variables meteoroldgicas.

El comportamiento de las variables en Guayaquil es muy parecido a lo observado en

Cuenca.
Tabla 8. Coeficiente de correlacion lineal de la ciudad de Guayaquil
Coeficiente de Correlacion
NO2
Precipitacion 0,33887621
Radiacion -0,35449445
Temperatura -0,31734489
U-Viento 0,31927359
V-Viento 0,07953216
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Para el caso de Guayaquil, la relacién entre variables es menor en comparacién con la
ciudad de Cuenca, mostrando una relacion mayor con la radiacion y precipitacion, en lo
gue se refiere al viento podemos decir que el componente U tiene mayor relaciéon con

respecto al componente V lo que quiere decir que el viento que se mueve de Este a Oeste
es el predominante.

6.2.3. Quito

Concentracionesde NO2 de Quito
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Graéfico 21. Concentraciones diarias de NO> de Quito.

El comportamiento de las variables en Quito es muy parecido a lo observado en Cuenca y
Guayagquil.
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Gréfico 22. Dispersion de NO2 en Guayaquil con respecto a las variables meteorolégicas.

Con respecto a la ciudad de Quito, la relacion entre las variables es baja, teniendo una
mayor relacion con las variables de temperatura radiacion y Componente V del viento y
como se pudo apreciar en las areas de estudio anteriores la variable de precipitacion es la

gue menor relacibn muestra con la variable de concentracion.

Tabla 9. Coeficiente de Correlacion lineal de la ciudad de Quito.

Coeficiente de Correlacion
NO2
Precipitacion -0,2675582
Radiacién 0,36549768
Temperatura 0,48002824
U-Viento -0,35380844
V-Viento 0,39445136
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6.3. Analisis inicial de Variables Meteoroldgicas para NO2 y SO2

Las variables meteoroldgicas que se tomaron en cuenta para el pronostico de emisiones
de SO, y NO; fueron: Precipitacion, Radiacion, Temperatura y Componentes U y V del
viento. En el Ecuador, estas variables cambian dependiendo la ciudad o la regién en la que

nos encontramos, por ello analizamos todas las variables de cada area de estudio.

6.3.1.Variables Meteorolégicas en Cuenca

Precipitacion diaria en Cuenca
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Grafico 23. Precipitaciones diarias de Cuenca.

La figura anterior muestra la cantidad de lluvia que cae durante un dia en la ciudad de
Cuenca. puedes observar que la concentracién de lluvia en los meses de enero hasta mayo
es elevada con un aumento en la precipitacion en el afio 2020, con concentraciones
méximas de precipitacion de 4,59 mm en el mes de marzo y concentraciones minimas de
0,025 mm en el mes de agosto.
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Gréfico 24. Radiacion diaria de Cuenca.

La radiacion es la energia emitida por el sol mediante ondas electromagnéticas, las mismas
gue muestran valores elevados para los meses secos de julio, agosto y septiembre, en
comparacion de los meses lluviosos de enero, febrero, marzo, abril y mayo. En el afio 2019
la radiacién fue mas alta mostrando valores maximos de 0,065 Wm-2 al comparar con el
afio 2020 donde muestran valores maximos de radiaciéon de 0,059 Wm-2 el mismo que
presenta valores mas bajos.
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Gréfico 25. Temperatura diaria de Cuenca.
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En el grafico 25, los valores de temperatura diaria en la ciudad de Cuenca muestra valores
de temperatura mas altas en los meses desde junio hasta octubre y temperaturas mas

bajas en los meses de enero hasta marzo y noviembre y diciembre.

Componente U-Viento diario en Cuenca
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Grafico 26. Componente U del viento diario de Cuenca.

El componente U del viento indica la velocidad del viento que se mueve desde el Este hacia
el Oeste. En la figura muestra valores dispersos con valores minimos en los meses de julio,
agosto y septiembre lo que indica que el viento hacia el Este es predominante y valores
mas elevados en los demas meses del afio, esto indica que el viento hacia el Oeste es el
predominante.

Componente V-Viento diario en Cuenca
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o Gréfico 27. Componente V del viento diario de Cuenca.
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El componente V del Viento es la velocidad del viento que se dirige desde el Norte hacia

el Sur. En la figura muestra valores elevados con 0,44 m/s en los meses de julio, agosto y

septiembre en los dos afios de estudio a diferencia de los meses de enero hasta mayo y

noviembre hasta diciembre con valores de -0,28 m/s.

6.3.2. Variables Meteorolégicas en Guayaquil
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Grafico 28. Precipitaciones diarias de Guayaquil.
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La precipitacion en la ciudad de Guayaquil es distinta a diferencia de las otras areas de

estudio por la ubicacién de este punto. Aqui podemos apreciar que los meses con valores

mas elevados son los meses de enero hasta abril y los Ultimos dos meses noviembre y

diciembre en el afio 2019 y para el afio 2020 la precipitacién aumentoé en el primer trimestre

y el ultimo trimestre.
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Radiacion diaria en Guayaquil
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Gréfico 29. Radiacion diaria de Guayadquil.

La radiacion en Guayaquil muestra valores elevados con un max.=0,13 Wm-2 lo que indica
gue la radiacion es mas alta en esta area de estudio. El valor minimo e irradiacién fue de
0,033 Wm-2 mostrando una tendencia marcada en los valores elevados en los meses de
junio hasta octubre y los valores mas pequefios en los meses de enero hasta marzo y

septiembre hasta diciembre.

Temperatura diaria en Guayaquil
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Grafico 30. Temperatura diaria de Guayaquil.
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La temperatura en el grafico 30 muestra una tendencia mas lineal ya que los valores no

varian mucho a lo largo de todo el tiempo de estudio. En los meses de junio a agosto

muestra cierta elevacion en estos valores.

Componente U-Viento diario en Guayaquil

Grafico 31. Componente U del viento diario de Guayaquil.
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El grafico 31 muestra la distribucion temporal del componente U del Viento donde los

valores mas altos se registran en los meses de enero, febrero, marzo, abril y mayo con un

max. = 4,09 m/s hacia el este y un max. = -3,08 m/s hacia el oeste. Cabe recalcar que el

signo indicar la direccion del viento siendo asi el signo positivo indica la direccion del viento

hacia el este y el signo negativo indica que el viento se dirige hacia el oeste.

Componente V-Viento en Guayaquil
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Grafico 32. Componente V del viento diario de Guayaquil.
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Con respecto al Componente V del Viento observamos en el grafico anterior que no
muestra una tendencia marcada pero muestran valores maximos de 2,38 m/s de Norte a
Sur, ademas los valores maximos en sentido contrario de -2,81 m/s donde el signo negativo
indica que los vientos van de Sur a Norte.

6.3.3. Variables Meteorolégicas en Quito

Precipitacion diaria en Quito
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Grafico 33. Precipitacion diaria de Quito.

En la ciudad de Quito, la precipitacién mostrada en el grafico 33 se puede apreciar que los
meses de enero hasta mayo los valores de precipitacion son elevados con valores de 4,97
mm. Los meses donde menos lluvia presentan son los meses desde junio hasta septiembre
con valores promedio de 0,34 mm, registrando los meses mas secos. Para el afio 2020 los
valores de precipitacién son mas elevados con un maximo de 5,12 mm, cabe recalcar que

para este afio los valores de precipitacion se mantuvieron elevados.

Bryam Montesdeoca Jara 64
Dayana Ortiz Morocho



UCUENCA

Radiacion diaria en Quito
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Gréfico 34. Radiacién diaria de Quito.

El grafico 34 mostré los valores de radiacion a través de todo el tiempo de estudio donde
muestra una tendencia a mostrar valores mas elevados de max.=0,11 Wm-2 que
corresponden a los meses mas secos desde junio hasta septiembre. Mientras que los
meses que muestran valores mas bajos son octubre, noviembre y diciembre con valores
de 0,061 Wm-2.
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Grafico 35. Temperatura diaria de Quito.
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Los valores en el grafico 35 corresponden a la temperatura registrada en Quito durante los
afios 2019 y 2020. En la misma podemos observar que los valores mas altos de
temperatura se pueden apreciar en los meses de junio, julio, agosto y septiembre.

Componente U-Viento diario en Quito
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Gréfico 36. Componente U del viento diario de Quito.

En lo que respecta al Componente U del viento en Quito podemos observar en el gréfico
36 que los valores mas elevados son de 0,83 m/s desde el Este hacia el Oeste y -0,79 m/s
gue va en sentido contrario. Esto quiere decir que los meses de enero hasta mayo y octubre
hasta diciembre los vientos se dirigen hacia el oeste, a diferencia de los meses de junio,

julio, agosto y septiembre los vientos se dirigen hacia el Este.

Componente V-Viento diario en Quito
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Grafico 37. Componente V del viento diario de Quito.
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El grafico anterior muestra la direccion y velocidad del viento de Norte a Sur y viceversa,
donde, los valores mas elevados 0,41 m/s en sentido de Norte a Sur corresponden a los
meses de junio, julio, agosto y septiembre y los méas altos 0,44 m/s en sentido de Sur a

Norte que se registran desde octubre hasta marzo.

6.4. Resultados sobre la variable SO,y NO2

6.4.1. Redes neuronales

Se utilizé la normalizacién Zscore en las variables independientes para que faciliten el
entrenamiento de las redes. Se utiliz6 el optimizador Adam con el hiperparametro
learning_rate=0,001. En general el entrenamiento de las redes neuronales se realizé con
1000 épocas, es decir 1000 pasadas del conjunto de datos completo para ajustar los pesos
de lared. Todo fue realizado en el entorno Google Colab que usa el lenguaje Python, y las

librerias Keras y Tensorflow para facilitar la construccion de las redes.

Para las 3 ciudades se entrenaron varias configuraciones de redes neuronales siguiendo

el siguiente disefio experimental.

Tabla 10. Tabla de disefio experimental de redes neuronales.

Capas ocultas 1
Funcién de activacion RelLU
Numero de repeticiones de cada configuracion 30
Numero de épocas 1000
Numero de neuronas en la capa oculta 16, 32, 64
Numero de retrasos 0,1,23,4
Dias hacia adelante para la prediccion 1,2,3,4,5
Bryam Montesdeoca Jara 67

Dayana Ortiz Morocho



UCUENCA

Las siguientes figuras muestran el progreso del entrenamiento de la red en funcion de las
épocas, para la prediccion de SO2 para 1 dia hacia adelante. La arquitectura de la red

utilizada fue: 1 capa oculta, 64 neuronas, y un numero de retrasos de 2.

6.4.1.1. Prediccion del SO, mediante Redes Neuronales

Recurrentes.
500 500
—— Tain Error | = Tain Emor
Val Error | Val Emor
400 4 400
. 5
o ] \
E 300 1 f._j 300
W m
0 =
: ;
= 300 1 H 200
= 2
100 1 100
A ~————
04 D . . | 01— - ; e
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Epoca Epoca

Graéfico 38. Entrenamiento de la red neuronal en funcion de las épocas del SO..

Se puede apreciar que conforme avanza el entrenamiento, el error en el conjunto de
entrenamiento sigue decreciendo. Sin embargo, alrededor de la época 300 el error en el
conjunto de validacibn empieza a aumentar ligeramente, lo cual es un indicador de que
esta iniciando la etapa de sobreajuste (overfitting), por lo que se deberia detener el
entrenamiento alrededor de tal época. Se usé la funcion EarlyStopping de Keras para
detener el entrenamiento cuando el error de validacion empez6 a subir. Las siguientes

figuras muestran el avance y finalizacion del entrenamiento.
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Gréfico 39. Entrenamiento de la red neuronal aplicando deteccion temprana del error de validacion del SO..

El grafico 39 muestran que el entrenamiento se detuvo en la época 350 y que en este punto

se obtuvo la red con el entrenamiento 6ptimo.

A continuacion, en el grafico 40 muestra la relacion entre los valores de SO2 verdaderos y

los valores predichos por la red entrenada para el conjunto de prueba.

100 1

Valores predichos

] T T T T T
o 20 40 &0 80 100

Valores verdaderos

Gréfico 40. Gréfico de relacién de valores reales y valores predichos del SO».
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En un ajuste perfecto, los puntos caerian sobre la linea azul. Analizamos los residuos entre
el valor verdadero y el valor predicho por la red. Se puede observar que existe una relacion

entre los valores reales y los valores predichos.

Conteo

=15 =10 =5 o 5 10 15
Error de prediccidn

Gréfico 41. Histograma del error de prediccion del SO-.

Los valores de los errores tienden a seguir una distribucién normal y el valor central tiende
a 0. Este es un indicador de que el modelo esta capturando algun patrén entre las variables

independiente y la dependiente.

El proceso anterior se repiti6 30 veces con una inicializacion diferente de los pesos de la
red y con una particion diferente del conjunto inicial para el entrenamiento y la prueba. Las
siguientes tablas muestran los resultados del promedio y desviacion estandar de las
métricas de evaluacion de bondad de ajuste (R? o coeficiente de determinacion) y de error
(MAPE, RMSE y PBIAS).
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Tabla 11. Resultados de andlisis de Redes Neuronales Recurrentes para SOz de Cuenca.

16 Neuronas 32 Neuronas 64 Neuronas
Dia

Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

0.08 0.01 0.08 0.01 406 0.28 0.68 0.5| 0.96 0/ 008 0.01 406 0.27  0.64 0.56| 0.96 0/ 008 0.01 406 0.23 0.7 0.56|
0596 0.01 04 0.01 482 031 1.24 0.84/ 0.96 0.01 0.1 0.01 476 0.35 1.09 0.73] 0.96 0.01 0.1 0.01 476 0.34 114 0.9
0.95 0.03 0.4 0.02 523 1.03 1.22 0.88( 0.95 0.02 0.1 0.02 522 0.5 1.06 0.83] 0.95 0.03 0.1 0.02 529 1.07 1.09 0.83
0.83 0.05 0.1 0.02 543 0.89 1.2 0.85| 0.83 0.09 0.1 0.02 563 098 1.04 1.07) 0.88 0.04 0.1 0.01 528 0.55 0.95 0.6
0.74 0.09 042 0.01 6.68 0.85 1.68 1.45| 0.8 0.06 042 0.01 632 0.73 15 1.1)0.85 0.03 0.1 0.01 6.02 0.56 1.15 (.89

0.95 0/ 0.08 0.01 4.58 0.28 0.7 0.57| 0.95 0/ 0.08 0.01 46 0.3 0.72 0.55( 0.95 0/ 0.08 0.01 0.08 0.01] 0.08 0.01
0.73 0.57/0.94| 0.01 0.41 0.01 5.62 0.41) 1.36| 1.06, 0.4 0.01 0.11 0.01] 5.¥2| 0.55| 1.38 1.15/ 0.94 0.01] 0.11 0.01] 5.62 0.43
1.35 0.97 0.82 0.05/ 0.08 0.01 5 0.66) 1.14 1.05] 0.84 0.05[0.08 0.01] 498 0.7 1.17 0.88] 0.85 0.03] 0.08 0.01] 4.87 0.58
0.81 0.11 041 0.02 5.76 1.08 1.15 0.81| 0.85 0.05 0.1 0.01 551 0.82 1.22 0.92| 0.87 0.04 0.1 0.01 549 0.64 1.14 (.85
0.81 0.11 0.13 0.02° B.8 0.98 1.58 1.3| 0.86 0.06 0.12 0.02 6.61 0.97 1.89 1.24] 0.87 0.05 0.12 0.02 6.71 0.83 1.62 1

0.94 0 01 0.01 5.28 0.35] 0.8 0.65] 0.94 0 0.1 0.01 5.28 0.38] 0.8 0.63| 0.94 0 01 0.01 5.23 0.37] 0.8 0.65
0.92 0.01)0.13| 0.01 6.6 0.43 1.34 1.32| 0.92 0.01 0.13 0.02 6.45 0.45 1.29 1.25] 0.92 0.01 0.13 0.02 6.53 0.49 1.37 1.29
0.76 0.11 0.1 0.02 5.56 0.85 1.05 1.02| 0.81 0.07, 0.1 0.01 5.32 0.67 0.96 0.96| 0.84 0.05 0.1 0.01] 5.08 0.59 1.03 0.89
0.76 0.14 0.12 0.02 6.24 1.15 1.55 1.23| 0.82 0.08 0.11 0.02 6.08 0.9 1.48 1.03 0.87 0.04 0.1 0.01 558 0.7 1.07 0.74
0.78 0.11 043 0.02 6.91 0.53°1.95 1.58| 0.8 0.14 0.3 0.02 7.08 1.27 1.68 1.58] 0.85 0.05 0.12 0.01 6.7 0.71 1.53 1.2

Cuenca

0.92 0.01] 0.11 0.01 5.84 0.42 0.68 0.66| 0.92 0.01 0.11 0.01 5.79 0.45[0.82 0.74] 0.92 0.01 0.11 0.01 5.84 0.44 0.74 0.74
0.9 0.01 0.14 0.02| 7.04 0.48 1.79 1.07| 0.9 0.01]0.14 0.02| 7.18 0.43 1.64 1.15/ 0.91 0.01| 0.14| 0.02 7.02 0.52 1.61 1.18
0.76 0.08/ 0.11 0.02) 5.2 0.96 1.24 1.06| 0.79 0.09 0.11 0.02/ 5.62 0.9 1.24 1.12| 0.81 0.09, 0.1 0.02] 547 0.95 1.21 1.2
0.76 0.07 0.12 0.02 6.42 0.81 1.64 1.13| 0.81 0.06 0.12 0.02 6.34 0.87 1.41 0.95| 0.84 0.04 0.11 0.01 6.03 0.69 1.25 0.9

0.73 0.17/0.34 0.03 753 1.27 1.81 1.4) 0.81 0.08 0.3 0.02 7.1 0.87/1.95 1.21] 0.85 0.07 0.13 0.02] ¥.12 0.92 1.66 1.11

0.91 0.01 0.11 0.01 6.16 0.43 0.58 0.51) 0.91 0.01 0.11 0.01 6.15 0.44{0.71 0.45(0.51 0.01 0.11 0.01 6.15 047 0.68 0.5
0.88 0.01] 0.16( 0.02| 7.69 0.67 1.77 1.17| 0.89 0.01 0.16 0.02, 7.6 0.53] 1.7 1.19| 0.89 0.01 0.16 0.02| 7.62| 0.45 1.55 1.13
0.74 0.11 0.1 0.02) 5.86 0.85 1.21 0.81) 0.6 0.08 0.11 0.02 5.84 0.88 1.25 1.09| 0.9 0.09  0.11 0.02| 5.64 0.81 1.28 0.9
0.74 0.05 0.12 0.01 6.69 0.85 1.68 1.45| 0.8 0.06 0.12 0.01 632 0.73 15 1.1f0.85 0.03 0.11 0.01 6.02 0.56 1.15 0.89

0.78 0.08 0.14 0.02 7.37 1 1.67 1.23] 0.81 0.09 0.14 0.02 7.29 0.7 1.85 1.25| 0.83 0.12 0.13 0.02 7.07 1.05 141 1.08

w
BWNRPOR NP ORWNEPEORWNPEORWNREO

En la tabla muestra el resultado de las diferentes arquitecturas donde se puede decir que
el modelo que mejor resultados mostré fue con la arquitectura de 64 neuronas, ahora bien,
teniendo en cuenta el nimero de retrasos observamos que mientras menor sea el nimero
de retraso mejores son los valores de validacion, teniendo el retraso 6ptimo para todos los
modelos un valor de 0. Ademas la bondad de ajuste va disminuyendo de acorde los dias
de predicciéon vayan aumentando, se tomo en cuenta todas la métricas de validacion para
elegir el mejor resultados tendiendo como la mejor prediccidon para el primer dia con un
R?=0,96, MAPE=0,08, RMSE=4,06 y PBIAS=0,7, seguido del dia 2 con un R2=0,95,
MAPE=0,08, RMSE=0,08 y PBIAS=0.08 obteniendo el mejor porcentaje de subestimacion
menor, el dia 3 muestra un R?=0,94, MAPE=0,1, RMSE=5,23 y PBIAS=0,8 lo que indica
gue la bondad de ajuste es buena pero el RMSE aumenta, para el dia 4 tenemos un
R?=0,92, MAPE=0,11, RMSE=5,81 y PBIAS=0,74 y para el dia 5 tenemos un R?=0,91,
MAPE=0,11, RMSE=6,19 y PBIAS=0,68 donde se puede observar que el valor de RMSE

es el mas alto.
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Tabla 12. Resultados de andlisis de Redes Neuronales Recurrentes para SO> de Guayaquil.

16 Neuronas 32 Neuronas 64 Neuronas

adzlaante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0.86 0.01] 005 0/ 855 07,052 0.39] 0.87 0.01]0.05 0] 856 0.63] 0.54 0.32] 0.87 0.01]0.05 0] 845 0.57| 0.55 0.4
0.87 0.01 005 0 9.34 0.74 0.65 0.46| 0.88 0.01/ 0.05 0/ 9.26 0.65 0.61 0.49| 0.88 0.01/ 0.05 0/ 9.28 0.69 0.74 0.5
0.81 0.03 0.06 0.01 11.8 1.22 0.73 0.59| 0.87 0.02 0.06 0.01 11.3 1.13 0.61 0.61[0.88 0.02 0.06 0.01 111 1.2 0.67 0.67
0.77 0.05 008 0.01 148 17 1.09 0.77| 0.85 0.03 0.08 0.01 13.6 1.49 0.87 0.72| 0.87 0.04 0.08 0.01 135 1.28 0.86 0.72
025 0.4/ 0143 0.03/ 236 5170279 1.57] 038 0.37/ 042 0.03/ 223 511262 2.34] 0.48 0.38) 042 0.03 211 5.54) 296 1.58

0.81 0.01] 006 0] 10.2 0.65 0.58 0.45| 0.82 0.01] 006 0] 10.2 0.58] 056 o0.4] 0.82 0.01] 008 o 20 0.52] 0,57 0.39
0.83 0.01/006 0/ 105 0.76 0.67 0.52 0.84 0.01, 006 0 10.8 0.71 0.7 0.52| 0.85 0.02| 0.06 0.01 10.7 0.78 0.69 0.62|
0.8 0.03 0.07 0.01 12.7 119 0.7 0.57| 0.84 0.02 0.07 0.01 12.3 0.97 0.83 0.64[ 0.86 0.02 0.07 0.01 12 0.96 0.78 0.57
0.73 0.04 009 0.01 159 193 1.25 05| 0.83 0.03 008 0.01 144 163 1.1 0.78 0.85 0.03 0.08 0.01 14.4 142 099 0.76

0.2 0.4170.43 0.03[ 245 5.74[ 3.55 2.26| 0.22 0.42]0.43 0.03/ 244 5.7/ 3.6 2.4| 0.38 0.34/ 0.12 0.02] 228 4.8/ 2.76 2.06

0.78 0.01] 0.06 0 106 0.7, 0.6 0.39] 0.79 0.01] 0.06 0/ 10.6 0.7/ 0.55 0.39] 0.79 0.01 0.06 0/ 106 0.75/ 0.57 0.43
0.79 0.02) 0.06 0.01 116 1.05 0.8 0.74| 0.81 0.02 0.06 0 115 0.8 0.84 0.67| 0.83 0.02 0.06 0 113 0.83 0.83 0.63
0.77 0.03 0.07 0.01 134 13 0.78 0.75( 0.82 0.02 0.07 0.01 12.8 1.02 0.81 0.63| 0.84 0.02 0.07 0 12.8 0.89 0.75 0.71
0.72 0.05 0.08 0.01 16.7 1.71 1.42 1.17| 0.81 0.04 0.08 0.01 15.1 1.62 1.29 0.86) 0.84 0.04 0.08 0.01 14.7 1.36 1.12 0.71

0.15 0.41/0.34| 0.03/ 254 5.38 3.4 2.47| 0.27 0.44 0.3 0.02 241 4.99] 3.36 2.42| 0.38 0.35 0.12 0.02] 23.2 4.71 2.94 2.23

Guayaguil

0.74 0.01 0.06 0/ 116 0.63 0.7 0.56( 0.75 0.01 0.06 0/ 11,5 0.58/ 0.66 0.54| 0.75 0.01 0.06 0/ 11,5 0.62] 0.68 0.52
0.75 0.02) 0.07 0121 091 0.79 0.58| 0.8 0.02] 0.07 0 12 0.76 0.79 0.65| 0.8 0.02  0.06 0 1195 0.64 0.83 0.59
0.74 0.03 0.08 0.01 139 1.54 0.82 0.53| 0.8 0.02 0.07 0.01 13.2 1.2| 0.7 0.8]0.82 0.03 0.07 0.01 13.2 1.19 0.78 0.87
0.69 0.05 0.09 0.01 173 2.25 1.46 1.01| 0.8 0.03 0.09 0.01 16 1.57 1.15 0.91] 0.82 0.04 0.08 0.01 15.5 1.42 1.02 0.79

-0 0.49/0.15 0.03 27 5.25/ 3.84 2.43]| 0.27 0.37 0.13 0.03] 24.3 5.02. 2.8 1.95 0.4 0.36/ 0.13 0.03 23.2 5.32 2.54 1.59

0.71 0.01] 0.07 0.01 123 0.85] 0.71 0.52| 0.72 0.01 0.07 0.01} 12,4 1.07 0.72 0.61] 0.72 0.01} 0.07 0.01] 12.4 0.96) 0.67 0.57]
0.74 0.02] 0.07 0.01 129 0.97 0.82 0.63| 0.6 0.02] 0.07 0.01 12.8 1.09| 0.76 0.68| 0.79 0.02 0.07 0.01| 12.6 0.57 0.77 0.71|
0.71 0.04 0.08 0.01 149 1.2 0.89 0.61| 0.77 0.03 0.08 0.01 14.6 1.13 0.86 0.65| 0.8 0.03 0.08 0.01 14 1.12 0.79 0.58
0.64 0.09 04 0.01 183 1.88 1.63 1.07| 0.73 0.06 01 0.01 171 1.79 1.1 0.92| 0.8 0.05 0.08 0.01 164 1.66 1.02 0.71

-0.1 0.46/0.15| 0.03/ 28.4 463/ 417 2.62| 0.06 0.35 0.14 0.02  26.5 4.23| 3.38 2.26| 0.33 0.34 0.13 0.02] 24.1 4.56 2.64 1.87|

w
BWwNPOPRWNPEORWNPORWNRPEORWNEO

Segun el modelo de prediccion, para Guayaquil presentan una bondad de ajuste méas baja
que en Cuenca. Podemos decir que el numero de neuronas influye de manera importante
ya que mientras menos neuronas tenga la bondad de ajuste disminuye al igual que el
numero de retrasos debido a que mientras mas nimeros de retrasos presenta el modelo
menor es la bondad de ajuste. Con respecto a la mejor prediccidon hecha se puede
considera que el dia 1 fue la mejor prediccién con un R?=0,87, MAPE=0,05, RMSE=8,49 y
PBIAS=0,4, seguido de un R?=0,85, MAPE=0,06, RMSE=10,7 y PBIAS=0,69 y se mantiene
disminuyendo para los dias siguientes pronosticados. Los valores mas bajos registrados

corresponden a los retrasos de valor 4.
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Tabla 13. Resultados de andlisis de Redes Neuronales Recurrentes para SO> de Quito.

16 Neuronas 32 Neuronas 64 Neuronas
Dia

adelante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0.84 0.01) 0.06 0| 4.04 0.26) 0.43 0.37] 0.85 0.01}0.06] 0] 4.03| 0.27| 0.46 0.38] 0.85 0.01/0.06 0/ 4.02 0.24| 0.46 0.36]
0.85 0.01 0.06 0 4.29 0.3 0.53 0.34| 0.85 0.01 0.06 0 4.34 0.28 0.52 0.32| 0.86 0.01/ 0.06 0| 4.33 0.29 0.55 0.43]
0.8 0.07 0.07 0.01 545 0.79 0.75 0.66| 0.82 0.04 0.07 0.01 5.32 0.55 0.57 0.55| 0.84 0.03 0.07 0.01 5.16 0.47 0.65 0.49
0.31 0.54/ 0.13 0.04) 9.12 2.85) 3.41 3.33| 0.41 0.39/ 0.13| 0.03/ 8.88] 2.42| 2.81 2.09[ 0.57 0.23/ 0.11 0.02| 7.92 1.64| 1.99 1.38

0.38 0.56/0.13 0.049.42 2.79 351 2.92| 0.56 0.28 0.12 0.02 858 1.78] 2.58 2.15[ 0.58 0.54 0.12 0.03[ 8.28 2.4 2.82 2.34

0.82 0.01] 006 0434 025 06 0.39] 083 0.01] 006 0] 432 029061 04| 083 0.01]008 of 43 0.25 0.66 0.43
0.84 0.01) 0.06 0 4.43 0.35 0.64 0.48| 0.84 0.01 0.06 0 4.47 0.34 0.66 0.46| 0.85 0.01 0.06 0 4.42 0.35 0.66 0.46]
0.8 0.04 0.08 0.01 548 0.65 0.95 0.85 0.82 0.04 0.08 0.01 533 0.73 0.65 0.52[ 0.84 0.02 0.07 0.01 511 0.47 0.73 0.45
04 0.36] 042 0.03] 87 2.08/2.96 2.08/0.52 0.3/ 012 0.03 816 1.75 2.4 2.24[ 0.53 0.31 0.11 0.03 8.03 2.17| 2.29 2.37

0.44 0.36/0.13| 0.03/9.55 2.35 3.36 2.34| 0.63 0.21 0.2 0.03 831 1.82/ 2.56 1.59] 0.68 0.15 0.11 0.03 8.03 1.85 2.33 2.21

0.81 0.01] 0.06 0.01 4.38 0.37 0.57 0.43| 0.81 0.01 0.06 0/ 438 0.33 0.55 0.35| 0.82 0.01 0.06 0/ 435 0.32) 0.56 0.4
0.83 0.02] 0.06 0/ 4.48 0.23] 0.52 0.38] 0.84 0.01 0.06 0.01 4.49 0.29]0.52 0.41| 0.84| 0.01 0.06 0/ 45 0.29) 0.5 0.44
0.76 0.08 0.08 0.01 5.77 0.77 0.72 0.54| 0.77 0.11 0.08 0.02 5.77 1.14 0.73 0.45| 0.81 0.03 0.08 0.01 5.51 0.5 0.85 0.62
0.34 0.31]0.14| 0.03 9.72 2.31 3.28 2.64| 0.47 0.28 0.2 0.03 8.7 1.88] 2.54 225 0.56 0.24 0.12 0.02 8.2 1.66 219 1.77|
0.15 0.4170.14) 0.03/ 254 538 34 2.47| 0.27 0.44 0.13 0.02 241 495/ 3.36 2.42] 0.38 0.35 0.12 0.02/ 23.2 4.71 2.94 2.23

Quito

0.8 0.01 007 0/ 463 0.29 0.76 0.52| 0.8 0.01/0.07 0/ 458 0.28 0.74 0.54| 0.81 0.01 0.07 0| 4.54 0.21 0.66 0.54|
0.81 0.02 0.07 0 4.88 0.31) 0.67 0.52| 0.82 0.01/0.07 0| 4.81 0.33/0.66 0.57[ 0.83 0.01/ 0.07 0.01 4.8 0.34/ 0.74 0.5
0.77 0.05 0.08 0.01 592 0.66 1 0.76( 0.78 0.04 0.08 0.01 5.83 0.54 0.81 0.65| 0.8 0.05 0.08 0.01 5.8 0.67 0.87 0.72
0.32 0.42[ 0.13 0.04| 95 242316 2.4|0.34] 0.31/0.14] 0.03]'9.56| 2.09] 3| 2.39| 0.52 0.25/ 0.12 0.03/ 851 1.8/ 2.38 2.13

042 0.5/043 0.04/9.36 2.54 25 2.34] 0.57 0.3 0.2 0.03 8.73 224 2271071 02 041 0.02 7.94 1.7 1.94 1.58

0.77 0.01) 0.07 0 497 0.32 0.82 0.44] 0.78 0.01} 0.07 0.01| 487 0.34| 0.8 0.46] 0.79 0.01] 0.07 0.01| 487 0.34| 0.75 0.4
0.8 0.01,0.07 0/ 496 0.35 0.65 0.52| 0.81 0.02/ 0.07 0.01 4.9 0.35 0.65 0.55| 0.82 0.01 0.07 0 4.87 0.33 0.71 0.51
0.7 01 0.09 0.01 657 1.07 112 0.83| 0.74 0.09 0.09 0.01 6.3 1.01 0.99 0.56| 0.78 0.05 0.05 0.01 6.03 0.73 1.05 0.84
0.3 0.52/ 0.13 0.04/ 9.49 2.86[ 3.20 2.95| 0.41 0.34/ 0.12 0.03) 8.82 2.04| 3.06 2.36| 0.51 0.28  0.12 0.03 85 1.85 2.4 1.88

0.35 0.56/ 0.14 0.04 9.85 2.85 3.38 2.95| 0.57 0.23 0.12 0.03 885 1.8 2.9 1.85] 0.68 0.24 0.11 0.02 8.06 1.79 2.3 2.03

w
BPWNRPORWNPORWNREORWNEORWNRE O

Para la ciudad de Quito, tenemos la tabla de resultados donde podemos observar que el
namero de retrasos marca una diferencia con respecto a la bondad de ajuste y las métricas
de validacion. Sin embargo, el nimero de neuronas no afecta mucho ya que no hay mucha
diferencia entre los valores presentados. Los valores mas destacados para analisis se
pueden observar que la bondad de ajuste es mas alta cuando el prondstico es mas cercano
caso contrario cuando el dia a pronosticar se aleja tanto la bondad de ajuste disminuye y
el error tiende a aumentar. Por ejemplo para el dia 1 tiene un R?=0,86, MAPE=0,06,
RMSE=4,33 y PBIAS=0,55 mostrando los mejores resultados y para el dia 5 podemos ver
gue tiene un R?=0,82, MAPE=0,07, RMSE=4,87 y PBIAS=0,71mostrando los resultados

mas bajos en comparacion con los demas dias.

6.4.1.2. Prediccion del NO; mediante Redes Neuronales
Recurrentes.

Las siguientes figuras muestran el progreso del entrenamiento de la red en funcion de las
épocas, para la prediccion de NO2 para 1 dia hacia adelante. La arquitectura de la red

utilizada fue: 1 capa oculta, 64 neuronas, y un numero de retrasos de 2.
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Grdfico 42. Entrenamiento de la red neuronal en funcion de las épocas para el NO2.

Para el caso del NO2 podemos apreciar que conforme avanza el entrenamiento, el error en
el conjunto de entrenamiento sigue decreciendo. Ademas, hay que tener en cuenta que no
existe mucha diferencia entre el error en el conjunto de entrenamiento y el error en el
conjunto de validaciébn son muy similares. Para este caso también se aplicd la funcion
EarlyStopping para saber cuando se detiene el entrenamiento. Las siguientes figuras

muestran el avance y finalizacién del entrenamiento.
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Grafico 43. Entrenamiento de la red neuronal aplicando deteccién temprana del error de validacién del NO-.

Estas figuras muestran que el entrenamiento se detuvo en la época 300 y que en este

punto se obtuvo la red con el entrenamiento 6ptimo.
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El siguiente grafico muestra la relacion entre los valores de NO2 verdaderos y los valores

predichos por la red entrenada para el conjunto de prueba.

Valores predichos

|] I I ) I I I
o0 25 50 75 100 125 150

Valores verdaderos

Gréfico 44. Gréfico de relacion de valores reales y valores predichos del NO2 para Redes Neuronales
Recurrentes.

En un ajuste perfecto, los puntos caerian sobre la linea azul. Analizamos los residuos entre

el valor verdadero y el valor predicho por la red.

Conteo

-2 -1 H 1 2
Error de prediccion

Gréfico 45. Histograma de error de prediccion del NO2 para Redes Neuronales Recurrentes.

Bryam Montesdeoca Jara 75
Dayana Ortiz Morocho



UCUENCA

Los valores de los errores tienden a seguir una distribucién normal y el valor central tiende
a 0. Este es un indicador de que el modelo esta capturando algan patron (si lo hay) entre

las variables independiente y la dependiente.

De la misma manera, para este contaminante, el proceso anterior se repitié 30 veces con
una inicializacion diferente de los pesos de la red y con una particion diferente del conjunto
inicial para el entrenamiento y la prueba. Las siguientes tablas muestran los resultados del
promedio y desviacion estandar de las métricas de evaluacion de bondad de ajuste y de

error.

Tabla 14. Resultados de andlisis de Redes Neuronales Recurrentes para NO2 de Cuenca.

16 Neuronas 32 Neuronas 64 Neuronas
Dia

adalante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0.79 0.010.09 0.01/0.54 0.04 0.2 0.58]| 0.8 0.01]0.09| 0.01 |0.54|0.02 1.03 0.72|0.81 0.01|0.09 0.01|0.58 0.04 0.58 0.74
0.79 0.03 04 0.01 061 005 1.27 094 0.8 003 04 001 061 005 113 0.88|0.83/0.02/ 01 00106 0.04 1.05 0.8
0.76 0.07 0.12 0.01 0.71 0.06 1.34 0.73|0.77 0.07 0.12 0.01 071 007 1 067|081 006 0.12 0.01 07 006 117 0.92
0.75 0.07 0.14 0.01 0.8 0.07 1.02 2.14|0.78 0.07 0.14 0.01 0.81 0.07 1.05 2.19] 0.8 0.07 0.13 0.01 0.79 0.06 [0.65 2.01

0.69 0.4 016 0.020.83 01 234 1.41]10.74 0.07 015 0.01 0.5 0.07 166 1.47| 0.8 0.04 0.15 0.010.87 0.07 1.62 1.27

0.76 002/ 01 0.01/059 004 1.28 0.76|0.77 0.02 0.1 0.01 058 0.04 1.19 0.84|0.78 0.01 01 0.01[0.58 0.04 1.16 0.81
0.76 0.03 0.11 0.01 0.4 0.06 1.16 0.84|0.77/ 0.06 0.11 0.01 0.65 0.070.98 0.83|0.82 0.03 0.11 0.01 0.63 0.04 0.97 0.93
0.75 0.06 012 001 072 0.06 1.22 07078 0.05 012 0.01 071 0.05/1.04 0.71|0.79 0.06 0.12 0.01 0.73 0.06 1.02 0.77
0.73 0.09 /0.14 0.02 0.84 0.1 166 142|075 0.07 0.14 0.01 0.82 0.07 1.54 1.11|0.77 0.06 0.14 0.01 /0.83 0.07 1.44 1.02

0.69 0.1 [0.16 0.02 0.92 0.08 255 1.81]0.77 0.06 015 0.01 0.5 0.07 177 1.22| 0.8 0.06 0.15 0.01/0.89 0.08 1.62 1.57

0.74 002|041 0.01/061 0.05/08 061|075 0.02/ 0.1 0.01[0.61 0.050.84 0.53|0.77 0.02[ 0.1 0.01 0.59 0.04 0.81 0.65
0.74 0.02 041 0.01 0.67 0.05 1.12 0.96]0.74 0.06 012 0.01 0.69 0.06 1.26 1 |0.78 0.04 0.11 0.01/0.67 0.06 1.3 0.93
0.72 0.07 0.13 0.01 0.77 0.07 151 1.16|0.74 0.05 0.13 0.01 079 0.06 13 1.12|0.77 0.07 0.13 0.01 0.78 0.07 1.29 1.29
0.72 0.07 0.15 0.01 0.88 0.08 1.78 1.31|0.74 0.07 0.15 0.02 0.86 0.08 1.65 1.08|0.78 0.07 0.14 0.01 0.85 0.07 1.75 1.14

0.72 0.07 016 0.01 0.85 0.08 245 2.26]/0.74 0.07 0.16 0.01 0.893 008 196 1.38] 0.8 0.03 0.15 0.01 0.89 007 21 151

Cuenca

0.71 0.0210.11 0.010.65 0.04 1.04 0.67]|0.73 0.020.11 0.01 0.64 0.05[0.99 0.76]0.74 0.02 0.11 0.01[0.64 0.04 0.8 0.8
0.72 0.04 012 001 0.7 0.06 1.88 1.24|0.73 0.07 0.2 0.02 0.71 0.08 1.76 1.09|0.77 0.04 0.12 0.01 |0.69 0.05 1.47 1.38
0.71 0.08 0.13 0.01 0.79 0.07 1.54 1451072 01 013 0.01 078 0.08 1.63 1.4 |0.78 0.06 0.13 0.01 0.78 0.05 1.48 1.13
0.67 01 015 0.02 0.88 0.09 1.83 1.19|0.75 0.05 0.14 0.01 0.83 0.06[1.95 1.23|0.78 0.06 0.14 0.02 0.85 0.08 1.44 1.14

0.67 0.09 [0.17 0.02 '0.87 0.1 ‘198 1.34|10.74 0.08 0.16 0.02 094 0.1 '1.78 1.35|0.74 0.08 0.16 0.01/0.94 0.07 18 1.56

0.7 0.02 011 0.01 /0.65 0.04 0.65 0.04]0.72 0.02 0.11 0.01 0.65 0.04 0.95 0.92]0.73 0.02 0.11 0.01 0.64 0.03 0.82 0.73
0.69 0.05/0.12 001 071 005 1.5 1.13|0.73 0.09 012 0.01 0.69 0.08 15 1.02|0.77 0.04 0.11 0.01/0.67 005 15 1.15
068 01 013 001 0.78 0.08 1.84 1.16]|0.73 0.07 0.13 0.01 0.79 0.07 1.63 1.27|0.77 0.07 0.13 0.01 0.76 0.07 1.57 1.33
0.7 01 015 001 0.88 0.07 201 1.4 |0.75 007 014 001 0.85 006 1.66 1.4 |0.78 0.08 0.14 0.01 0.84 0.06 1.65 1.05

0.7 0.1 [0.16 0.010.83 0.09/2.04 1.63]0.76 0.05 0.15 0.01[0.91 0.06 [2.21 1.72|0.78 0.06 [0.15 0.01 0.89 0.08 2.02 1.65

w
BWNREOBRWNREOSOREWRNEREORWNRLORWNEROS

Podemos observar en la tabla que el modelo nos da mejores resultados cuando aumenta
el nimero de neuronas, esto da significado puesto que para todos los dias predichos los
valores mas certeros tomando en cuenta las métricas de validacion se dan para las sesenta
y cuatro neuronas. Ademas, cuando consideramos mas variables “ficticias” es decir las
variables creadas con retrasos, el rendimiento general no mejora significativamente.
Finalmente se puede observar que mientras se trata de predecir un dia mas alejado, la
bondad de ajuste de los modelos tiende a descender. Los mejores resultados en cuanto a
un balance de las métricas de bondad de ajuste y de error se presentan en resaltadas en
negrita. Para la ciudad de Cuenca los mejores valores pronéstico en 1 dia fueron de
R?=0,81, MAPE=0,09, RMSE=0,54, PBIAS=0,98. Para el pronéstico en dos dias los valores
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fueron de R?=0,82, MAPE=0,11, RMSE=0,63, PBIAS=0,97. Para el pronéstico en tres dias
los valores fueron de R?=0,77, MAPE=0,1, RMSE=0,59, PBIAS=0,81. Para el prondstico
en cuatro dias los valores fueron de R?=0,77, MAPE=0,12, RMSE=0,69, PBIAS=1,47. Para
el prondstico en cinco dias los valores fueron de R2=0,77, MAPE=0,11, RMSE=0,67,
PBIAS=1,5.

Tabla 15. Resultados de andlisis de Redes Neuronales Recurrentes para NO2 de Guayaquil.

16 Neuronas 32 Neuronas 64 Neuronas
Dia

Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

0.79 0.01 007 0.01 0.76 0.05 0.76 0.54]| 0.8 0.01 |0.04 0.01 |0.76 0.06 |0.71 0.43]| 0.8 0.01 [0.07 0.01 [0.76 0.05 [0.71 0.46
0.81 0.030.07 0.01 078 0.08 0.98 0.72(0.83 0.02 |0.07 0.01/0.79 0.05 0.9 0.78|0.85 0.02 0.07 0.01 0.79 0.08 0.81 0.79
0.78 0.13 0.0 0.02 0.98 0.18 1.25 0.88|0.83 0.03 0.09 0.01 0.86 0.08 1.06 0.82|0.86 0.02 0.09 0.01 0.92 0.07 1.05 0.86
0.77 009 01 0.01 1.08 0.14 1.39 0.88|0.82 0.05 0.1 0.01 1.07 0.09 147 1 |0.81 015 01 0.01 111 016 1.18 1

0.73 0.15 012 0.02 '1.31 0.24 /245 1.73] 0.8 0.05 0.2 0.01 [1.26 0.15 1.72 1.52]0.81 0.04 /0.22 0.01 [1.27 0.12 1.41 1.29

0.74 0.02 [0.08 0.010.85 0.07 0.95 0.63|0.76 0.02 0.08 0.01[0.84 0.07 |0.84 0.6 [0.76 0.02 [0.08 0.01 0.84 0.07 0.B7 0.52
0.78 0.02[0.08 0.01 0.86 0.07 0.87 0.65| 0.8 0.02 0.08 0.01[0.86 0.07 1.07 0.72|0.83 0.01 [0.08 0.01 0.86 0.08 0.95 0.66
0.76 0.06 0.09 0.01 0.99 0.11 1.05 0.79( 0.8 0.03 0.09 001 1 011 1.29 1.14|0.83 0.03 0.09 0.01 0.97 0.09 0.96 0.87
0.77 007 01 0.01 131 0.12 1.43 1.12(0.76 0.2 011 0.02 1.18 0.19 1.59 1.05|0.82 0.06 011 0.01 1.16 0.12 1.47 1.04

0.72 0141042 0.02 [1.32 0.2 '1895 1.56|0.76 0.07 032 0.01 /433 0.16 155 1 [0.79 0.05[0.12 0.01 1.32 0.14 1.61 1.09

0.72 0.02/008 0 0.88 0.05 085 0.63]|0.74 0.02 [0.08 0.01 [0.89 0.06 |0.96 0.56|0.75 0.02 [0.08 0.01 0.88 0.06 |0.94 0.61
0.74 0.02 0.09 0.01 056 0.06 1.13 0.84|0.77 0.03/0.09 0.01/0.85 0.06 111 0.76|0.79 0.03 0.09 0.01 0.94 0.05 1.09 0.79
0.68 0.15 0.11 0.02 1.14 0.8 152 1.33|0.73 0.09 01 0.01 112 0.13 1.32 1.09(0.77 0.11 01 001 1.12 014 1.23 1.13
0.72 0.11 041 0.02 1.23 0.18 1.18 0.89]|0.78 0.07 0.11 0.01 1.18 0.13 1.42 1 |0.81 0.05 0.11 0.01 1.18 0.11 1.44 0.96

0.71 0.09 013 0.02 /143 0.16 243 1.39]|0.76 0.08 [0.13 0.01 [1.38 0.16 /2.34 1.35]|0.79 0.07 [0.13 0.01 [1.35 0.14 1.89 1.37

Guayaguil

0.69 0.02]0.09 0.01]0.93 0.06 0.85 0.57[0.71 0.010.09 0.010.83 0.060.81 0.54]0.72 0.010.09 0.010.82 0.06)0.78 0.56
0.7 0.03 009 001 098 0.06 1 0.7|074 0.02 0.09 0.01 0.98 0.07 0.89 0.73|0.77 0.03 0.09 0.01 0.96 0.06 0.84 0.62
071 0.05 0.1 0.01 1.12 012 091 06 |0.75 0.06 01 001 1.1 013 1.3 087|078 0.05 01 001 1.1 0.11 1.06 0.81
061 0.21 (043 0.02 135 0.23[22  1.61[0.75 0.07 012 0.01 1.24 011 1.47 1.06|0.79 0.06 0.12 0.01 1.25 0.3 15 1.25

0.61 0.3 044 0.03 '1.49 0.25 247 1.92|0.71 0.9 043 0.02/1.4 0.18 2.08 1.32(0.77 0.09/0.13 0.01 1.39 013 1.8 1.23

0.66 0.020.09 0.01]0.96 0.05]0.77 0.68[0.68 0.020.09 0.010.85 0.05 0.82 0.59|0.69 0.02]0.09 0.010.84 0.05] 0.7 0.7
0.68 003 01 0.01, 1 0.09 1.1 0.86[071 0.03 009 0.01 1 0.08 1.16 0.85(0.75 0.03 0.09 0.01 098 0.07 1.14 0.83
0.69 0.09 011 0.01 115 0.2 133 0.94[072 0.05 011 0.01 1.15 0.09 1.4 0.95[0.77 0.07 011 0.01 113 01 1.14 0.86
0.68 0.11 012 0.01 1.26 0.13 159 1.3 [0.71 0.09 012 0.01 125 011 156 1.23|0.78 0.05 012 001 1.24 012 1.38 114

0.66 0.14 [0.13 0.02 [1.42 0.15 236 1.77|0.76 0.07 013 0.01/1.35 0.13 1.75 1.38{0.77 0.07 [0.13 0.01 '1.36 0.15 1.65 1.36

w
BWNREORWNREDORWRNEREORWNREROBRWNRO

De igual manera, para la ciudad de Guayaquil se nota que un nimero de neuronas alto
representa mejores resultados tomando en cuenta de igual manera las métricas de
validacién y la bondad de ajuste. Ademas, cuando consideramos las variables “ficticias” es
decir las variables creadas con retrasos, podemos observar que para todos los dias
pronosticados el nimero de retrasos adecuado es el de 2. Los mejores valores prondstico
de 1 dia fueron de R?=0,85, MAPE=0,07, RMSE=0,79, PBIAS=0,81. Los mejores valores
pronosticados en 2 dias fueron de R?=0,83, MAPE=0,08, RMSE=0,86, PBIAS=0,95. Los
mejores valores pronosticados en 3 dias fueron de R?=0,79, MAPE=0,09, RMSE=0,94,
PBIAS=1,09. Los mejores valores pronosticados en 4 dias fueron de R?=0,77, MAPE=0,09,
RMSE=0,96, PBIAS=0,84. Los mejores valores pronosticados en 5 dias fueron de R?=0,75,
MAPE=0,09, RMSE=0,98, PBIAS=1,14. De Igual forma el pronéstico para dias mas
alejados representa valores inadecuados que los primeros dias. Los mejores resultados en
cuanto a un balance de las métricas de bondad de ajuste y de error se presentan en

resaltadas en negrita.
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Tabla 16. Resultados de andlisis de Redes Neuronales Recurrentes para NO2 de Quito.

16 Neuronas 32 Neuronas 64 Neuronas
Dia

adelante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

o

0.78 0.010.07 0.01 0.82 0.04 [0.74 0.64]|0.79 0.01 0.07 0.01 0.82 0.04 0.76  0.6| 0.8 0.01 0.07 0.010.81 0.04 0.72 0.56
0.78 0.02 0.08 0.01 0.91 0.06 1.03 0.67|0.79 0.03 0.08 0.01 0.8 0.070.83 0.69|0.82 0.02 0.08 0.01/0.89 0.06 1.07 0.7
0.81 003 041 001 1.04 0.07 1.13 0.84|0.83 003 01 0.01 1.04 0.06 053 0.68|0.86|0.03 01 0.01 1.06 0.07 101 09
0.79 0.07 011 0.01 1.21 012 1.71 1.24|0.81 0.03 0.11 0.01 1.22 0.07 142 0.84|0.84 0.03 0.11 0.01 1.21 0.09 1.27 0.85

0.71 0.17 0.13 0.02 (144 0.17[2.07]1.45]0.77 0.09 '0.14 0.01 [146 0.13 [1.88 1.55]0.79 0.07 [0.13 0.01 /143 0.11/1.94 1.43

0.71 0.01 0.08 0.01 0.86 0.07 0.85 0.67]|0.72 0.02 0.08 0.01 086 006 1.04 0.61|0.73 0.02 0.08 0.01 085 0.07 1.11 0.68
0.7 003009 0.01 1.03 0.07[0.93 0.81|0.72 0.02 0.09 0.01[1.03 0.070.98 0.77|0.74 0.03 /0.09 0.01 1.02 0.07 092 0.8
0.75 0.03 011 001 116 0.1 132 1.16|0.78 0.03 0.11 0.01 1.15 0.09 1.21 1.07) 0.8 |0.04 0.11 0.01 1.18 0.09 116 1.1
0.73 0.05 012 0.01 1.34 014 1.7 1.38]|0.76 0.07 0.12 0.01 1.33 0.13 1.49 1.16|0.78 0.05 0.12 0.01 1.34 0.11 1.45 1.44

0.63 0.19 0.5 0.02 1.6 0.2 192 1.51]0.69 0.16 0.14 0.02 [1.55 0.18 [1.81 1.79]0.75 0.08 0.14 0.01 149 0.14[ 2 1.47

0.66 0.02{01 001104 0.05 1.07 0.77|0.68 0.02 01 0.01 1.05 0.071.05 0.84]0.69 0.02 01 0.01 1.03 0.061.04 0.32
0.65 004 01 001 112 0.06/1.04 057|068 004 01 0.01 11 007 1.12 088) 0.7 004 01 0.01 1.09 0.06 111 0.8
071 004 011 001 12 01 119 0.8 075 0.04 0.11 0.01 1.18 0.09 1.1 0.68|0.77 0.04 0.11 0.01 1.16 0.09 1.06 0.78

0.71 0.05 012 0.01 1.35 0.14 1.9 147|074 0.05 012 0.01 1.35 0.11 1.64 1.21|0.76 0.06 0.13 0.01 1.36 0.12 1.67 1.47
0.63 0.12 [0.15 0.02 16 0.2 2421.93]|0.68 0.13 0.14 0.01 1.57 0.12 2.36]|1.46|0.73 0.09 0.14 0.01 1.54 0.11 235 1.45

Quite

0.65 0.02{ 01 001103 0.06 1.11 063|067 0.02/ 01 0.01 1.02 0.061.12 0.76|0.68 0.01 0.1 0.01[1.01 0.051.05 0.77
0.66 0.03 01 001 1.11 0.09 1.24 0.87|0.68 0.03 01 0.01 11 0.06 1.21 0.84] 0.7 0.03 01 001 11 0.06 1.25 0.89
0.71 003 011 0.01 1.19 0.08 1.35 1 |0.75 0.03 011 0.01 1.17 0.08 1.39 0.82]|0.78 0.03 0.11 0.01 1.17 0.07 1.21 0.87

0.71 0.06 0.13 0.01 136 0.11 1.75 1.25|0.77 0.04 0.12 0.01 1.34 0.12 158 1.21)0.77|0.11 0.13 0.01 1.37 0.13 166 1.48
0.6 0.21/0.14 0.02 154 0.19 195 1.76|0.68 0.15[0.14 0.02 /156 0.16 1.61 1.46]| 0.7 0.18 0.14 0.01 149 0.15 146 1.23

0.66 0.02 [0.09 0.011.01 0.07 0.82 0.7 |0.67 0.020.09 0.01 1.02 0.07[0.74 0.64|0.68 0.01 0.09 0.01[1.01 0.06 0.8 0.7
0.65 005 041 001 1.11 0.07 1.03 0.79|0.67 0.07 01 0.01 112 0.07 1.07 0.79]0.69 005 01 0.01 11 0.08 102 0.8
0.73 0.03 011 0.01 1.18 0.08 095 0.86|0.76 0.03 0.11 0.01 1.18 0.09 1.16 0.91|0.78 0.03 0.11 0.01 1.18 0.08 1.22 0.88

0.71 0.16 0.13 0.01 1.37 0.15 1.54 1.03]|0.76 0.11 0.13 0.01 1.38 0.14 1.59 1.26| 0.8 0.04 0.13 0.01 1.34 0.1 143 0.92
0.67 0.13 [0.34 0.02 [3.53 0.19 1.86 1.39] 0.7 0.17 0.34 0.02 '1.51 0.18 /202 1.26]0.74 0.17 044 0.02 3.5 0.16 1.84 1.29

= W N RO ER WNE O WNREDORWRNREORWRN &

La ciudad de Quito sigue el mismo patron que se presentd en las dos otras ciudades.
Siendo que un nimero de neuronas alto representa mejores resultados. En este caso
cuando consideramos las variables “ficticias” es decir las variables creadas con retazos,
podemos observar que para todos los dias pronosticados el nimero de retrasos adecuado
va desde 3 hasta 1, siendo los peores los valores con retrasos de 4 y 5. Los mejores valores
prondstico de 1 dia fueron de R?=0,8, MAPE=0,07, RMSE=0,81, PBIAS=0,72. Los mejores
valores pronosticados en 2 dias fueron de R?=0,74, MAPE=0,09, RMSE=1,02,
PBIAS=0,92. Los mejores valores pronosticados en 3 dias fueron de R?=0,77, MAPE=0,11,
RMSE=1,16, PBIAS=1,06. Los mejores valores pronosticados en 4 dias fueron de R?=0,78,
MAPE=0,11, RMSE=1,17, PBIAS=1,21. Los mejores valores pronosticados en 5 dias
fueron de R?=0,78, MAPE=0,11, RMSE=1,18, PBIAS=1,22. De Igual forma el prondstico
para dias mas alejados representa valores menos adecuados y los mejores resultados en
cuanto a un balance de las métricas de bondad de ajuste y de error se presentan en

resaltadas en negrita.
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6.5. Random Forest

Para este algoritmo no fue necesario normalizar las variables independientes. Se utilizé la
libreria sklearn con los hiperparametros definidos por defecto. Todo fue realizado en el
entorno Google Colab que usa el lenguaje Python. Cabe destacar que para este método
se utilizé6 dos disefios experimentales donde el primero se tomé como caracteristica

principal la profundidad maxima el segundo tomé en cuenta el nimero minimo de muestras.

Para las 3 ciudades se entrenaron varias configuraciones de bosques aleatorios

siguiendo el siguiente disefio experimental.

Tabla 17. Configuraciones de Bosques Aleatorios.

Numero de arboles 100
Funcion de medida de calidad Error cuadrado
Numero de repeticiones de cada configuracion 30
Profundidad maxima 5,15, 25
Minimo nimero de muestras en los nodos hoja 5,15, 25
Ndmero de retrasos 0,1,2,3,4
Dias hacia adelante para la prediccion 1,2,3,4,5

Para el caso de las concentraciones de gases de SO: se puede apreciar en las siguientes
figuras la tendencia de los resultados de los valores reales y los valores predichos, donde
se observa que los valores se posicionan mas cerca de la linea de tendencia lo que indica

un mejor ajuste del modelo.
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Grafico 46. Relacion de valores reales y valores predichos del SOz para Random Forest.

Con respecto a los errores mostrados en el siguiente histograma se puede observar que
muestra una distribucion normal donde su punto central tiende a 0 lo que indica que existe

algun patrén entre las variables estudiadas.

Conteo

=30 =20 -10 0 10 20 30
Error de prediccion

Grafico 47. Histograma de error de prediccion del SO2 para Random Forest.

Cuando se refiere al NOz2, se puede observar en la tabla la relaciéon de los resultados de

los valores reales con los valores predichos donde muestra cercania de muchos de los
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datos hacia la linea de tendencia. sin embargo también existen valores que se encuentran
mas alejados de dicha linea lo que muestra que no existe mucha relaciéon con todos los

datos.

Valores predichos

l] 1 1 1 1
0.0 25 0 75 0.0

Valocres verdaderos

Grafico 48. Gréfico de relacién de valores reales y valores predichos del NO2 para Random Forest.

Los valores de los errores de prediccion tienden a seguir una distribucion normal. En este
caso podemos observar que el valor central tiende a 0 variando entre 1 y -1, esto quiere

decir que el modelo esta capturando patrones para la prediccion.

Conteo

-1.0 -0.5 0.0 0.5 10
Error de prediccion

Gréfico 49. Histograma de error de prediccion del NO2 para Random Forest.
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6.5.1.1. Prediccion del SO, mediante Random Forest considerando
la Profundidad maxima de cada arbol de decision.

Aqui se tom6 como caracteristica principal la profundidad maxima de cada arbol de

decisién donde tenemos los siguientes resultados.

Tabla 18. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta la profundidad méxima para SO- de

Cuenca.
Profundidad de 5 Profundidad de 15 Profundidad de 25
Dia Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

0 0592 0 006 0 344 0.22 053 04|09 0 [0.06 001351 0.23 0.55 045|098 0 [0.06| 0.01 3.51 0.22 0.55 0.45
1 094 0 006 O 34 02 064 038|098 0 006 0 342 0.2 062 038J098 0 006 0 341 02 062 038
1 2 |oes o |06 o0 328 02 047 049/098 0 006 0 3.3 021043 047|098 0 006 0 33 021044 047
3 095 0 006 0 [ 32 02071 045|098 0 006 001322 0.21[0.72 043|098 0 |0.06 0.01 3.22 0.21 0.72 0.43
4 095 0 006 0 326 045 051 041|088 0 006 0 327 0.17 051 039)098 0 008 O 3.27 0.17 0.49 0.39

0 091 0 [0.07 0.01) 3.6 0.24 0.58 04058 0 007 0.013.63 0.25 0.55 0.4 1058 0 0.07 0.01[3.65 0.250.55 0.4
1 093 0 007 001 354 0.26 073 065|098 0 007 001 3.52 0.26 0.69 0.67|0.98 0 0.07 0.01 3.52 0.26 0.69 0.66
2 2 09 0 0.07 0 354 017 0.69 062|088 0 007 0 353 016 0.68 063|088 0 007 0 3.53 016 0.67 0.64
3 (084 o0 007 001/345/022 07 053|088 o [0.07 0.01/348 0.23 072 051|098 0 [0.07 0.01/3.43 023 073 052
4 0.94 0 '0.07 0.01 354 0.23/0.81 048|098 0 '0.07 0.01 3.54 0.23[0.83 0.45]0.598 0 |0.07 0.01 3.54 0.24 0.82 0.49
0 0.9 0 '0.07 0.01 3.85 0.28 058 0.42]|097 0 [0.07 0.013.94 0.28 0.6 046)087 0 [0.07 0.01 395 0.28] 0.6 0.45
o 1 0592 0 007 0.01 3.74 0.29 0.65 045|098 0 [0.07 0.01 3.73 0.28 0.62 0.44|0.598 0 |[0.07|0.01 3.73 0.28 0.62 0.44
3 3 2 |093 o0 007 001 371 022 061 038|098 0 007 001 37 0.23 068 039|098 0 007 001 37 023 07 0.38
] 3 093 0 0.07 0.01 366 0.27 0.73 061|098 0 [0.07 0.013.64 0.28 0.73 0.6 |0.98 O |0.07 0.01 3.64 0.27 0.73 0.59
4 |083 0 007 0 3.73 0191086 055/098 0 007 0 37 02094 062/098 0 007 0 37 02 /094 061
0 0.89 0 008 0.01/432 0.21[0.71 049|087 0 [0.08 001417 0.21|0.74 048|097 O |0.08 0.01 416 0.21 0.75 0.48

1 |08 o 007 0 392 021078 063/098 o (007 o0 394 02 081 062|088 o (007 o 394 02 092 o

4 2 0.07 0.01/3.91 0.26 0.76 0.58 0.98 0 |0.07 0.01 3.88 0.28 0.78 0.56 0.88 0 |0.07 0.01 3.88 0.28 /0.78 057 092 O

3 0.07 0.01 3.86 0.24 076 0.54 0898 0 |0.07 0.01 3.83 0.23 0.77 0.54 0.98 0 |0.07|0.01 3.82 0.23 [0.77 054 093 0O

L 0.07 0.01/3.9% 0.2 0.8 062088 0 |0.07 0.01 3.85 019 0.83 0.55 0.98 0 |0.07 0.01 3.84 02 0.83 055 089 0
0 0.08 0.01 416 0.26 0.65 0.5 [0.97 0 |0.08 0.01 425|029 0.7 048 [0.97 0 |0.08 0.01 425 0.29 0.71 0.49 0.82 0.63
1 0.9 0 0.08 0.01/4.04 025 081 054|097 O 0.08 001405 0.26 0.8 052|097 0 0.08 0 406 026 0.8 051
5 2 0592 0 0.08 0.01 4.06 0.27 0.63 051|098 0 0.08 0.01 4.02 0.26 0.67 0.56|0.88 0 0.08 0.01 4.02 0.26 | 0.67 0.55
3 092 O '0.08 001 39 0.25 091 056|098 0 [0.07 0.01 3.85 0.24 0.86 0.5910.88 0 007 0.01 3.86 0.24 0.87 0.58
4 092 0 0.08 0.01 /407 027 065 055|098 0 ©0.08 001 4 0.26 0.63 055]098 0 008 0.01 4 0.27]0.63 0.55

Las predicciones para la ciudad de Cuenca teniendo como caracteristicas principales la
profundidad de los arboles de decisién se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla
18 donde se resaltan en negrita los mejores resultados para cada dia. Para pronosticar el
dia siguiente se obtuvo mejores resultados con una profundidad de 15y el retraso de 2 con
un R?=0,98, MAPE=0,06, RMSE=3,3 y PBIAS=0,43, para dos dias después, de la misma
manera la profundidad fue de 15 con la diferencias en el retraso ya que para este caso fue
mejor optar por el retraso de 3 con un R?=0,98, MAPE=0,07, RMSE=3,43 y PBIAS=0,72,
para tres dias después se obtuvieron como profundidad 25 y retraso 2 con un R?=0,98,
MAPE=0,07, RMSE=3,7 y PBIAS=0,7, para cuatros dias hacia adelante la mejor
profundidad fue de 25 y el retraso de 1 con un R?=0,98, MAPE=0,07, RMSE=3,94 vy
PBIAS=0,92, finalmente para pronosticar 5 dias hacia adelante la mejor estimacién fue con
una profundidad de 15 tomando el retraso de 4 con un R?=0,98, MAPE=0,08, RMSE=4y

Bryam Montesdeoca Jara 82
Dayana Ortiz Morocho



UCUENCA

PBIAS=0,55. Cabe recalcar que no existe mucha diferencia entre las diferentes estructuras
y que mientras aumentan los dias a pronosticar la estructura de mayor profundidad se
vuelve la mejor opcién. Ademas que mientras mas alejado es el dia a predecir el error de

ajuste tiende a disminuir.

Tabla 19. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta la profundidad maxima para SO2 de

Guayadquil.
Profundidad de 5 Profundidad de 15 Profundidad de 25
Dia Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

1] 092 0 004 0 [7.93 063|041 0.26(/098 0 004 o0 806 065 0.45 0.24|088 0 [0.04 0O [8.05 0.65 0.45 0.24
1 0894 0 004 0 7.61 053 044 034|098 0 004 0 78 05 045 038|088 0 004 O 7.8 048 046 0.37
1 2 094 o0 o004 0 748 0.7 |053 032(098 0 004 O 7061 069055 032|098 0 004 O 7.6 0.68 [0.54 0.32
3 |o9s o [004 o [711 067 043 032|088 o 004l o 7.2 o066 043 035|098 o (002 o [719]0.66 0.43 032
4 095 0 004 0 [7.21 0650055 032|098 0 004 0 726 0.65 0.53 033|088 0 004 0 7.27 0.65 0.53 0.32
1] 08 0 005 0 926 053 055 038|097 0 [005 0 947 056054 041097 0 [0.05 0 [947F 0.56[055 041
1 091 0 005 0 8594 061 059 047|097 0 005 O 913 061 057 049|087 O 005 O 9.13 0.61 0.58 0.49
2 2 0% 0 005 0 869 059/06 044|098 0 005 0 878 057 061 044|088 0 005 0 878 0.57 0.62 0.45
3 |o93 o [005 o [825 055 056 044|098 o |05 o [828 055 054 045|098 o (0005 o 827 0.54 055 046
4 094 0 005 O 856 052 06 047|098 0 005 0 853 051 058 045|088 0 /005 O 8.52 0.51 0.58 0.45
_ 0 088 0 005 0O [986 065[0.S5 035(/0597 0 (006 0 101 0.68 0.52 0.37|0.57 O [0.06 0O [10.1 0.68[0.51 0.37
csr 1 08 0 005 0 982 057 072 054|097 O (006 O | 989 054 07 054|097 0 [0.06 0O [9.88 0.55 0.7 0.55
S 3 2 los1 o0 005 0 928 063059 048(097 0 005 0 9.37 068059 051(097 0 005 0 9.36 0.68 0.6 051
I 3 09 0 005 0 922 06 073 047087 0 005 0 9.24 062 0.71 048|087 0 005 0 925 0.61 0.71 0.48
4 092 0 005 0 /913 0.66[0.81 0.53|0.97 0 /005 0 /908 0.66 0.78 052|087 0 005 0 '9.09 0.66 0.79 0.52
] 0.86 0.01 0.06 0O [10.8 0.66 056 052(096 O [0.06 O [I0.9 0.7 056 052|086 0 006 0O (108 0.7 056 0.52
1 088 0 006 O 106 0.56[0.68 045(0.597 0 006 O©  10.6 0.61 0689 045|097 0 006 O 106 0.62 0.69 0.45
4 2 0.89 001 0.O6 0O 10.2 065 0.64 064|097 O 006 O 10.2 068 0.64 066|087 0 006 O 10.2 0.68 0.64 0.66
3 09 o0 [006 o [ 10 072/0850.39(097 o [006 o |10 0.74[055 04 097 o [006 o |10 o0.73[058 0.41
4 091 0 006 O 10 0.78 0.67 045|097 0 006 0 /997 0.77 0.65 046|097 0 [0.06 0 [9.97 0.76 0.64 0.45
o 0.84 001 /006 0 114 0.75 063 048|096 0 007 O |115 074 061 047|086 O [0.0F4 O 115 0.74 0.61 0.47

1 0.86 0.01 0.06 0.01/11.3 0.89[0.58 0.5 (0596 O '0.06 0.01 114 091 0,54 05|05 0 006 0.01 114 092 055 0.5
5 2 0.88 0.01 0.06 0.01 11.1 0.88 0.69 05 (096 0 0.06 0.01 11.1 0.89 0.69 048|088 0 0.06 001 11.1 0.88 0.68 0.49
3 0.89 0.01 006 O '10.8 0.86[0.77 052|096 0 0.06 0.01 10.8 0.86 0.78 054|056 0 0.06 0 10.8 0.85[0.77 0.54

4 0.9 0 006 0 106 0.73 0.72 0.48 925 0 % 0 E 0.72 0.69 049|056 0 [0.06 0 [10.5 0.72 0.69 0.5

Para la ciudad de Guayaquil podemos observar que la mejor estructura fue suficiente la
profundidad de 16 para mostrar resultados notables, cuando el nimero de la profundidad
aumenta los modelos no presentan una mejora significativa. Sin embargo, existe diferencia
entre el niumero de retrasos para cada dia donde muestra que conforme aumenta el
namero de dias el valor del retraso también aumenta, tal es el caso que para el dia 1 con
un R?=0,98, MAPE=0,04, RMSE=7,2 y PBIAS=0,43 donde los dos Ultimos valores presenta
mas variaciones, el dia 2 el R?=0,98, MAPE=0,05, RMSE=8,28 y PBIAS=0,54, para el dia
3 con un R?=0,97, MAPE=0,05, RMSE=9,37 y PBIAS=0,59, para el dia 4 con un R?=0,97,
MAPE=0,06, RMSE=10 y PBIAS=0,55 y para el dia 5 con un R?=0,96, MAPE=0,06,
RMSE=10,5y PBIAS=0,49. En este caso se puede observar similitud en la estructura para

los 5 dias de prondstico.
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Tabla 20. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta la profundidad maxima para SO> de

Quito.
Profundidad de 5 Profundidad de 15 Profundidad de 25
adfll:nte Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0 0591 0 005 0 [3.77 022032 031|098 0 [0.05 0 [3.84 0.22/0.36 0.29|0598 0 [0.05 0 [3.84 0.22 036 0.3

1 09 0 005 0 37 014 044 033|098 0 005 0 373 015 046 031)10598 0 005 0 3.73 015 046 0.32

1 2 093 0 00> 0 3.66 0.23 057 046|088 0 005 O 3.68 0.23 055 044|098 0 005 0 3.68 0.23 0.55 0.43

3 |094 o0 (005 0 (354 025 061 037|098 0 005 0 [3.56 0.24 058 037|098 0 005 0 355 0.24 057 0.37

4 095 0 005 0 [3.51 0.21/0.82 036|058 0 [0.05 0 [3.51 0.21/0.82 0.33]098 0 [0.05 0 [3.51 0.210.82 0.33

0 0.9 0 [0.06 O 4 0.2 05 034|097 0 [0.06 0 [4.04 01905 0.32)0597 0 [0.06 0 [4.04 0.2 [0.51 0.31

1 092 0 005 0 3.84 027062 043|098 0 005 0 3.84 027062 043]0598 0 005 0 3.84 0.27 0.62 042

2 2 093 0 005 0 384 02 054 045|098 o0 005 0 3.82 019 055 046)098 0 005 0 3.82 0.2 055 046

3 |093 o 005 0 383 021067 044|098 o0 [0.05 0 378 0.22|064 042|098 o0 [005 o0 378 0.22 065 0.42

4 094 0 005 O 3.83 0.22 056 049|088 o0 005 O '3.79 0.2 053 045/098 0 005 0 [3.79 0.2 0.53 0.45

0 0.9 0 [0.06 0 409 027 0.5 035|087 0 (006 0 409 026 05 033|057 0 (006 0 |41 0.26 051 0.32

o 1 091 0 006 O 4 021055 042|087 0 006 O 4 0.2 056 043|087 0 006 O 4 0.2 [0.56 0.42
= 3 2 092 0 006 0 4.03 027 072 052|098 0 006 0 [3.97 028 07 053|098 0 006 0 [3.97 028 0.7 0.53
d 3 |093 o0 006 0 408 0.3 078 066(098 0 005 0 399 03 076 061|088 o0 (005 0 3.95 0.29 0.77 0.62
4 093 0 0.06 0.01/4.07 034/ 0.8 064|097 0 0.06 0.01 399 03308 065|097 0 0.06 001 4 0.34]0.81 0.66

0 088 0 0.08 0 437 0.27 062 054|087 0 [0.06 O 44 0.26 063 055|097 0 (006 O 44 0.26 0.63 0.55

1 0.9 0 006 0 428 0.29 /058 045|087 0 006 0 427 029 059 048|097 0 006 0 4.27 0.29 0.59 0.48

4 2 091 0 |0.06 0.01 433 0.36 0.66 0.49|087 0 0.06 0.01 4.27 0.35 0.66 046|087 0 0.06 0.01 4.28 0.35 0.67 0.48

3 092 0 [0.06 0.01 432 0.29|0.7 058|057 0 0.06 001 426 0.28 072 058|097 0 0.06 0.01 4.26 0.28 [0.72 0.58

4 092 0 0.06 0.01 419 028 0.6 049|057 0 [0.06 0.01[432 0.29 058 047|097 0 [0.06 0.01/4.12 0.29 0.59 0.46

0 087 0 0.06 0O [462 0.33 0.61 0.36|0.97 0 [0.06 0O [462 0.33 0.61 039|057 0 [0.06 0 [462 032 06 0.39

1 0.88 0.01 0.06 0 444 03 054 04 |087 0O 006 O 44 0.29 057 041|097 0 006 O 4.4 0.29 057 0.41

5 2 0.9 0 [0.06 0.01 454 032 074 054|057 0 0.06 001 449 032 0.68 053|057 0 0.06 0.01 449 031 07 0.54

3 |08 o 006 0 444 023096 047(097 0 006 0 436 024 071 047/0897 0 006 0 437 0.24 0.71 0.6

4 0.92 0 0.06 0.01 438 0.38 0.58 0.51|0.87 0 [0.06 0.01 432 0.37 0.57 0.51]0.97 0 [0.06 0.01 432 0.37 0.59 0.51

Sabiendo que la ciudad de Quito se encuentra al norte del Ecuador y es el area mas alejada
en comparacién con las otras dos areas se pueden observar los siguientes resultados, con
poca diferencia entre las diferentes estructuras y tomando en cuenta el PBIAS como
determinante se puede decir que la mejor profundidad fue 25 y el mejor retraso para cada
dia de pronéstico fue de 3. Aqui se puede observar que existe una ligera mejora cuando
aumenta el nimero de neuronas. y que el nimero de retrasos se mantiene el mismo
conforme avanzan los dias de prondstico. Asi para el dia 1 las métricas de error fueron
R?=0,98, MAPE=0,05, RMSE=3,55 y PBIAS=0,57, para el dia dos fueron R2=0,98,
MAPE=0,05, RMSE=3,78 y PBIAS=0,65, donde se puede ver que el PBIAS es el més alto
pero el RMSE es mas bajo; para el dia 3 tenemos R?=0,98, MAPE=0,05, RMSE=3,99 y
PBIAS=0,77; para el cuarto dia se puede decir que R?=0,97, MAPE=0,06, RMSE=4,12 y
PBIAS=0,59 donde todas las métricas son las mejores; finalmente para el dia 5 podemos
observar que el R?=0,97, MAPE=0,06, RMSE=4,37 y PBIAS=0,71.

6.5.1.2. Prediccion de NO2 mediante Random Forest considerando
la profundidad méxima de cada arbol de decisién.
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Tabla 21. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta la profundidad maxima para NO2 de

Cuenca.
Profundidad de 5 Profundidad de 15 Profundidad de 25
Dia Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

o 088 o0 008 001 05 0.03 1.01 063|057 0 0.09 0.01/0.51 0.03 /105 0.66(057 O 0.09 0.010.51 0.03 1.05 0.65

1 |o89 o 008 0.01 05 003077 064|087 o0 008 001 05 003075 065(0897 0 008 001 05 003 075 0.66

1 2 0.9 0 0.09 0.01 /049 0.03 099 077|087 0 0.09 0.01 05 0.04 058 0.76(087 0 009 0.01 0.5 0.03 089 0.76

3 051 o0 008 001 05 0.04 086 0358|087 0 009 0.01 05 0.04 0.89 058(087 0 009 001 05 0.04 0.88 0.58

4 09 0 009 001 05 0.04 054 071057 0 0.0% 001 0.5 0.04 099 075|057 0 0.09 001 0.5 0.04 089 0.74

0 0.86 0.01 0.09 0.01/0.54 0.031.08 0.77]059 0 [ 0.4 0.01}0.55 0.03/1.08 0.81({05 0 [ 0.2 0.01 @55 0.03[1.08 0.8

1 0.88 0.01 0.09 0.01 0.53 0.04 0.76 0.63|096 0 0.09 0.01 0.54 0.04 0.78 0.59(087 0 0.09 0.01 0.54 0.04 0.78 0.59

2 2 089 o0 0.09 001 053 0.03 082 08|09 o0 009 0.01 053 0.03 0.8 079|086 0 0.09 0.01 0.53 0.03 0.82 0.78

3 |09 0.01/009 001052 00s 1 076|096 o0 [008 001052 005 1 o079|0ss o [0109 0.01/052 005 1 079

@ 4 0.9 0.01 0.08 0.01 053 0.03 1.04 083|096 0 0.09 0.01 053 0.03 1.03 086086 0 [0.09 0.01 053 0.03 1.03 0.87
;CJ‘ 0 0.84 0.01 |0.09 0.01 /056 0.04 072 051|059 0 041 0.01 057 004} 0.7 056|059 0 01 0.01 057 0.04 0.7 0.56
a3 1 0.86 0.01 01 0.01/057 0.04 078 064|059 0 [ 0.2 0.0170.58 0.03 /081 063|059 0 |03 0.01 058 003 0.8 0.62
3 2 0.88 001 0.1 0.01 056 0.04 1.04 0.85|0596 0O 0.1 0.01 0.57 0.04 1.01 0.86|0.96 O 0.1 0.01 0.57 0.04 1.01 0.86

3 loss o 01 0010058 003 106 091|086 0 0. 0.01/055 0.03 109 089|096 © 01 001056 003 1.08 039

4 0.89 0.01 0.1 0.0100.55 0.04 121 098|096 0 0.1 0.01 0.56 0.041.21 0597|0596 0 04 0.01 056 0.04 1.2210.97

0 0.82 001 01 00106 0.04 057 074|055 0 [0.11)0.0170.62 0.04 095 073|056 0 011 0.01 0.62]0.04 0.96 0.75

1 0.85 0.01 01 0.01 059 0.04 111 092|059 O 01 0.01 059 0.04 1.12 087|056 ©0 04 0.01 059 004 11 O0.87

4 2 087 0 0.1 0.01 0.58 0.031.19 0.88|086 O 0.1 0.01 0.58 0.03[1.19 0.9 |086 O 0.1 0.01 0.58 0.031.18 0.88

3 0.88 0.01 0.1 0.01 0.56 0.04 0.92 057|096 0O 0.1 0.01 0.56 0.04 0.87 0.55|0.86 0O 0.1 0.01 0.56 0.04 0.87 0.54

4 0.89 0.01 0.1 0.01/0.55 0.04 1.07 0.77)0896 0 0.4 0.01 055 0.04 1.05 0.76/0.86 0 0.3 0.01 055 0.05 1.08 0.75

0 0.82 001 01 001[06 0.03 085 0710595 0 [0 0.0170.61 0.03 089 065|095 0 0.2 0.01 061003 0.9 0.69

1 0.85 0.01 01 0.01 057 0.03 1141 063|05% O 041 0.01 057 0.02 1.14 066|056 O 04 0.01 057 0.02 1.14 0.67

5 2 086 0 01 001 058 00325 1.07|059 O 041 0.01 057 0.03]1.27 1.06(058 O 01 0.01 057 0.03 127 1.06

3 0.88 0.01 0.1 0.01 056 0.04 0.81 0.62|096 0O 0.1 0.01 0.55 0.03 0.74 062|056 0 0.1 0.01 0.55 0.03 0.75 0.65

4 0.88 0.01 0.1 0.01 054 0.04 1.18 0.86J096 ©0 /0.09 0.01 /0.54 0.04 1.13 0.85/086 0© /0.09 0.01/0.54 0.04 1.12 0.85

En el analisis del gas contaminante NO2 podemos expresar lo siguiente: para el dia 1 la
profundidad adecuada fue de 15 con un retraso éptimo de 1 con una R?=0,97, MAPE=0,08,
RMSE=0,5 y PBIAS=0,75, para el dia 2 de la misma manera la profundidad fue de 15 con
el retraso de 3 con una R?=0,96, MAPE=0,09, RMSE=0,52 y PBIAS=1; para el dia 4 el valor
de la profundidad fue de 25 con un retraso de 3 con una R?=0,96, MAPE=0,1, RMSE=0,55
y PBIAS=1,09, aqui se tomé en cuenta la desviacion estandar como determinante ya que
los valores no varian mucho. Finalmente para el dia 5 la profundidad éptima fue de 15 con
el retraso de 3 con un R?=0,96, MAPE=0,1, RMSE=0,55 y PBIAS=0,74 donde todas las

métricas fueron muy buenas.
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Tabla 22. Resultados de analisis de Random Forest tomando en cuenta la profundidad maxima para NO2 de

Guayaquil.
Profundidad de 5 Profundidad de 15 Profundidad de 25
Dia Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

0 0.88 0.01 0.06 0 |0.68 0.05 062 046|097 0 [0.06 O [0.69 0.05 061 045|057 0 [0.06 0 [0.69)0.05 0.61 0.44
1 09 0 006 0O 0.63 004 074 066|057 0 006 0 0.64 004 077 069|057 O 006 0 0.63 004 0.76 0.67
1 2 09 0 006 O 063 0.04{08 059|058 0 006 0 064 004[0.79 061|098 0 006 0 064 0.04 0.78 0.61
3 |o9a o [0l6 o (059 0.05 061 042|088 o |06 o (059 0.05 062 041098 o (006 o0 [0.59 0.05 0.62 0.41
4 094 0 /006 O [0.58 004 0.77 051|098 0 [0.06 O ' 0.59 0.04 0.75 052088 0 006 0 /0.59 0.04 0.76 0.51
0 0.86 0.01 0.07 O 0.5 0.06 081 0.6 |05 0 [0.07 O [06 0.06 0.81 058|056 0 [0.07 0 [0.76|0.06 0.8 0.57
1 08 0 007 0 072 005 077 063|097 0 007 0 072 005 0.78 062|057 0 007 0 072 005 0.79 0.63
2 2 091 0 006 O 0.68 005 081 066|057 O (006 O 0.68 0.05 0.83 068|087 0 006 O 0.68 0.05 0.82 0.67
3 |os1 001 006 0 069 0.05/06 052|087 0 006 0.01 069 0.05/059 055(087 0 006 0 0.69 0.05 06 0.55
é 4 0.92 0.01 0.06 0.01 0.67 0.06[0.94 0.63]0.97 0 [0.06 0.01[0.66 0.060.93 0.61|10.897 0 /0.06 0.01 0.66 0.06 0.95 0.62
[ 0 0.84 0.01 007 0 |0.79 0.04 054 053|096 0 [0.0F O 0.8 0.04 092 054|056 0 [0.07 O 0.8 0.04 092 0.53
§ 1 087 0 007 0 076 0.04 0.82 068|096 0 007 0 077 0.04 082 066|096 0 007 0 077 0.04 0.82 0.67
3 2 0.88 0.01 /007 0 074 005 0.85 055|096 O [0.07 0.01 0.75 0.05 0.84 053|057 0 0.07 001 0.75 0.05 0.82 0.53
3 09 001 0.07 0 074 00508 062|097 0 007 0.01 074 0.05/0.79 058[087 o0 0.07 0.01 074 0.050.79] 0.59
4 0.91 0.01 0.07 0.01 0.74 0.06 [1.02 0.87|0.97 0 '0.07 0.010.73 0.05[2.02 0.87|0.87 0 0.07 0.01 0.73] 0.05 1.03] 0.87
0 0.81 001 008 O 0.83 0.05[0.69 057|055 0 [0.08 0O [0.85 0.05 075 056(/095 O |[0.08, O |0.85|0.05 0.75 0.57
1 0.84 001 008 0O |0.83 005 0.81 065|099 O 0.08 O 0.83 0.05 0.81 064|056 O 008 0 ' 0.83 0.05 0.81 0.63

4 2 0.87 0.01 008 0O 0.8 0.05/085 0b4|09 O 008 0 079 0.04 094 06|08 0 008 0 079 0.04 0594 0.6
3 0.89 0.01 0.08 0.01 0.79 0.05 0.81 0.68|086 O 0.07 0.01 0.78 0.05 0.82 0.62|056 O 0.07 001 0.78 0.05 0.82 0.63
4 (0.89 0.01 0.07 0.01 0.76 0.05 0.82 0.64]0.86 0O [0.07/ 0.01 0.75 0.05 0.98 0.66(0.96 0 ' 0.07 0.01 0.75 0.05[0.96 0.66
0 0.8 0.01 [0.08 0.01 0.86 0.050.72 0.56|0.95 0 [0.08) 0.010.87) 0.05 0.75 0.57|(0.85 0 [0.08 0.01 0.87 0.05 0.74 0.57
1 084 001 008 O 083 0.04 08 079|050 0 [0.08 0 083 004 082 082|(09 o0 008 0 083 0.04 0.82 0.82
5 2 0.87 0.01 0.08 0.01 0.82 0.05 0.81 058|096 O 0.08 0.01 0.82 0.05 0.81 059|086 O 0.08 0.01 0.82 0.05 0.81 0.59
3 0.88 0.01 0.08 0.01 08 0.05 0.81 064|096 0 0.08 0.01 0.79 0.05/0.86 0.63|0896 0 008 001 08 0.05 0.86 0.62
4 |os9 001/007 o (097 005089 065|086 o 007 o [0.76 0.05 087 065|096 o [0.07] o [0.76]0.05 0.87 0.64

En el caso de Guayaquil, la profundidad determinante fue de 15 mostrando mejores
resultados, ademas teniendo en cuenta el nimero de retrasos también se puede apreciar
que para los dias 1, 2, 3, 4 el retraso fue de 3 con una R?=0,98, MAPE=0,06, RMSE=0,59
y PBIAS=0,62; R?>=0,97, MAPE=0,06, RMSE=0,69 y PBIAS=0,59; R?=0,97, MAPE=0,07,
RMSE=0,74 y PBIAS=0,79; y R?=0,96, MAPE=0,07, RMSE=0,78 y PBIAS=0,82
respectivamente, con la diferencia para el dia 5 donde el retraso aumenté a 4 con un
R?=0,96, MAPE=0,07, RMSE=0,77 y PBIAS=0,87. Podemos observar que el nimero de
retraso para este caso se mantiene constante los primeros dias de pronadstico y el ultimo

dia el retraso aumenta.
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Tabla 23. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta la profundidad maxima para NO2 de

Quito.
Profundidad de 5 Profundidad de 15 Profundidad de 25
ad:llaante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

1] 086 001 007 0O 079 005 077 057|059 o0 0.07 0 [0.81 0.05 0.82 058(0597 0 007 o0 081 005 0.83 0.58

1 0.88 0.01 0.07 0.010.77 0.05/0.73 0.61|087 0O 0.07 0.01 0.78 0.05 08 063|057 0 007 001 0.78 0.06 0.8 0.63

1 2 0.9 0.01 0.07 001 0.8 0.05 075 057087 0 0.07 001 0.81 005 0.81 057|097 0 0.07 0.01 081 005 0.8 0.58

3 0.9 0.01 0.07 0.01 0.77 0.06 0.96 067|057 O 0.07 0.01 0.78 0.06 /097 0.66[/097 0 0.07 0.01 0.78 0.06 0.98 0.65

4 0.91 0.01 /008 0.01 0.81 0.07/098 0.71|0.87 0 [0.08 0.01 @.82 0.07 1 1 0.72{0.97 0 /0.08 0.01 0.82 0.07[0.99 0.72

0 0.82 0.01 0.08 0.01 0.92 0.06 0.85 0.66|0.95 O [0.08 0.01[0.93 0.06 087 0.7 (0595 0 |0.08 0.01/0.83 0.06 0.88 0.69

1 0.84 0.01 0.08 0.01 0.9 0.06 0.68 0.64|0.95 0O [0.08 0.01 0.91 0.06[ 0.7 0.69(/0.96 0 0.08 0.01 0.91 0.06 0.7 0.66

2 2 0.86 0.01 /0.08 0.01 0.91 0.07 113 0.74|0.56 O [0.08 0.01 0.91 0.07[113 076|096 O |0.08 0.01 051 0.07 112 0.76

3 0.87 0.01 0.08 0.01 0.89 0.06 1.01 0.73|096 0© 0.08 0.01 0.89 0.061.05 0.74|10.96 0 0.08 0.01 0.89 0.06 1.03 0.75

° 4 0.88 0.01 0.08 0.01 0.87 0.07 0.85 0.65|0.56 0O [0.08 0.010.86 0.07 0.84 0.57|0.96 0 '0.08 0.01 0.86 0.07 0.83 0.58
5 0 0.79 0.01 009 001 1 0.06 1.04 0.73]0.95 O [0.09 0.01[1.02 0.06 1.08 081|055 O [0.09 0.01 102 0.06 1.08 0.B2
=] 1 0.81 0.01 0.09 0.01 0.96 0.05 093 067|095 0 0.09 0.01 0.96 0.05[0.93 0.67(0.95 0 0.09 0.01 0.96 0.05 0.94 0.68
3 2 0.83 0.01 009 0.01 0.95 0.06[1.19 0.66|085 O 0.09 0.01 0.95 0.07 117 0.66(0.95 O 0.09 0.01 0.85 0.07[1.17 0.68

3 0.85 0.01 0.09 0.01 0.93 0.06 1.09 0.76|0.85 O [0.09 0.01/0.92 0.06 1.07 0.77|0.595 O [0.09 0.01 0.2 0.06 1.05 0.77

4 0.87 0.01 0.09 0.01 0.93 0.06 1.06 0.63|0.56 © [0.09 0.010.92 0.06 0.98 0.61|0.96 0 0.09 0.01 092 0.06 0.98 0.61

o 0.78 0.01 0.09 0.01 0.99 0.05 0.94 0.69|0.54 0 [0.09 0.01 1.02 0.05 0.88 0.67(0.94 0 [0.09 0.01 1.02 0.050.89 0.67

1 0.81 0.01 0.09 0.01 0.7 0.07 1.11 0.76|0.55 O© 0.09 0.01 0.98 0.07 1.08 0.75|0.95 0 0.09 0.01 0.8 0.07 1.09 0.77

4 2 0.84 0.01 0.09 0.01 0.97 0.08 123 091|095 0 0.09 0.01 0.97 0.08 1.21 089|095 0 0.09 0.01 0.97 0.08 1.22 0.9

3 0.85 0.01 0.09 0.01 0.95 0.05 0.97 0.77|0.95 O© 0.09 0.01 095 0.05 096 075/0.85 0 0.09 0.01 0585 0.05 097 0.76

4 0.87 0.01 0.09 0.01 0.94 0.07 1.03 0.73|0.56 0 [0.09 0.01/0.93 0.07 0.96 0.74|0.96 0 /0.09 0.01 0.83 0.07 0.95 0.74

1] 0.79 | 0.01 [ 0.09 0.01 0.98 0.07 0,64 0.61|0.95 0 [0.09 0.01[0.99 0.06[0.66 0.6 (0595 0 [0.09 0.01/0.89 0.06 0.66 0.61

1 0.82 0.01 0.09 0.01 0.95 0.06 0.88 0.63|055 O0 0.09 0.01 0.95 0.06 0.88 0.63(/0.95 0 0.09 0.01 0595 0.06 0.87 0.62

5 2 0.84 0.01 0.09 0.01 0.96 0.06 1.04 0.79|0.95 0© 0.09 0.01 0.95 0.06[1.04 0.78/10.95 0 0.09 0.01 0.95 0.06 1.03 0.78

3 0.86 0.01 0.09 0.01 093 0.06 095 0.65|085 O 0.09 0.01 0.93 0.06 0.94 063|095 O 0.09 0.01 0.83 0.06 0.93 0.63

4 0.87 0.01 0.09 0.01 0.92 0.07 0.94 0.71]0.96 0 [0.09 0.01/0.91 0.07 0.92 0.71]10.96 0 '0.09 0.01 051 0.07 092 0.72

El analisis mostrado en la tabla se puede apreciar que para este caso la profundidad
adecuada fue 15 para todos los dias a predecir, mostrando una predominancia de retraso
en 4 con excepcion para el dia 1 el cual el retraso mostrd un valor de 1 lo que indica que
para este conjunto de datos no fue necesario aumentar en gran medida el valor de la
profundidad maxima. Asi, podemos decir que para el dia 1 las métricas fueron: R?=0,97,
MAPE=0,07, RMSE=0,78 y PBIAS=0,8, para el dia 2 tenemos un R?=0,96, MAPE=0,08,
RMSE=0,86 y PBIAS=0,84, para el dia 3 tenemos un R?=0,96, MAPE=0,09, RMSE=0,92 y
PBIAS=0,98, para el dia 4 fue el R?=0,96, MAPE=0,09, RMSE=0,93 y PBIAS=0,96 y para
el dias 5 los mejores valores de error fueron R?=0,96, MAPE=0,09, RMSE=0,91 vy
PBIAS=0,92. Finalmente podemos darnos cuenta que no existe gran variacién entre el
valor de la profundidad 15 y 25 lo que se podria esperar que mientras mas aumenta la
profundidad podria encontrarnos con un sobreajuste del modelo y disminuir las métricas

de bondad de ajuste y aumentar el error.
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6.5.1.3. Prediccion del SO, mediante Random Forest considerando
el numero minimo de muestras en los nodos hoja.

La segunda caracteristica que se tomé en cuenta fue el nimero minimo de muestras para
considerarse como nodo hoja donde se determina la extension de los arboles de decision.
Para ellos tenemos los siguientes resultados:

Tabla 24. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta el nUmero minimo de muestras en
los nodos hoja para SO de Cuenca.

Minimo de muestras 5 Minimo de muestras 15 Minimo de muestras 25
adfllaante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0 054 0 006 001 349 0.23 0.53 039|089 0 0.06 0.01 3.52 0.22 0.55 0.35|0.87 0 0.07 0.01[3.64 0.23 0.54 0.32

1 0595 0 006 O 34 0.2 063 038] 058 0 0.07 0.01 3.53 0.25 0.61 0.34|0.88 0.01 0.07 0.01 3.67 0.28 0.62 04

1 2 096 0 006 0 327 0.2 [044 044|091 0 006 0 3.41 021 05 047|089 0 0.07 0.01 3.54 0.23 0.56 0.48

3 056 0 |0.06 0.01(339 0.2 075 043|091 0 006 0.01 3.35 0.23/0.79 048|088 0 0.07 0.01 348 0.3 0.76 0.62

a4 096 0 006 0 '3.25 0.16 051 043|091 0 007 0 3.41 02 057 042|088 0 [0.07 0.01/3.62 0.25 0.6 0.42

0 053 0 [0.07 0.01 3.61 0.24/0.57 0.41]0.88 0 /007 0.01 3.68 0.23/0.59 037|0.85 0 0.07 0.01[3.88 0.22 0.63 04

1 0.94 0 006001 349 0.26 071 0.69|0.89 0 0.07 0.01 3.68 0.28 0.73 0.72|0.86 0.01 0.07 0.01[3.85 0.31 0.71 0.68

2 2 |o85 o 007 o0 352 017 065 063/03 0 007 0 3.69 0.19 0.64 067|0.87 0 007 001 3.81 02 071 066

3 095 0 |0.07 0.01[3.45 0.23 0.67 053|089 0 007 0.01 3.66 0.27 0.74 049|087 0 007 0.01 3.77 031 0.71 048

4 0595 0 007 001 353 023/ 0.8 05089 0 007 0.01 3.75 0.26 0.71 046|0.86 0 [0.08 0.01[3.91 0.26 0.73 0.51

0 092 0 /007 0.01 3.85 0.28 0.59 0.39]|0.86 0.01 0.07 0.01 3.93 0.29 0.61 0.41|0.83 0.01 0.08 0.01 41 03 0.2 044

8 1 053 0 [0.07 0.01 3.73 0.29 0.63 0.45]|0.87 0.01 0.07 0.01 3.89 0.27 0.68 0.52|0.84 0.01 0.08 0.01 ' 4.13 0.29 0.67 0.54
§ 3 2 |05 o |0.07 0.01 369 022 061 0.37/088 001 0.08 0.01 3.9 025054 0.38|0.85 0.01 008 001 413 03 | 0.6 044
& 3 0.95 0 0.7 0.01 364 0.28 076 0.59|0.88 0 0.07 0.01 3.88 0.3 0.89 0.61|0.84 0.01 0.08 0.01 4.06 0.28 0.83 0.6
4 095 0 007 0 /372 02 057 0608 0 008 0.01 3.97 0.23/0.97 0.58|0.84 0.010.08 0.01 [4.39 0.25 0.97 0.61

0 092 0 0.08 0.01 412 0.2 [0.69 0.49]|0.85 0.01 0.08 0.01 4.18 0.24 |0.66|0.49/0.82 0© 0.08 0.014.38 0.28 0.7 0.57

1 053 0 007 0 [391 0.22 0.79 0.62|0.87 0.01 0.08 0.01 4.13 0.25 0.7 0.63|0.83 0.01 0.08 0.01[4.32 0.26 0.9 0.63

4 2 0.94 0 0.07 0.01 3.89 0.28 077 0.55|0.87 0.01 0.08 0.01 4.14 0.31 0.74 0.52|0.84 0.010.08 0.01 |4.28 0.3 0.72 0.53

3 054 0 |0.07 0.01/3.85 0.22 0.75 056|0.87 O 0.08 0.01 411 0.29 0.79 0.71|0.84 0.01 0.08 0.01 4.2 0.28 0.82 0.71

a4 094 0 0.07 001 388 019 0.8 0.56|0.87 0 0.08 0.01 4.22 0.26 0.84 0.6 |0.84 0.01[0.08 0.01[4.36 0.29 '0.88 0.61

0 091 0 008 001 42 027 069 0.48|0.85 0.01 0.08 0.01 4.25 0.26 0.7 0.44|0.82 0.01 0.08 0.01 [4.43 0.26 0.71 0.52

1 093 0 /008 0.01 4.02 0.25 0.78 0.53]0.86 0.01 0.08 0.01 4.21 0.25 0.79 0.56|0.83 0.01 0.08 0.01 434 0.24 0.75 059

5 2 054 0 '0.08 0.01 4.02 0.26 0.67 0.54]|0.87 0 0.08 0.01 4.23 0.29 0.64 0.56|0.83 0.01 0.08 0.01 4.36 0.3 0.73 0.57

3 054 0 |007 0.01[3.86 0.25 0.9 059|087 0 008 0.01 4.08 0.28 094 0.66|0.83 0.01 0.08 0.01 422 0.3 [0.96 0.72

4 054 0 008 0.01 404 0.27 0.65 0.54]0.86 0.01 0.09 0.01 437 0.25 0.74 0.57|0.83 0.01[0.08 0.01 {452 0.25 0.73 0.58

Para esta caracteristica podemos ver una clara inclinaciéon en los resultados donde los
mejores resultados fueron con un minimo de muestras de 5 para todos los dias
pronosticados teniendo como retrasos los siguiente: para el dia 1, 2 y 3, el retraso fue de
2, con un R?=0,96, MAPE=0,6, RMSE=3,27 y PBIAS=0,44; R2=0,95, MAPE=0,07,
RMSE=3,52 y PBIAS=0,65; R?=0,95, MAPE=0,07, RMSE=3,69 y PBIAS=0,61
respectivamente, para el dias 4 el retraso fue de 3 con un R?=0,94, MAPE=0,07,
RMSE=3,85 y PBIAS=0,75, finalmente para el dia 5 el mejor retraso fue de 4 con un
R?=0,94, MAPE=0,08, RMSE=,04 y PBIAS=0,65. Existe una clara diferencia entre las
diferentes estructuras y se puede determinar que mientras el nimero de muestras aumenta
las métricas de rendimiento del pronéstico disminuye notablemente y que es un claro
ejemplo que el mayor numero de numero de muestras no mejora el resultado, por el

contrario puede llevar a provocar un sobre ajuste del modelo.
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Tabla 25. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta el nimero minimo de muestras en
los nodos hoja para SO2 de Guayaquil.

Minimo de muestras 5 Minimo de muestras 15 Minimo de muestras 25
Dia Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

0 093 0 004 0 796 061 046 03 |0.89 o0 [0.04 O [811 066 046 032|087 0 004 O 817 0.7 045 0.31
1 094 0 004 0 7.69 053 043 0.33| 0.8 0 004 0 772 063 046 034|089 0 004 0O 7.81 0.68 0.41 0.36
1 2 095 0 004 0 7.55 0.65 052 0.31| 0.8 0 004 0 7.56 0.68[054 032|089 0 004 0 7.62 0.74 0.53 0.34
3 |o85 o (004 o [714|069 044 034|091 o 0004 o 712 069 0.44 0.33| 09 001004 o /719 068 043 034
4 096 0 004 0 717 064 053 031)092 0 004 0 71323 067 052 03] 09 0 004 0 /723 0.71 051 0.35
0 091 0 (005 0 |9.35 055 053 039|088 O 005 O |[945 06 057 04084 0.01 /005 O 951|061 057 0.38
1 093 0 005 0 9.02 063 06 047|087 0 005 0 9.07 07 059 048|085 0.01 005 O 9.1 0.75 0.62 0.49
2 2 094 0 005 0 874 0589 059 041|088 0 005 0 873 066 058 0.4 |0.86 0.01 005 0 8381 0.65 0.61 041
3 |oes o [obal o |74 0.9 048 034|091 o 0002 o [732 0.69 0124 033 0.9 0.01/008 o [719 0.8 043]0.34

4 094 0 005 0 854 053 059 047(0.89 0 005 0 8.58 054 0.63 048|087 0 005 0 8.63 054063 0.5
_ 0 0.8 0 [0.05 0O [9.93 0.65 0.52 039|084 0 006 0O 10 0.68 046 0.35)0.82 0.01 /006 0 (101 0.72 [0.44 0.38
g_ 1 092 0 005 0 979 054 071 055(0.85 O (006 O 982 053 0.7 057|083 0 006 0 [9.88 057 071 0.6
s 3 2 |083 o 005 o0 937 067 061 048|086 0.01 005 0 9.4 072 058 0.48[0.84 001 005 0 9.46 0.76 059 0.46
3 3 053 0 005 0O 9.26 058 0.74 049|087 0 005 0 9.34 056 075 048|084 0 005 0 9.42 0.61 072 047
4 094 0 (005 O 91 063079 05087 0 005 0 927 0.64 0.83 0.54|0.84 0.01 005 0O 9.38 0.65 0.85 0.56
0 088 O 006 0 108 068 058 05|08 0.01/0.06 O [109 0.62[0.53 048|0.7 0.01 006 O 11 0.61 [0.51| 0.48
1 0.9 o0 006 0 105 0.58 0.71 042|082 0.01 006 O 106 0.53 0.67 0.44|0.79 0.01 006 O 10.8 0.54 0.66 0.46

4 2 091 0 006 0 103 0.689 0.66 0.66(0.83 0.01 0.06 O 104 0.69 0.67 0.62| 0.8 0.01 006 O 106 0.73 0.67 0.6
3 |02 o (006 o0 |104|067 057 04084 0 006 0 104 065055 0.43[08 001 006 0 105 063056 0.43
4 092 0 006 0 104 076 0.67 044|084 0.01 006 0 104 0.76 072 051|081 0.01 006 0 10.6 0.78 [O.F5 0.54
0 087 0 007 0 114 071061 047|078 0.01 007 0 116 0.7 061 047|055 0.01/007 0 [11.7 0.7 | 0.6 044
1 089 0 006 001 114 09 [057 052| 0.8 0.01 0.06 0.01 11.6 0.92 059 0.56|0.77 0.01 0.06 0.01[11.7 0.92 0.62 0.57

5 2 08 0 006 001 11.2 0.87 072 05 |0.81 0.01 0.06 001 114 0.86 067 0.5 |0.78 0.01 0.06 0.01 115 0.88 0.67 0.5
3 091 0 0.06 001 10.9 0.86[0.76 0.53|0.82 0.01 006 O 111 0.8 078 05078 001 006 0 113 0.78 [0.F7 0.53

4 051 0 006 0 106 0.72 0.72 0.46|0.82 0.01 006 O 11 0.66 074 047]|0.78 0.01 006 0 111 061 073 05

Para esta area de estudio se puede observar que el mejor nUmero minimo de muestras
para considerarse nodo hoja fue 5, diferenciandose por el nUmero de retrasos teniendo lo
siguiente: para el dia 1 y 2 el mejor retraso fue de 3 con un R?=0,95, MAPE=0,04,
RMSE=7,14 y PBIAS=0,44 y R2=0,95, MAPE=0,04, RMSE=7,14 vy PBIAS=0,44
respectivamente, para el dia el dias 3 el mejor retraso fue de 2 con un R?=0,93,
MAPE=0,05, RMSE=9,37 y PBIAS=0,61, para el dia 4 de la misma manera el retraso fue
3 con un R?=0,92, MAPE=0,06, RMSE=10,1 y PBIAS=0,57 y para el dia 5 el mejor retraso
fue de 4 con un R?=0,91, MAPE=0,06, RMSE=10,6 y PBIAS=0,72. Podemos apreciar que
de la misma manera, conforme aumenta el nimero de muestras, la bondad de ajuste del
modelo disminuye y considerando las variables ficticias o numero de retrasos el
rendimiento disminuye conforme estas aumentan. Ademas la bondad de ajuste disminuye

ligeramente mientras aumenta el dia de predicciones.
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Tabla 26. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta el nUmero minimo de muestras en
los nodos hoja para SO2 de Quito.

Minimo de muestras 5 Minimo de muestras 15 Minimo de muestras 25
adfllaante Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0 093 0 005 0 3.77 0.22/034/0.29(0.88 0 005 0 382 023033 03|08 0 005 0 [3.92 0.24 037 0.32

1 094 0 005 0 371 016 046 029|089 0 0.0 0 3.8 018 046 032|086 0 [0.05 0 [3.92 0.19 047 034

1 2 094 0 005 0 3.68 024 0.58 043|082 0 005 0 3.74 024 06 043|087 0 005 0 3.82 026 0.6 045

3 (085 o 005 o 356 025 059 036/0.89 0 005 0 3.63 0.27 0.64 0.37|0.87 0.01 0.05 0 3.74 0.29 0.62 0.39

4 095 0 0.05 0 3,55 0.2 [0.83 036|089 0 0.05 0 3.62 0.23 0.82 039]|0.86 0.01 0.05 0 3.75 0.27 0.85 0.44

0 052 0 006 0 403 019,05 029|086 0 006 0 416 0.22 0.58 0383|083 0 006 O [425 025 0.61 0.41

1 093 0 005 0 3.8 027 063 044|087 0 006 0 394 028 0.61 043|085 001 006 0 4.03 03 063 05

2 2 094 o0 (005 0 [2.83 0.9 055 046(0.88 0 0.05 0 3.93 025 0.6 042|085 0 006 0 4.02 027 06 044

3 054 0 [0.05 0 [3.81 0.24|0.660.44(0.88 0.01 0.05 0 396 0.26/0.66| 041|085 0.01 006 0 4.06 0.27 0.65 0.37

4 094 0 005 0 [3.84 022 0.59 047|088 0 006 0 3.96 025 0.62 0.49]|0.84 0.01 0.06 0 4.07 0.27 0.64 0.52

0 091 0 006 0 407 0.26/0.51(034|(0.85 0.01 006 0 416 0.31/0.52 0.39|0.83 0.01 0.06 0 [4.27 034 0.56 0.42

° 1 (098 o0 (006 0 | 4 0.2 058 042|087 0.01 006 0 413 022 0.54 044|0.84 0.01 0.06 0 423 024 057 0.44
5 3 2 094 0 006 0 401 025 0.72 056|087 0 006 0 416 0.24 0.8 055|0.84 0.010.06 0 426 0.24 0.82 0.54
¢ 3 094 0 |0.06 0 407 0.27 0.78 063|087 0 006 0 42 025 0.73 0.67|0.84 0.01 0.06 0.01 432 0.28 0.73 0.7
4 094 0 0.06 0.01 4.06 0.35[0.85 0.63]|0.87 0.01 0.06 0.01 4.17 0.35 0.81 0.61]0.83 0.01 0.06 0.01 432 0.35 0.85 0.6

0 0.9 0 006 0 439 027 061 053|084 001 006 0 45 0.29 0.69 0.53)0.81 0.01 [0.07 0.01 465 0.31 [0.72 0.54

1 092 0 |0.06 0.01 431 0.29|057/045(0.85 0.01 0.06 0 445 03 061 042|082 0.01 006 0.01 454 03 0.64 041

4 2 093 0 0.06 001 434 035 065 055|086 0 0.06 001 45 034072 051]|0.85 0.01 0.07 0.01 4.58 0.36 0.71 0.52

3 093 0 0.06 001 432 0.28 |0.75|0.58(0.86 0.01 0.06 0.01 447 0.33 0.73 0.63|0.82 0.01 0.06 0.01| 4.6 0.37 0.72 0.65

4 093 0 006 0 '42 027058 046[/086 0 0.06 0.01 436 0.28 0.64 0.5 |0.82 0.01 0.06 0.01 453 0.28 0.66 0.5

0 0.9 0 006 0 457 033 0.63 0.36|0.82 0.01 0.07 0.01 4.71 0.34 0.65 0.34]0.79 0.01 [0.07 0.01 |4.89 0.36 0.68 0.37

1 091 0 0.06 0 443 0.3 |054|039(0.84 0.01 006 0 455 033057 045|108 0.01 007 0.01 468 032 0.62 0.48

5 2 052 0 0.06 001 451 0.3 0.72 054|0.84 0.01 0.07 0.01 4.65 0.37 0.73 0.54|0.81 0.01 0.07 0.01 4.78 0.36 0.79 0.52

3 093 0 008 0 441 024 0.74 047|085 0 0.06 0.01 459 0.28 0.84 052]|0.82 0.01 0.07 0.01 474 0.3 [ 08 057

4 053 0 |0.06 001 436 041 0.59 048(0.85 0.01 0.06 0.01 4.55 0.37 0.66 0.49]0.81 0.01 0.07 0.01 4.72 0.36 0.68 0.57

Con respecto a la ciudad de Quito tenemos: el nUmero de muestras idoneo para este caso
de estudio fueron 5 para todos los dias, con la diferencia en el niUmero de retrasos teniendo
como resultado que para el dia 1 el mejor resultado se obtuvo con el retraso de 3 con un
R?=0,95, MAPE=0,05, RMSE=3,56 y PBIAS=0,59; para el dia 2 el retraso adecuado fue de
2 con un R?=0,94, MAPE=0,05, RMSE=3,83 y PBIAS=0,55 siguiendo con el dia 3 el cual
tuvo el retraso de 1 con un R?=0,93, MAPE=0,06, RMSE=4 y PBIAS=0,54, para el dia4y
5 el mejor retraso fue de 4 con un R?=0,93, MAPE=0,06, RMSE=4,2 y PBIAS=0,58 y
R?=0,93, MAPE=0,06, RMSE=4,36 y PBIAS=0,59. Finalmente, se puede decir que la

disminucion del numero de retraso influye en la disminucion de las métricas de rendimiento.

Bryam Montesdeoca Jara 90
Dayana Ortiz Morocho



UCUENCA

6.5.1.4. Prediccion del NO2 mediante Random Forest considerando
el numero minimo de muestras en los nodos hoja.

Tabla 27. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta el nimero minimo de muestras en
los nodos hoja para NO2 de Cuenca.

Minimo de muestras 5 Minimo de muestras 15 Minimo de muestras 25
adfll:nte Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS

0 0.9 0 0.08 0.010.51 0.031.01 0.65|0.83 0.01 0.08 0.01]| 05 0.03 1.010 0.67|0.81 0.01 0.08 0.01 0.5 0.03/0.89 0.68

1 |os1 o |08 001 05 0.03/08 o0.65/0.85 o0 008 001 05 0.030.79 0.63|0.82 0.01/0.08 0.01 05 0.03 0.82 0.61

1 2 09 0 009 001 05 004 101 073|086 001 0.09 001 05 004 097 0.74|0.83 001 009 001 05 0.04 0897 0.75

3 093 0 009 001 05 004 0.83 058|086 001 009 001 05 0.03 0.83 058|083 001 009 001 05 0.04 0.83 057

4 093 0 009 001 05 004 096 0.74]0.85 0.01 0.09 001 05 0.04 095 0.73]0.82 0.01 0.09 001 05 0.04 087 0.72

0 0.89 0 [0.09 001055 003/11 0.76]/0.81 0.01 0.08 0.01 054 0.03 112 0.76]0.79 0.01 0.09 0.01 0.54 0.03 1.1 0.78

1 08 0 0.09 001 053 0.04 0.76 0.58]|0.83 0.01 0.09 0.01 0.53 0.04/0.74 0.57] 0.8 0.01 0.09 0.01 0.53 0.04 [0.76 0.0

2 2 091 o0 009 001 053 003 0.81 083|083 001 009 001 053 003 087 081|081 001 009 001 053 0.03 0.85 0.81

3 091 0 009 001052 004 096 0.78]|0.83 0.01/0.09 0.01/0.52 0.04 093 0.77] 0.8 0.01 0.09 0.01 0.52 0.04 086 0.8

. 4 092 0 009 001 053 003 1.03 0.84]0.84 0.01 0.09 0.01 053 0.03 1.03 0.77) 0.8 0.01 0.09 0.01 0.53 0.03 1.04 0.84
= o |o87 o 01 001 056 0.04/072 05 |0.79 0.01] 0.1 001 0.56 0.04]0.72 0.49]|0.77 0.01] 0.1 001 0.56 0.04 |0.73 0.45
3 1 089 0 |01 001057 004 08 0.62|0.81 001 01 0.01 057 004 08 006|078 001 01 0.01 057 0.04 0.8 0.6
3 2 08 0 01 001 057 004 1 088|082 001 01 001 05 004 1 084]079 001 01 001 056 005 1 0.86

3 091 0 0.1 0.01/055 003 1.08 0.89|0.82 0.01 01 0.01 056 0.03 1.04 091|0.79 0.01[{ 01 0.01 0.56 0.03 1.02 0.94

4 091 001 01 0.01 055 0041126 096)0.82 0.01 0.1 0.01 056 0.04/1.25 094]0.78 0.01 0.1 0.01 0.56 0.03 1.3 0.84

0 0.86 0.010.110.01 0.61 0.04 092 0.75|0.77 0.01 01 001 06 004 095 0.72]0.74 0.01 032 0.01 0.6 0.04 0.83 0.72

1 088 0 01 001 059 004 1.14 0.92]10.79 0.01 01 0.01 0.58 0.04 1.08 05 |0.76 001 01 0.01 059 0.04 1.06 0.9

4 2 08 0 01 001 058 003 114 059|081 001 01 001 058 003 116 093|077 001 01 0.01 059 0.03 118 0.98

3 0.9 [+] 0.1 0.01 0.56 0.04 0.87 0.57|0.81 0.01 01 0.01 0.56 0.04 0.89 0.57|0.77 0.01 0.1 0.01 0.57 0.04 0.92 0.57

4 0.91 001,01 0.01/055 005 1.04 0.82]0.82 0.01 0.1 0.01 0.56 0.05 1.05 0.85]0.77 0.01 0.1 0.01 0.56 0.05 1.06 0.86

0 0.86 0O 01 001 06 003 087 0.71|10.76 0.01 032 0.01 0.6 0.03 0.87 0.75]0.43 00101 0.01 0.6 0.03 0.87 0.77

1 089 0 01 001 057 002 1.11 0.62|0.79 0.01 01 0.01 057 003 1.12 0.62|0.76 0.01 01 0.01 0.58 0.03 1.14 0.66

5 2 08 0 01 001 057 003 1.28 1.07| 08 001 01 001 058 003 13 11077 001 01 0.01 058 0.03 136 1.11

3 091 © 0.1 0.01 0.55 0.03 0.81 0.59|0.81 0.01 01 0.01 0.56 0.04 0.85 0.63|0.77 0.01 01 0.01 0.57 0.04 0.78 0.63

4 091 0 '0.08 001054 004 1.15 0.79]|0.81 0.01 01 0.01 0.55 0.04 1.15 0.5 |0.77 0.01 01 0.01 0.56 0.04 1.14 0.92

Con respecto al contaminante NO2 para el caso de Cuenca se puede ver un notable
resultado éptimo con relaciéon al nGmero minimo de muestras de 5. Sin embargo, muestra
diferencias en el nUmero de retrasos o variables ficticias creadas teniendo como resultado
para el dia 1y 2 el retraso de 1 con una R?=0,91, MAPE=0,08, RMSE=0,5 y PBIAS=0,8y
R?=0,9, MAPE=0,09, RMSE=0,53 y PBIAS=0,76 en el orden dado, para el dia 3 el retraso
fue de 0 con un R?=0,87, MAPE=0,1, RMSE=0,56 y PBIAS=0,72y para los dias 4y 5 el
mejor resultado obtenido fue con el retraso 3 con un R?=0,9, MAPE=0,1, RMSE=0,56 y
PBIAS=0,87 y R?=0,91, MAPE=0,1, RMSE=30,55 y PBIAS=0,81, lo que muestra que

mientras aumentd el nimero de dias a predecir aumento el valor de retrasos.
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Tabla 28. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta el nUmero minimo de muestras en
los nodos hoja para NO2 de Guayadquil.

Minimo de muestras 5 Minimo de muestras 15 Minimo de muestras 25
bia Retrasos R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS R2 MAPE RMSE PBIAS
adelante

0 0.9 0 [0.06 o0 [0.68 0.05 0.63 045|084 0.01/0.06 0 |0.67 0.05/0.62 047|082 0.01 0.06) 0 |[0.67|0.05 0.64 0.47
1 092 0 006 0 063 0.04 0.75 0.65|0.87 0.01 0.06 0O 0.63 0.04 0.71 0.64|0.84 0.01 0.06 0 0.63 0.04 0.689 0.61
1 2 093 0 006 0 063 004 08 059|088 0.01 006 0O 0.63 0.04 0.83 0.56|/0.86 0.01 0.06 0 0.64 0.04 0.81 0.55
3 |o94 o 006 o0 059 0.05 0.63 0.42(0.89 0.01/0.06 0 [0.59 0.05 0.66 0.4 |0.87 0.01 0.06 0 0.6 0.05 0.69 0.42
4 094 0 006 0 (058 0.04 075 052|085 0 [0.06 0 /058 0.04 0.76 0.49]0.87 0.010.06 0.010.58 0.05 0.7 0.52
0 0.88 0.01 0.07 0 [0.76 0.06 0.8 0.59] 0.8 0.01[0.07 0 [076 0.06 0.8 0.61)0.77 0.01[0.07 0 [0.77 0.06 0.8 0.65
1 091 0 006 0 072 005 0.76 0.66|0.83 0.01 0.06 O 0.72 0.05 0.77 0.65|/0.81 0.01 0.07 O 0.73 0.05 0.76 0.68
2 2 0592 0 006 0 068 005 079 0.65|0.86 0.01[0.06 0 '0.68 005 076 0.62|0.83 0.01 0.06 0 0.68 0.04 0.81 0.64
3 053 0 006 0 065 0.04/06 052|086 0.01 0.06 0O 0.69 0.05[0.58 053|083 0.01 007 0 071 0.05]0.6 0.53
TST 4 093 0 [0.06 0.01[0.66 0.06[0.93 0.61]0.86 0.010.06 0.010.67 0.060.93 0.62]0.83 0.01 0.06 0.01 0.68 0.06 [0.95 0.65
<3 0 087 0 007 0 079 005 09 052|079 0.01 007 O 0.79 0.05 0.91 0.49)0.76|0.01 007 O 0.8 0.05 095 0.51
§ 1 0.9 0 007 0 077 0.04 085 0067|081 001 007 0 077 004 084 07078 001 007 0 078 0.04 0.86 0.7
3 2 0591 0 007 0 075 0.05 0.85 0.56|0.83 0.01/0.07 0 /075 0.05 0.86 052|079 0.01 0.07 0 076 005 0.9 057
3 0952 0 007 0 [0.74 0.05/0.8 06084 0.01 007 0 075 0.05/0.79 0.63| 0.8 0.01/0.07 0 077 0.05 0.83 0.61
4 092 0 0.07 0.01[0.74 0.06 /1.01 0.88]0.84 0.01 0.07 0.01 0.75 0.06[1.07 09| 0.8 0.01[0.07 0.01 0.77 0.06[1.08 0.97
0 08 0 0.08 0 0.84 005 0.7 059|076 0.01/0.08 O | 0.84 0.05 071 057]0.72 0.01[0.08 0 |0.85 0.05 0.74 0.57
1 088 0 008 0©0 083 0.05 081 065|079 0.01 0.08 0.01 0.83 0.05 0.84 0.66]0.75 0.01 0.08 0.010.84 0.05 0.88 0.66
4 2 0.9 0 o008 0 08 005 09 063|081 001 008 O 08 005 095 059|077 0.01 0.08 0.01 0.82 0.051.03|0.57
3 091 0 0.08 0.01 0.78 0.05 0.78 0.62|0.82 0.01 0.08 0.01 0.79 0.05 0.81 0.7 |0.78 0.01 0.08 0.01 0.82 0.05 0.88 0.76
4 0.92 0 |0.07 0.01 /0.6 0.05 0.83 0.65]|0.82 0.01 0.08 0.01 0.77 0.05 0.94 0.63]0.78 0.01 0.08 0.01 0.8 0.05 0.91 0.67
0 0.85 0.01 0.08 0.01[0.86 0.05[ 0.7 0.58]0.74 0.01[0.08 0.010.86 0.05] 0.7 0.59]0.71 0.01 [0.08 0.01 [0.87 0.05 | 0.7 | 0.58
1 088 001 008 0 0.83 0.04 081 0.8 )0.78 0.01 0.08 0 0.84 0.04 0.81 077|074 0.01/0.08 0 085 0.04 0.85 0.78
5 2 0.9 0 0.08 0.01 0.82 0.05 0.81 0.57| 0.8 0.01 0.08 0.01 0.83 0.05 0.84 0.57]|0.76 0.01 0.08 0.01 0.85 0.05 0.88 0.58
3 091 0 0.08 0.01 0.8 0.05 0.82 0.62|0.82 0.01 0.08 0.01 0.81 0.05 0.83 0.67|0.77 0.01 0.08 0.01 0.83 0.05 0.87 0.71
4 092 0 007 001077 006 089 064082 0.01 0.08 0.01 0.79 0.06 0.83 0.66]0.77 0.01 0.08 0.01 0.83 0.06 1  0.73

De la misma manera para Guayaquil muestra que para predecir el dia 1 se opté como
mejor estructura con retraso de 3 con un R?=0,94, MAPE=0,06, RMSE=0,59 y PBIAS=0,63,
seguido de un retraso de 3 para el dia 2 con un R?=0,93, MAPE=0,07, RMSE=0,75 y
PBIAS=0,85, en el dia 3 el retraso disminuye mostrando un valor de 3 con un R?=0.91,
MAPE=0,07, RMSE=0,75 y PBIAS=0,85, el dia 4 se puede observar como mejor resultado
el retraso de 3 con un R?=0,91, MAPE=0,08, RMSE=0,78 y PBIAS=0,78, finalmente para
predecir a 5 dias hacia adelante la mejor respuesta fue un retraso de 4 con un R?=0,92,
MAPE=0,07, RMSE=0,77 y PBIAS=0,89, teniendo en cuenta que el nUmero minimo de
muestras fue de 5 para todos los dias y la bondad de ajuste va disminuyendo mientras

aumenta el valor del mismo.
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Tabla 29. Resultados de andlisis de Random Forest tomando en cuenta el nimero minimo de muestras en

los nodos hoja para NO2 de Quito.

Di
@ Retrasos R2
adelante

Minimo de muestras 5

MAPE

RMSE

PBIAS

R2

MAPE

Minimo de muestras 15

RMSE

PBIAS

R2

Minimo de muestras 25

MAPE

RMSE

PBIAS

0.89 0.01
091 ©
092 0
0.92
0.92

0.07

0.05

0.85

0.55

0.82
0.84
0.34
0.85
0.85

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

0.07
0.07
0.07
0.07
0.08

]
0.01
0.01
0.01
0.01

0.79
0.76
0.79
0.77
0.81

0.05
0.05
0.05
0.07
0.07

0.55
0.59
0.54
0.69
0.73

0.8
0.81
0.81
0.81

0.8

0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

0.07
0.07
0.07
0.07
0.08

0
0.01
0.01
0.01
0.01

0.79
0.78
0.81
0.8
0.85

0.05
0.05
0.06
0.06
0.08
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Quito muestras resultados similares a Cuenca y Guayaquil mostrando cierta tendencia en

el modelo donde el nimero de muestras fue de 5 lo que muestra la extension ideal para

cada arbol de decision, para el caso del nimero de retraso para cada dia a predecir

podemos decir que en su mayoria el valor ideal fue de 4 exceptuando para el primer dia

donde el mejor retraso es de 1. Con respecto a las métricas de rendimiento podemos decir

que la mejor prediccion lograda es para el dia 1 con un R?=0,91, MAPE=0,07, RMSE=0,77

y PBIAS=0,77,teniendo en cuenta el PBIAS ya que el dia 2 tienen resultado similares con
un R?=0,91, MAPE=0,08, RMSE=0,86 y PBIAS=0,86 seguido por los dias 5, 4 y 3 con
valores de R?=0,9, MAPE=0,09, RMSE=0,91 y PBIAS=0,94; R?=0,9, MAPE=0,09,
RMSE=0,93 y PBIAS=1,01; y R?=0,9, MAPE=0,09, RMSE=0,93 y PBIAS=1,05

respectivamente.
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6.6.

Tabla 30. Tabla Resumen de Predicciones de NO2 y SOz mediante Redes Neuronales Recurrentes.

Tablas resumen de los las Predicciones mediante RNN Y Random
Forest.

Tabla de prediccion mediante Redes Neuronales Recurrentes

Redes Neuronales Recurrentes para SO2

Cuenca Guayaquil Quito
Dias Retrasos # Neuronas R2 MAPE RMSE PBIAS | Dias |Retrasos # Neuronas R2 MAPE RMSE PBIAS | Dias |Retrasos # Neuronas R2 MAPE RMSE PBIAS
1 0 64 096 7.7 406 070 1 0 64 0.87 4.7 849 0.5 1 1 64 0.86 59 4.33 0.55
2 0 64 0.95 83 0.08 0.08| 2 1 64 0.85 5.9 10.70 069 | 2 1 64 085 6.2 442 0.66
3 0 32 094 96 523 080 3 1 64 083 63 1134 083 | 3 1 64 0.84 6.4 450 0.50
4 0 64 0.92 105 584 074 | 4 1 64 0.80 65 1186 083 | 4 0 64 0.81 6.5 454 0.66
5 0 64 091 112 619 068 | 5 1 64 079 7.0 1256 077 | 5 1 64 0.82 6.9 4.87 071
Redes Neuronales Recurrentes para NO2
Cuenca Guayaquil Quito
Dias Retrasos# Neuronas R2 MAPE RMSE PBIAS | Dias |Retrasos # Neuronas R2 MAPE RMSE PBIAS | Dias |Retrasos # Neuronas R2 MAPE RMSE PBIAS
1 0 64 0.811 9.1 054 0978| 1 1 64 0.8 7.3 079 0.81 1 0 64 0.8 7 0814 0.723
2 1 64 0.816 10.7 0.63 0.971| 2 1 64 0.83 7.8 0.856 0.946| 2 1 64 0.74 9.4 1.023 0.924
3 0 32 0.77 10.0 0.59 0.814| 3 1 64 0.79 8.7 0.943 1.091| 3 2 64 0.77 11 1.164 1.057
4 1 64 0.767 11.8 0.69 1.466| 4 1 64 0.77 9.0 0.957 0.841| 4 2 64 078 11 1173 1.212
5 1 64 0.768 11.5 0.67 1.495| 5 1 64 0.75 9.3 0.983 1.137| 5 2 64 0.78 11 1.181 1.217

Un andlisis general de prediccion mediante redes neuronales recurrentes para NO2 y SO2

se presenta en la tabla 30 donde podemos apreciar los mejores resultados de cada

arquitectura y cada area de estudio. Las métricas de bondad de ajuste y error son mejores

para las emisiones de dioxido de Azufre SOz en comparaciéon con las concentraciones de

diéxido de nitrdgeno NO..
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Tabla 31. Tabla Resumen de predicciones de NO2 y SO2 mediante Random Forest.

Tabla de prediccién mediante Random Forest
Random Forest para SO2 con profundidad maxima
Cuenca Guayaquil Quito
Dias |Retrasos Prof. R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos  Prof. R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos  Prof. R2 MAPE RMSE PBIAS
1 2 15 098 6.2 33 043) 1 3 25 098 4 719 043 1 3 25 098 5 355 057
2 3 15 098 65 343 072 2 3 15 098 5 8.28 054| 2 3 25 098 5 378 0.65
3 2 25  0.98 7 37 07| 3 2 15 097 5 9.37 059 3 3 25 098 5 399 077
4 1 25 098 73 3594 092| 4 3 15 057 6 10.01 055( 4 4 25 097 6 412 059
5 4 15 098 7.8 4 063] 5 4 15 0596 6  10.51 0.69| 5 3 25 097 6 437 071
Random Forest para NO2 con profundidad maxima
Cuenca Guayaquil Quito
Dias |Retrasos Prof. R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos  Prof. R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos  Prof. R2 MAPE RMSE PBIAS
1 1 15 097 84 05 075 1 3 15 0598 56 0593 062 1 1 15 097 7 078 0.798
2 3 15 09 91 052 1 2 3 15 057 64 0.688 059 2 4 15 096 8 0.86 0.843
3 3 15 09 96 056 1.09| 3 3 15 097 7 074 0.79| 3 4 15 096 9 052 0.983
4 3 25 09 9.8 056 087 4 3 15 096 7.5 0.782 0.82| 4 1 15 096 9 093 0.957
5 3 15 0.96 9.6 0.55 0.74] 5 4 15 096 7.3 0.759 0.87| 5 4 15 0.96 9 0.91 0.915
Random Forest para SO2 con n(imero minimo de muestras
Cuenca Guayaquil Quito
Dias |Retrasos Muestra R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos Muestra R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos Muestra R2 MAPE RMSE PBIAS
1 2 5 0.96 6 3.27 044] 1 3 5 0.95 4 714 044 1 3 5 0.95 5 3.56 0.59
2 2 5 0.95 7 3.52 065 2 3 5 0.95 4 714 044| 2 2 5 0.94 5 3.83 0.55
3 2 5 0.95 7 3.69 061| 3 2 5 093 5 9.37 061| 3 1 5 093 6 4 054
4 3 5 094 7 3.85 075 4 3 5 092 6 10.08 057)| 4 1 5 093 6 4.2 0.58
5 4 5 094 8 1.04 0.65| 5 4 5 091 6 1062 072| 5 4 5 093 6 436 059
Random Forest para NO2 con niimero minimo de muestras
Cuenca Guayaquil Quito
Dias |Retrasos Muestra R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos Muestra R2 MAPE RMSE PBIAS|Dias|Retrasos Muestra R2 MAPE RMSE PBIAS
1 1 5 091 84 05 081 1 3 5 094 56 0594 063 1 1 5 091 7 077 0772
2 1 5 0.9 9.3 053 076 2 3 5 0.93 6.4 0686 0.6 2 4 5 0.91 8 0.86 0.857
3 o 5 087 96 056 072| 3 2 5 091 7 0751 085 3 4 5 0.9 9 0593 1051
4 3 5 09 9.8 056 087| 4 3 5 091 7.5 0783 0.78)| 4 4 5 0.9 9 093 1.012
5 3 5 091 965 055 081 5 4 5 092 74 0766 0.89| 5 1 5 0.9 9 091 0.942

Un resumen de los resultados de prediccion de SO2 y NO2 mediante Random Forest se
muestra en la tabla 31 tomando en cuenta dos caracteristicas principales observando
mejores resultados con el andlisis de profundidad maxima con la diferencia que la mejor
estructura se realiza con mayores valores de profundidad. En el caso del nUmero minimo
de muestras se obtienen mejores resultados con menos cantidad de muestras. Ademas, al
igual que en el primer método, la predicciéon de Diéxido de Azufre SO2 fueron mejores a

diferencia de Dioxido de Nitrogeno NO-.
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Tabla 32. Tabla de promedios de resultados de Prediccion de NO> y SOo.

Promedios de Resultados de Prediccion de Contaminantes atmosféricos
SO2 NO2

Métricas Cuenca Guayaquil Quito Cugnc Guayaquil Quito

R2 0,94 0,83 0,84 0,79 0,80 0,78

Redes Neuronales MAPE 9,5 6,1 6,4 10,6 8,4 9,9
Recurrentes RMSE 4,28 10,99 4,53 0,62 0,91 1,07
PBIAS 0,60 0,73 0,62 1,14 0,97 1,03

R2 0,98 0,97 0,97 0,96 0,97 0,96

RF con MAPE 7.0 5,2 5,4 9,3 6.8 8,4

Profundidad ! ’ ! ! ! !

maxima RMSE 3,67 9,07 3,96 0,53 0,71 0,88
PBIAS 0,68 0,56 0,65 0,88 0,74 0,89

) R2 0,94 0,93 0,936 0,89 0,92 0,90
R':nfl,?]?n']\(')“g;em MAPE 7 5 6 9,3 6,8 8,4
muestras RMSE 3,67 8,87 3,99 0,54 0,71 0,88
PBIAS 0,62 0,556 0,57 0,794 0,74 0,92

En la tabla niumero 33 se exponen los valores obtenidos para la prediccion de NO, y SO,
para las ciudades de Cuenca, Guayaquil y Quito. Como premisa se puede observar que,
aungue los dos métodos de prediccidon generan valores cercanos al original el modelo que

representa una prediccion mas cercana al valor original es el método de Random Forest.

Tabla 33. Pronéstico para 5 dias hacia adelante de NO, y SO, para el afio 2021.

Prondstico para 5 dias hacia adelante mediante RF y RNN

Cuenca Guayaquil Quito
Fecha Real RNN RF Real RNN RF Real RNN RF

1/1/21 | 3,6986 4,0420 3,5347 6,3061 9,9139 6,6530 6,6791 8,6767 6,5225
NO2 | 2/1/21 | 3,3398 4,8925 3,4615 6,8099 10,8461 6,1716 6,8918 11,2338 7,3676
3/1/21 | 3,0406 4,6761 3,1951 6,3680 10,6994 6,5337 7,6256 11,3680 7,6807
4/1/21 | 3,6021 4,9403 3,7077 7,0871 9,4672 7,1964 7,7915 13,2240 7,9297
5/1/21 | 3,4872 5,1107 3,6693 7,2668 9,9911 7,3410 7,9976 12,9577 8,0561

Cuenca Guayaquil Quito

Fecha Real RNN RF Real RNN RF Real RNN RF

1/1/21 28’384 25,0780 26';'99 96,1041 96,4674 96,3325 | 35,2023 49,4651 37,0975
SO, 2/1/21 27’8122 28,6612 26'2112 108,3017 109,2421 109,0663 | 35,5011 39,7693 34,0704

3/1/21 24’77 93 323622 25'; 61 1 111,1305 1242552 111,4256 | 35,6069 44,9950 35,1398

4/1/21 26’8244 28,7057 26'2349 122,6756  118,0854  122,0668 | 36,1923 41,4295 37,3515

5/1/21 25’305 36,1852 25'27 21| 1059549 99,9781  106,0757 | 37,2560 45,1529 38,3305
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7. DISCUSION

7.1. Analisis de la prediccion de concentraciones de NO2 y SO2
mediante Redes Neuronales Recurrentes

Actualmente la contaminacion del aire ambiente representa un factor importante para el
desarrollo de la sociedad. Es por esto que realizar métodos de prediccién de contaminantes
utilizando técnicas de Machine Learning es uno de los procesos que necesariamente deben
ser estudiados con mayor énfasis, esto debido a las ventajas obtenidas con el avance
tecnologico, en donde en concordancia con el estudio realizado por (Rybarczyk y
Zalakeviciute, 2018) se afronta las limitaciones que se dan por realizar modelos
deterministas tradicionales, los cuales al no poder relacionar los datos no lineales que se
dan entre la concentracién de contaminantes del aire y sus fuentes de emision. Propone
la utilizacion de modelos estadisticos basados en Machine Learning en donde como
principal hallazgo se determina que el aprendizaje automatico es aplicado principalmente
en paises con un elevado nivel tecnoldgico siendo Europa y América del norte los
continentes que lo aplican principalmente y que para realizar pronésticos se pueden utilizar

modelos de redes neuronales y maquinas de vectores de soporte.

Para realizar el método de prediccion mediante redes neuronales recurrentes se estimé
gue para la arquitectura de la misma lo 6ptimo seria utilizar una capa oculta. En donde con
base en esto se decidié probar con 16, 32 y 64 neuronas. Siendo que para el conjunto de

datos estudiado, el numero éptimo de neurona para todos los eventos fue de 64 neuronas.

En el documento realizado por (Rani Hemamalini et al., 2022) se desea realizar un
monitoreo mediante la utilizacion de drones los cuales se elevan a 100 metros del nivel del
suelo y un prondstico de la calidad del aire aplicando redes neuronales recurrentes. Lo que
se realiza es adaptar a drones sensores los cuales sean capaces de determinar la
concentracion de varios contaminantes entre ellos el NO; y el SO, para analizar dos zonas,
la primera se encuentra en los alrededores de un botadero de residuos sélidos y la segunda
son las éareas residenciales industriales del distrito de Manali en Chennai, India. Por
practicidad tom6 en cuenta sdlo la zona residencial y las mediciones se realizaron entre
enero del 2021 y febrero de 2022. Posteriormente se utiliza un modelo de redes neuronales
recurrente bidireccional para predecir la concentracién de contaminantes Para la zona

residencial el modelo propuesto predice con precisidbn las concentraciones de los
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contaminantes , esto debido a que obtuvo valores bajos en las métricas de evaluacion de
errores, para este documento se analiz6 el RMSE, MAE y el MAPE, sin embargo para
comparar los resultados solo se tomara en cuenta 2 métricas. El RMSE promedio en la
zona residencial es de 1,35 y el MAPE promedio es de 1,53. Los valores promedios de
RMSE obtenidos con nuestro modelo para el NO; son para Cuenca de 0,62, para Guayaquil
es de 0,91 y para Quito es de 1,07. Para el SO; el valor promedio en Cuenca es de 4,28,
para Guayaquil es de 10,99, para Quito es de 4,53. EI MAPE promedio obtenido en nuestro
modelo para el SO; en Cuenca es de 9,5, para Guayaquil es de 6,1 y para Quito es de 6,4.
Para el NO, el MAPE promedio en cuenca nos resulté en un valor de 10,6, para Guayaquil
es de 8,4 y para Quito el valor es de 9,9. Debido a que el modelo se bas6 en sensores
satelitales podemos concordar que nuestro analisis representa cierta similitud con el
modelo propuesto en el documento antes mencionado, sin embargo el error obtenido en

general es mas elevado que el del modelo analizado.

En el documento de (Brunelli et al., 2007) se realiza una prediccion a dos dias de varios
contaminantes entre ellos el NO; y el SO; en la ciudad de Palermo, Italia. En donde como
base se utiliza un método de redes neuronales recurrentes utilizando una serie temporal
gue va entre el 1 de enero del 2003 y el 31 de diciembre del 2004 para ocho estaciones de
la ciudad mencionada, para validar el modelo lo que se hizo fue comparar los valores
predichos con valores reales registrados. En el documento utilizan varios modelos
estadisticos para determinar el error pero por practicidad de este documento el Unico a
tomar en cuenta es el RMSE, el cual es determinado para las ocho estaciones siendo que
para el NO2 los valores minimos son de 4.5 y el maximo de 32.09, siendo el valor 4.5 el
gue posee un RMSE més adecuado segun los resultados del modelo. Para el SO2 tenemos
gue el valor maximo de RMSE es de 3.13 y el minimo es de 0.58, siendo este el mas
adecuado. En comparacién los resultados de RMSE de nuestro modelo al segundo dia
para el SO2 fueron en Cuenca de 0.08 como valor minimo y de 6.71 como valor maximo.
Para Guayaquil los valores fueron de 10.1 como minimo y 22.9 como maximo. Para Quito
los valores fueron de 4.3 como minimo y de 8.03 como maximo. Y los valores de NO2
fueron en Cuenca de 0.58 como minimo y 0.89 como maximo. Para Guayaquil fueron de
0.84 como minimo y 1.32 como maximo. Para Quito los valores fueron de 0.95 como
minimo y 1.49 como maximo. Al comparar podemaos observar que los valores tienen un
patrén similar para el error RMSE y tomando en cuenta el documento analizado el cual

concluye que este modelo es una herramienta potencial para la prediccién de los
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contaminantes, podemos asumir que de la misma manera nuestro método podria ser de

gran ayuda para predecir contaminantes a dos dias en las grandes ciudades.

7.2.  Analisis de la prediccion de concentraciones de NO2y SO>
mediante Random Forest

En el desarrollo de los modelos de prediccién con el método de Random Forest utilizando
como caracteristicas principales la profundidad maxima y el nimero minimo de muestras
se reflejan en la tabla 30, tanto las salidas de dioxido de azufre SO2 como para el dioxido
de nitrégeno NO2 con entradas meteoroldgicas presenta modelos altamente ajustados a
la respuesta real. Ademas la bondad de ajuste R? es considerablemente alta y los errores
MAPE, RMSE Y BIAS bajos en ambos modelos y para Cuenca, Guayaquil y Quito. Ademas
en nuestro trabajo utilizamos el porcentaje de sesgo PBIAS como métrica de error para

determinar el sesgo de nuestra prediccion

Cabe destacar que para Random Forest se tomé en cuenta dos caracteristicas, la primera,
la profundidad maxima de cada arbol de decisién y la segunda, la cantidad minima de
muestras para los nodos hoja, la cual mediante el andlisis de las tablas de resultados se
puede decir que con la caracteristica de profundidad maxima los resultados obtenidos son
mejor a diferencia de los modelos pronosticados considerando el nimero minimo de

muestras para todas las areas de estudio.

Para los modelos con la salida de diéxido de azufre y con entradas meteoroldgicas para la
ciudad de Cuenca presenta un valor de MAPE y un PBIAS bastante bueno, el RMSE para
predecir hasta cinco dias hacia adelante es el mas alto comparado con los demas dias.
Sin embargo los valores de R? son altos lo que hace que el modelo se ajuste
adecuadamente a la salida real esperada. De la misma manera ocurre con la ciudad de
Guayagquil donde en comparacién con Cuenca el R? es menor pero el MAPE y el PBIAS
arroja valores cercanos a cero, el RMSE también muestra elevarse al aumentar los dias a
predecir. Quito muestra resultados similares a las dos ciudades anteriores, la bondad de
ajuste con valores elevados y las métricas error bajas lo que indica que el modelo es
eficiente para predecir hace 5 dias. Las arquitecturas utilizadas para cada prediccion fueron

las misma, pero con resultados diferentes para cada una, en este caso la profundidad
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maxima para Cuenca y Guayaquil oscilaban entre 15 la mayor parte y 25 a diferencia de
Quito donde para predecir cada dia la profundidad de 25 fue la mas adecuada esto puede
deberse a que a pesar de que Cuenca y Quito se encuentran en la region interandina cada

una cuenta con diferentes variaciones meteorolégicas.

De acuerdo a los resultados expresados en la tabla 30 los valores de RMSE para Quito
Guayaquil y Cuenca son 4, 10,51 y 4,37 y los valores del MAPE son 7.8, 6 y 6
respectivamente para el diéxido de azufre, en el caso del didxido de nitrégeno tenemos
valores de RMSE son 0,55, 0,593 y 0,78 y los valores de MAPE son 9,6, 7,3y 9 en el orden
dado, un estudio realizado por (Siwek y Osowski, 2016) quienes realizaron la prediccion
de la calidad del aire en la ciudad de Varsovia en Polonia mediante diferentes técnicas de
prediccion entre ella Random Forest y Redes Neuronales determinaron la prediccion de
PMao, O3, SO, y NO> para el siguiente dia obteniendo 18,35y 18,27 para valores de MAPE
para concentraciones de SO, y NO; en el orden dado y valores de 2,79y 3,377 para valores
de RMSE para dioxido de azufre y dioxido de nitrégeno, donde los mejores resultados
fueron obtenidos por este método ya que realiza la regresion e integracién al mismo tiempo
lo que demuestra la superioridad de tal enfoque, valores similares se encontraron en un
estudio de prediccion con imagenes satelitales en Europa donde concluyeron que el
rendimiento relativo de los algoritmos puede diferir con el entorno del estudio, por lo tanto,
se pueden hacer recomendaciones genéricas para un algoritmo o utilizar mas de un
algoritmo (Chen et al., 2019), tal es el caso que (Sethi y Mittal, 2019) en un estudio en
Macedonia, utilizaron tres técnicas juntas con Random Forest donde se obtuvo mayor
precision del 100 % y menor tasa de error en comparacion con las técnicas utilizadas
individualmente. Con respecto a los niveles de concentracion de SO se registraron en las
grandes ciudades con mayor cantidad de industrias y poblacién, esto se ve reflejado en un
estudio realizado por (Li et al., 2019) en China donde el mayor indice de contaminacion por
SO, se encuentran en las provincias mas grandes y el umbral de concentracion de NO»
esta estrechamente relacionada con la urbanizacién (Zhan et al., 2018). Sin embargo, los
resultados obtenidos por (Silibello et al., 2021) en un estudio en Italia menciona que en
cuanto al NO los niveles en las estaciones de trafico urbano no fueron capturados por las
simulaciones debido a la resolucion horizontal adoptada y las incertidumbres relacionadas
con las emisiones. Un estudio en Japdn demostré que la prediccion de concentraciones de
diéxido de nitrégeno es efectiva con un R?=0,84 lo que ilustra la ventaja de usar este

método para modelar algoritmos de prediccion eficaces (Araki et al., 2018).
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En el presente estudio la prediccion mediante el método de Random Forest a partir de
imagenes satelitales para concentraciones de NO; y SO, se obtuvieron alta eficacia y
errores bajos. Ademas, se ha demostrado que este método es eficiente para otro tipo de
contaminantes como es el caso de la prediccion de concentraciones de PM;s en China en
el cual utlizé RF donde con un R2?=0,76 concluyeron que es un modelo
computacionalmente eficiente y de alta resolucién para proporcionar concentraciones
historicas confiables para estudios posteriores (Huang et al., 2018). Asi mismo, en ltalia
(Stafoggia et al., 2019) estimar las concentraciones de PM10 y PM2.5 donde se obtuvieron
resultados optimos de prediccion, por su parte, en la India se implementd algoritmos de
Machine Learning para predecir contaminantes como Metano (CH4), Mono6xido de Carbono
(CO), Ozono (03), PM1o, PM25, Dibxido de Nitrégeno (NO-) y Diéxido de Azufre (SOy)

mostrando una efectividad del 99.4 % (Sanjeev, 2021).

7.3. Analisis de la prediccion de concentraciones de NOz y SO2
mediante Random Forest y Redes Neuronales

Las predicciones de concentraciones diarias de dioxido de nitrégeno y didxido de azufre
mediante los dos métodos descritos anteriormente, fueron satisfactorias. Sin embargo, uno
de ellos muestra mejores resultados respecto al otro, los valores promedio de bondad de
ajuste (R?) obtenidos mediante RF para predicciones de SO, y NO; fueron: 0,94 para la
ciudad de Cuenca, 0,97 para Guayaquil y 0,97 para la ciudad de Quito respectivamente y
para las predicciones de NO; para Cuenca, Guayaquil y Quito fueron: 0,96, 0,97, 0,96
respectivamente, estos se puede apreciar en la tabla 32 donde se resumen los resultados
de ambos métodos en comparacion con las predicciones mediante Redes Neuronales
Recurrentes donde las predicciones para SO, fueron 0,94, 0,83 y 0,84 para las tres
ciudades mencionadas en el mismo orden y las predicciones para NO; fueron 0,79, 0,8,
0,78 respectivamente donde se puede ver una clara diferencia entre los resultados de
ambos métodos analizados. Ademas, las métricas de error MAPE, RMSE y PBIAS son
ligeramente mas altas que RF. Nuestros resultados coinciden con las expectativas ya que
la incertidumbre aumenta con el periodo mas largo y conduce a mayor dificultad en el
prondstico. Esto se puede apoyar en un estudio realizado por Kang et al., (2018) donde

realizaron la prediccion de varios contaminantes mediante redes Neuronales con varios
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modelos y RF obteniendo resultados favorables para el segundo con una precisién del 81
% en comparacion con las redes Neuronales que obtuvieron una precision del 55 %. Esto
debido a que este método usa multiples arboles de decision y reduce el sobreajuste de
cada arbol mediante su combinacion después del ajuste de los hiperparametros (Ameer,
et al.,, 2019). Sin embargo, los resultados obtenidos mediante el método de redes
neuronales recurrentes son bastante eficientes y con un buen rendimiento, los mismo
podemos decir en un estudio por Guo et al, (2020) donde se pronosticO con éxito las
concentraciones de PM.sYy recomienda tomar en cuenta las actividades humanas ya que
son una de las principales razones del deterioro ambiental. En definitiva, la aplicacion del
lenguaje de aprendizaje no supervisado ha mostrado resultados satisfactorios con un
rendimiento alto y errores bajos, se puede considerar que ambos métodos son aplicables
para el objetivo propuesto con la oportunidad de aplicar nuevas técnicas y algoritmos de

aprendizaje abriendo puertas a futuras investigaciones dentro del Ecuador.
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8. CONCLUSIONES

La aplicacion de métodos de Inteligencia artificial proporciona resultados prometedores
para el pronéstico de la calidad del aire. Este trabajo de investigacion obtuvo datos de
concentracion de gases contaminantes a partir de imagenes Satelitales Sentinel-5P y datos
meteoroldgicos a partir de imagenes satelitales de la NASA y ERA 5 durante el periodo de
dos afios. El estudio tuvo lugar en tres ciudades del Ecuador, en Cuenca, Guayaquil y Quito
por ser las ciudades mas grandes e importantes y ademas de que poseen elevados indices
de mala calidad del aire. Como aspecto primordial una vez obtenidas las imagenes
satelitales de las variables dependientes e independientes para la escala temporal
utilizada, estas fueron tratadas, limpiadas, procesadas y rellenadas con el fin de obtener

los datos de buena calidad y evitar vacios los cuales afecten en el proceso de prediccion.

Se realiz6 dos métodos para predecir la concentracién de NO, y SO, en donde para cada
modelo se obtuvieron buenos resultados tomando en cuenta como analisis estadistico de
los modelos la bondad de ajuste R?y métricas de error MAPE, RMSE y PBIAS. El método
de Bosque Aleatorios (FR) ofrece mejor rendimiento de las predicciones objetivo en funcion
de tres conjuntos de datos diferentes, haciendo énfasis en la caracteristica de profundidad
de cada arbol de decision la cual mostro una mejor relacion entre los datos arrojando
resultados eficientes. Todos los resultados muestran que el uso de Redes Neuronales
Recurrentes produce los resultados menos satisfactorios entre todos los métodos
explorados. Los resultados también confirman que los métodos de aprendizaje automatico
empleados en este trabajo usando datos de imagenes satelitales pueden arrojar buenos
resultados y puede usarse para estudio e investigaciones posteriores. Sin embargo, la
presencia de variables climaticas extremas y nubosidad puede interferir en la deteccion de
concentraciones de contaminantes a través de estas herramientas mencionadas, ya que

produce huecos para trabajar con datos diarios.

El estudio demostr6 que los métodos aplicados lograron ser eficientes a la hora de predecir
valores de concentracion de contaminantes, esto debido a que se compararon los valores
predichos por el método de Random Forest y redes neuronales recurrentes con valores de
imagenes satelitales de los cinco dias posteriores a la escala temporal utilizada. Se
compararon los valores y se observé que los valores predichos para el dia uno representan

una similitud mas adecuada con los valores reales, mientras que para el dia cinco los
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valores varian mas comparandolos con los valores reales. Ademas, este estudio también
indica que el rendimiento de la prediccion varia en las diferentes ciudades y regiones del
Ecuador. La comparacion de los resultados de los conjuntos de datos provenientes de las
tres ciudades diferentes muestra mejores resultados para la prediccién de concentraciones
de NO; y SO, de Cuenca, donde la disminucién del rendimiento a través del paso de los

dias a predecir es menos pronunciada que en Guayaquil y Quito.
9. RECOMENDACIONES

Por ultimo, podemos recomendar aplicar varios algoritmos o arquitecturas en las redes
neuronales para mejorar la prediccién de estos contaminantes ya que la eficiencia del
pronéstico también depende de los factores meteorolégicos y caracteristicas geogréficas
del area de estudio. Ademas, para estudios posteriores se puede combinar datos obtenidos
por imégenes satelitales y datos obtenidos por estaciones de monitoreo en caso de contar
con la misma, asi se puede obtener una base de datos mas sélida y sin huecos para
trabajar constantemente, de esta manera se puede obtener datos mas precisos y

consecuentemente la prediccion sea mas eficiente.
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11. ANEXOS

A. Anexo: Scripts Utilizados para la obtencion de Imagenes
Satelitales.

//Datos Sentinel 5P para NO2
var N@2 = ee.ImageCollection ( 'COPERNICUS/SSP/OFFL/L3_NO2' )
. fecha del filtro ( '2028-12-31' , ' 20821-81-81' ) ; //Seleccion de periodo temporal

//Datos para columna NO2 Troposferico

var SentinelN02Tropo = N82
. seleccione { 'tropospheric_NO2 column_number density' )
. filterBounds ( geometria ) ;

var NO2TropoData = ee.Image ( SentinelN02Tropo . mediana ( )) ;
var NO2TropoClip = MNO2TropoData . clip ( geometria ) ;
Mapa.addlLayer ( NO2TropoClip , {

min : -8.88085375 ,

max : ©.8192844 ,

palette: ['black', "blue', 'purple', 'cyan', 'green', 'yellow', 'red']});
Export.image.toDrive({

image: NO2TropoClip.select("tropospheric N02 column_number density"),

description: 'NO2_Troposferico',

scale: 1160,

region: geometry});

Figura A-1. Script para la obtencion de imagenes satelitales Sentinel 5P para dioxido de nitrdgeno NO».

|/ /Datos Sentinel 5P para 502
var 502 = ee.ImageCollection('COPERNICUS/SS5P/OFFL/L3 _S02")
.filterDate('2020-12-31", '20821-81-81"'); //Seleccidn de periodo temporal

//Datos para columna 502 Total
var SentinelS02Totzal = SB2
.select('S02_column_number_ density')
.filterBounds (geometry);
var S02TotalData = ee.Image(SentinelS02Total.median());
var S02TotalClip = SO2TotalData.clip (geometry);
Map.addLayer (S02TotalClip, {
max: ©.0882,
min: 0.0,
palette: ["black", "blue", "purple", "cyan", "green", "yellow", "red"]},
'S02 Total');
Export.image.toDrive({
image: S02TotalClip.select("S02_column_number_density"),
description: 'S02 Total',
scale: 110806,
region: geometryl});

Figura A-2. Script para la obtencion de imagenes satelitales Sentinel 5P para didxido de nitrégeno SOx.
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B. Anexo: Relaciéon de variables de concentracion con variables
meteorologicas de NOz en Python.
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Figura B-1. Relacion entre variables de concentracién y variables meteorolégicas de Cuenca para NO..
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Figura B-2. Relacion entre variables de concentracion y variables meteorol6gicas de Guayaquil para NO».
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Figura B-3. Relacion entre variables de concentracion y variables meteoroldgicas de Quito para NO2.
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C. Anexo: Relacién de variables de concentracion con variables
meteoroldgicas de SOz en Python.
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Figura C-1. Relacion entre variables de concentracion y variables meteorologicas de Cuenca para SOx.
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D. Anexo: Gréficas de dispersion de datos (NO2) mediante Redes
Neuronales Recurrentes con diferentes retrasos para 5 dias.
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E. Anexo: Gréficas de dispersion de datos (NO2) mediante Random
Forest con diferentes retrasos por 5 dias.
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F. Anexo: Gréficas de dispersion de datos (SO2) mediante Redes
Neuronales Recurrentes con diferentes retrasos por 5 dias.
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G. Anexo: Gréficas de dispersion de datos (SO2) mediante Random
Forest con diferentes retrasos por 5 dias.
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H. Anexo: Graficas de Relacién de Pronostico de NO2 mediante
Redes Neuronales Recurrentes.
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Fig. H-3. Prondstico del NO2 en Quito para 5 dias.

Anexo: Gréficas de Relacion de Pronéstico de SO, mediante

Redes Neuronales Recurrentes
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Fig. I-1. Prondstico del NO2z en Cuenca para 5 dias.
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Pronodstico de SO2 en Guayaquil

para 5 dias
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Fig. I-2. Prondstico del SOz en Guayaquil para 5 dias.

Pronostico de SO2 en Quito para
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Fig. 1-3. Prondstico del SOz en Quito para 5 dias.

J. Anexo: Gréaficas de Relacién de Prondstico de NO2 mediante

Random Forest.
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Prondstico del NO2 en Cuenca para 5

dias
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Fig. J-1. Pronostico del NO2 en Cuenca para 5 dias.

Prondstico de NO2 en Guayaquil a 5
dias
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Fig. J-2. Pronostico del NO2 en Guayaquil para 5 dias.
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Prondstico de NO2 en Quito para 5

7
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Fig. J-3. Pronostico del NO2 en Quito para 5 dias.
K. Anexo: Graficas de Relacién de Prondstico de SO, mediante

Random Forest.
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Fig. K-1. Prondstico del NO2 en Cuenca para 5 dias.
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Prondstico de SO2 en Guayaquil para

5 dias
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Fig. K-2. Pronostico del SO2 en Guayaquil para 5 dias.
Pronostico de SO2 en Quito para 5
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Fig. K-3. Pronéstico del SOz en Quito para 5 dias.
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