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Introduccién. Uno de los contaminantes que se vigila en la calidad del
aire por el dafio que puede provocar a la salud son las particulas
menores a 10 micrémetros (PM10). El monitoreo y modelado de este
tipo de contaminantes es crucial para evaluar riesgos y desarrollar
estrategias de mitigacion. Se han desarrollado multiples modelos para
generar predicciones de concentracion de PM10, algunos tipos son
fenomenoldgicos, estadisticos, aprendizaje automatico, sistemas de
informacién geogréfica, entre otros. Dentro de los modelos de
aprendizaje automatico podemos sefalar los de redes neuronales
artificiales (RNA) que pueden ser usados para generar prondsticos
sobre calidad del aire (Agarwal y col., 2020), ya que son capaces de
procesar grandes cantidades de datos para encontrar patrones o
relaciones entre parametros. En este trabajo se presenta un prototipo
de modelo entrenado con una base datos de horizonte de tiempo
corto de concentracién de PM10 de una zona de monitoreo de la
ciudad de Aguascalientes.

Materiales y Métodos. Para el entrenamiento del modelo prototipo
se utilizaron datos de concentracion (PM10) de un mes (2023-05-13
al 2023-06-13) de la estacion de monitoreo ubicada en la Secretaria
del Medio Ambiente de la ciudad de Aguascalientes. La base de datos
utilizada es publica y puede ser consultada en la pagina del SINAICA
(Instituto Nacional de Ecologia y Cambio Climatico [INECC], 2023). Los
datos fueron filtrados antes del entrenamiento. Para el filtrado se
desarrollé un script en Python que elimina lecturas de
concentraciones negativas.

El modelo se elaboré usando la libreria Keras (Chollet y col., 2015) en
Python. Los parametros de entrada fueron el dia de la semana [0,6],
la hora del dia [0,23] y el valor de la concentracion de PM10 una hora
anterior a la actual [0,00], mientras que la salida es la concentracién
de PM10 actual [0,00]. Después del filtrado se obtuvieron 756
registros de cada uno de los parametros mencionado. Los
parametros de entrada se escalaron utilizando maximos. La base de
datos fue separada: 70% entrenamiento, 20% validaciéon y 10%
prueba. Los hiperparametros del modelo fueron; topologia 3-100-
100-1, tangente hiperbdlica como funcién de activacion de las capas
internas y lineal a la salida, como funcién perdida el error medio
cuadrdatico (MSE). El modelo fue entrenado por 100 épocas utilizando
el gradiente descendente con momentum (SGD).

La validacidon se hizo a partir de un andlisis de los residuales,
homocedasticidad, auto correlacion y auto correlacién parcial, error
medio absoluto (MAE) y cuadratico (MSE), y el coeficiente de
determinacién (r2), no confundir con el coeficiente de correlacién.

Resultados. La Figura 1 (a) muestra como durante el entrenamiento
del modelo la funcién perdida va disminuyendo con en cada época
de entrenamiento, notar que la linea de validacion no supera a la del
entrenamiento, lo que nos indica que el modelo no estd sobre
entrenado. La Figura 1 (b), presenta la dindmica de PM10 (datos
entrenamiento) y la evaluacion del modelo. La escala de esta figura
(Figura 1 (b)) esta acotada hasta 200 ug/m?3 para poder apreciar el

seguimiento del modelo a los datos reales, ya que en el conjunto de
datos de entrenamiento (medicién) se tenian algunos valores
atipicos altos de concentracidn, los cuales el modelo no fue capaz de
predecir. Los resultados de validacidn obtenidos del entrenamiento
fueron: r?2 = 0.3753, MSE = 974.8962 y MAE = 17.8955. Estos
resultados de MAE, MSE y r? se encuentran alrededor de valores
esperados de un entrenamiento correcto para este tipo de modelos
(Fernando y col., 2012).
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Figura 1. (a) Funcién perdida durante las épocas del entrenamiento y (b)
predicciones horarias del modelo (linea roja) y valores reales (circulos vacios)
de PM10.

Las pruebas de normalidad indicaron que los residuales no siguen un
comportamiento normal, pero si se tiene homocedasticidad en los
residuales. Las pruebas de autocorrelacion mostraron que los
residuales no siguen ningun patrén (figuras no mostradas en este
trabajo). La evaluacion del modelo utilizando los datos prueba
generé r? = 0.11104, MAE = 22.7253 y MSE = 1055.7539; los
cuales eran de esperarse un poco mds bajos que los del
entrenamiento.

Conclusiones. El prototipo de modelo propuesto muestra resultados
satisfactorios a la hora de hacer estimaciones de concentracién
aplicado en un horizonte de tiempo corto, ademas que cumple con
las condiciones de validacién (MAE, MSE, 2, homocedasticidad y
autocorrelacion del error), pero las predicciones del modelo pueden
llegar a mejorarse al incorporar algin nuevo pardmetro que esté
relacionado con los valores atipicos altos que se pueden llegar a
encontrar en algunos puntos temporales, como informacién sobre
emisiones y fuentes de area. Esta metodologia puede ser utilizada
para un conjunto de datos mayor (de varios afios) para tener un
modelo robusto que pueda dar informacién mas precisa a la hora de
hacer prondsticos en cualquier periodo del afio.
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