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Resumen

EIl objetivo de este trabajo ha sido realizar predicciones de la concentracion del
contaminante conocido como PM?2.5, se trata de polvo en suspension de un didmetro
menor a 2.5 micréometros. El proyecto se centra en la zona de Santa Cruz de Tenerife
usando datos histdricos de contaminantes de la atmosfera y de variables meteoroldgicas
para entrenar modelos de aprendizaje automatico. Asi se pretende contribuir al desarrollo
de un plan preventivo de la calidad del aire para avisar a la poblacion en caso de que se
prevea un nivel de contaminacién potencialmente dafino a la salud.

Como parte del proyecto se ha desarrollado un software para la extraccion de datos
relativos a la contaminacion en Tenerife. Se ha usado PostgreSQL como base de datos
relacional para almacenar estos datos. Se han construido modelos de aprendizaje automa-
tico usando Python como lenguaje de programacion. Y se ha desarrollado una aplicacion
web para mostrar a los usuarios las ultimas medidas en el sistema y predicciones de
valores futuros.
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Abstract

The goal of this project was to forecast the concentration of the pollutant known as
PM2.5, which are airborne particles with a diameter of 2.5 micrometers or lower. The
project is focused on the area of Santa Cruz de Tenerife using past data of air pollutants
and weather variables to train machine learning models. This is meant to contribute to
the development of an air quality prevention plan to warn the population if the pollution
level is predicted to be dangerous.

As part of the project a software was developed for the automated extraction of data
related to Tenerife air. The relational database PostgreSQL was used to store this data.
Machine learning models were trained using the programming language Python. And a
web application was developed to show users the most recent data in the system and
forecasts for future values of PM2.5.

Keywords: Pollution, Tenerife, Machine Learning
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La presencia de materia intrusa en la atmésfera puede resultar danina para los seres
vivos: cuando una persona inhala particulas de monéxido de carbono se disminuye la
capacidad del cuerpo de transportar oxigeno y en caso de estar expuesto a una fuente
continua puede producir la muerte en minutos [1]. Otro ejemplo son las particulas en sus-
pensién que pueden perforar el sistema respiratorio y cardiovascular siendo responsable
de 7 millones de muertes al ano segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [2].

Aunque las legislaciones difieren entre paises, la contaminacién de la atmésfera es un
peligro para todos porque, una vez en la atmosfera, los contaminantes pueden viajar por
accion del viento a otras regiones. Por ello, la OMS provee unas directrices generales
acerca de los limites de concentracion de contaminantes clave en el riesgo de la salud
publica [3]. Actualmente los contaminantes propuestos por la OMS son: las particulas
en suspension, que son una mezcla de pequenas particulas en estado sélido o liquido
como hollin, polvo o agua que se encuentran suspendidas en el aire y que en Canarias se
conoce bien debido a las constantes intrusiones de polvo africano. El ozono, diéxido de
nitrogeno y diéxido de azufre que son gases que irritan las vias respiratorias y pueden
provocar problemas respiratorios como asma, ademas los dos ultimos son los principales
causantes de la lluvia &cida [4].

Para asegurarse que las concentraciones de los contaminantes en la atmosfera no
superan los limites legales se usan datos de sensores que miden estas concentraciones
para llevar a cabo procesos de control y de mitigacién si fuera necesario. Por tanto, poder
predecir las concentraciones de los contaminantes supondria poder reaccionar antes de
que la calidad del aire sea peligrosa.

1.2. Objetivos

El trabajo tiene tres grandes objetivos:



= Extraer y almacenar datos sobre la concentracion de contaminantes en la atmosfera
y datos meteoroldgicos de Tenerife.

= Desarrollar modelos de prediccion de la concentraciéon media de PM2.5 en Tenerife
en un periodo de 24 y 48 horas.

= Desarrollar una aplicacién web que permita consultar los ultimos valores registrados
y los resultados de las predicciones.

1.3. Antecedentes

= En la competicién KDD Cup ! de 2018 se planted un problema similar al que se
trata en este proyecto. En esta competicion los participantes tuvieron acceso a datos
histéricos de Londres y Pekin de variables meteoroldgicas y de concentraciones de
contaminantes con el objetivo de predecir la concentracién de ciertos contaminantes
a las 48 horas siguientes [5]. El equipo ganador usé de técnicas de aprendizaje
automatico para lograr dicho objetivo, en concreto de gradient boosting y de arboles
de regresion [6]. El segundo equipo también usé técnicas de aprendizaje automatico,
en su caso distintas arquitecturas de redes neuronales artificiales [7].

= En [8] se ha hecho uso de una variante de red neuronal para la prediccién del indice
de calidad del aire de las particulas en suspensiéon de 2.5 micrémetros o menos. Esto
se hizo usando datos de contaminantes y de valores atmosféricos de ciudades de
Corea del Sur para unos periodos mayores o iguales a 8 horas (8, 12, 16, 20y 24
horas) pues vieron que con periodos menores a 5 horas los valores no fluctuaban
mucho. Como resultado obtuvieron un modelo capaz de adaptarse bastante bien a la
realidad mostrando como prueba de ello graficas comparando las predicciones con
los valores reales entre otras pruebas.

= En [9] se ha hecho uso de otra variante de red neuronal para la prediccion de la
concentraciéon de las particulas en suspension de 2.5 micrémetros o menos. Aqui se
usaron datos de Pekin y se consiguié predecir la concentracion del contaminante
para la siguiente hora usando sélo datos histdricos del mismo, de la velocidad del
viento y de las precipitaciones durante las tultimas 24 horas.

1La KDD Cup (Knowledge Discovery in Databases Cup) es una competicién anual organizado por la ACM
(Association for Computing Machinery) donde los participantes tienen acceso a un conjunto de datos y
tienen que extraer conocimiento de ellos



Capitulo 2

Fundamentos teodricos

2.1. Almacenamiento de datos

Sin bases de datos para almacenar datos de manera persistente se ha de interactuar
directamente con un sistema de almacenamiento. Esto implica que las aplicaciones, para
poder usar los datos, tengan que implementar operaciones CRUD (Create, Read, Update,
Delete) sobre el sistema de almacenamiento. Por ejemplo, interactuando a través de un
sistema de archivos, las aplicaciones tienen que encargarse de abrir o crear los archivos,
entender el formato del contenido, actualizar el contenido escribiendo en el fichero y
cerrarlo.

Esta complejidad anadida de las aplicaciones abre la posibilidad a una mayor cantidad
errores en su codigo. Pero también, debido la falta de una manera estandar de acceder
a los datos, cada aplicaciéon podria implementar el manejo de los datos de manera
distinta provocando redundancia si aplicaciones que necesitaban los mismos datos los
almacenaban en distintos ficheros, inconsistencia si estos datos duplicados unos se
actualizaban y otros no, mas problemas de inconsistencia si no se garantiza que las
transacciones sean atdmicas, es decir, o tienen lugar todas las operaciones asociadas a la
transaccion en el orden previsto o no tiene lugar ninguna, etc. [10].

Para resolver esta situacion surgieron los sistemas gestores de bases de datos. Este tipo
de sistema se sitia entre los usuarios y el sistema de almacenamiento, proporcionando
una estructura légica de los datos y una interfaz que permite a los usuarios referirse a
los datos segun este modelo de datos. De esta manera pueden usar una interfaz con un
alto nivel de abstraccion sin tener que preocuparse de los problemas relacionados con
interactuar directamente con los ficheros ya que el sistema también se encarga de ello.

En 1970 Edgar F. Codd introdujo el modelo relacional de datos, uno de los mas
conocidos actualmente. Este modelo permite una representacion de los datos mas flexibles
que los que habia hasta la fecha. En palabras de Codd: “It provides a means of describing
data with its natural structure only-that is, without superimposing any additional structure
for machine representation purposes.” [11].



Es habitual ver bases de datos relacionales usadas para procesar transacciones !. El
modelo de datos en un sistema con este fin ha de tener una redundancia minima de datos
para asi necesitar menos espacio de almacenamiento, tener una mayor robustez a la
inconsistencia y que solo haya que actualizar valores en un sitio concreto, haciendo que
una base de datos relacional con un modelo normalizado sea bastante adecuada para este
fin.

Estos sistemas son conocidos como sistemas OLTP por las siglas en inglés de procesa-
miento de transacciones en linea (Online Transaction Processing) y suelen mantener el
estado actual de un proceso sin guardar datos histéricos. Sin embargo no son los mas ade-
cuados para realizar andlisis de datos porque haria falta tener datos histéricos y realizar
consultas muy complejas que en un modelo normalizado requeriria unir muchas tablas.
Esto implica que haga falta una gran cantidad de tiempo para las consultas, anadiendo
una carga importante al sistema y puede que incluso no se pueda realizar en muchos
casos ya que las organizaciones suelen tener varias bases de datos en las que guardan
informacion relacionada a distintos procesos y un andlisis podria requerir datos de todas
ellas e incluso de fuentes externas.

2.1.1. Almacenes de datos

Un almacén de datos es un sistema pensado para realizar andlisis en lugar de procesar
transacciones, esto también es conocido como un sistema OLAP por las siglas en inglés
de procesamiento analitico en linea (Online Analytical Processing).

Para implementar un sistema de este tipo también se puede usar una base de datos
relacional pero con un modelo de datos desnormalizado. Siguiendo el enfoque de Ralph
Kimball, este es un modelo caracterizado por tener tablas de hechos donde se almacenan
los datos medidos y tablas de dimensiones que aportan metadatos de los hechos. Este
modelo de datos se conoce como modelo en estrella [13] debido a la forma que le confiere
tener sélo relaciones entre tablas de hechos y dimensiones como se puede apreciar en el
ejemplo presente en la figura 2.1.

Aparte de la velocidad de las consultas en comparaciéon con un modelo normalizado,
otra gran ventaja de este modelo es la simplicidad de las consultas al tener menos tablas
que en un modelo normalizado y solo necesitar uniones entre tablas de hechos y de
dimensiones.

1Una transaccién es un conjunto de operaciones que respetan las propiedades ACID (Atomicity, Con-
sistency, Isolation, Durability), es decir, se han de realizar de manera que ocurren todas seguidas o no
ocurre ninguna, en todo momento respetan las restricciones de la base de dato, en caso de haber varias
transacciones de manera concurrente el resultado serd como si ocurrieran de manera secuencial (los
cambios por una no se ve por la otra) y una vez termina una transaccion todos los cambios son registrados,
no se pierden. [12]



Dirnension_Producto =

¥ idProducto: INTEGER

& Mombre: YARCHAR(ED)
Categoria: WARCHARIED)
Subcategoria: WARCHAR(ED)
Marca: WARCHAR[SD)

Peso: FLOAT

Altura: INTEGER

e OO

C oo

Dimension_Almacen o Ainchura: INTEGER Dimension,_Tempe .
< Almaco: INTEGER & Profundidad: IMTEGER @ idTiernpa: INTEGER.
! & Fecha: DATE

C

oo ¢ oo

Mornbre: WARCHARISO]
Direccion_1: WaRCHAR[100)
Direccion_2: WaRCHAR[100)
CP: VARCHAR(E)
Localidad: WARCHAR(ZD)
Provincia: YaRCHAR[SD)

TAE

L& DE HECHO4

Hechos_Wentas =
¥ idProducto: INTEGER [FK)
¥ idalmacen: INTEGER (FK)
% idPramacion: IMTEGER. [FK)

aryot IMTEGER.
trirnestre: IMTEGER.
mes! INTEGER.
sernana INTEGER

o oo

@ diaSemana: YARCHAR(10)

F idCliente: INTEGER: (FK)
# idTiernpo: IMTEGER. [FK)
& Unidades: IMNTEGER.

@ Precio: DOUEBLE

Cirmension_Proracion - Dirnension_Cliente -
% idPromocion: IMTEGER % idCliente: INTEGER

& MaomPromocion: WARCHAR{SD) & Mornbre: IMTEGER

& Tipo: VARCHARIED] & Sexor VARCHAR[10)
& Coste: FLOAT & Edad: IMTEGER

@ Inicio: DATE @ Fecha_Registro: DATE
& Fin: DATE

Figura 2.1: Ejemplo de un esquema en estrella

Se puede observar un modelo de datos con una tabla Hechos Ventas donde se almacenan las
unidades y precio de cada venta de una organizacién y que esta relacionada con cinco tablas de
dimensiones que aportan datos extras para describir las ventas. Estos son el tipo de producto
vendido, la fecha de la venta, el cliente que lo comprd, el tipo de promocién aplicado y el almacén
donde se localizaba el producto.

Jesuja [CC BY-SA 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0)]

2.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (mdas conocido por su nombre en inglés Machine Learning)
es un campo que se centra en algoritmos capaces de aprender a realizar una tarea dado
un conjunto de datos. Dos grandes areas de este campo son:

= El aprendizaje supervisado que se centra en modelos capaces de predecir el valor
de una variable objetivo a partir de datos historicos.

= El aprendizaje no supervisado que se centra en modelos capaces de encontrar
patrones en el conjunto de datos dado.

En este proyecto nos centramos en el aprendizaje supervisado aplicado a tareas de
regresion (predecir valores en el dominio de los nimeros reales) y dentro del aprendizaje
no supervisado nos centraremos en la tarea de reduccion de la dimensionalidad para el
preprocesamiento de los datos con el algoritmo que se presenta a continuacién.



2.2.1. Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales, conocido como PCA por sus siglas en inglés
es una técnica de reduccion de la dimensionalidad de un conjunto de datos. Como se
puede apreciar en la figura 2.2, esta técnica busca representar los datos en un nuevo
sistema de coordenadas de manera que se elimine la redundancia que supone tener varios
atributos correlacionados. Y, una vez en este sistema de coordenadas, se puede reducir
la dimensionalidad proyectando los datos al subespacio generado por los vectores que
retienen la mayor parte de la informacién de los datos originales.

Matematicamente se puede comenzar a plantear este problema de encontrar los
componentes principales por encontrar el vector que minimicen la distancia entre los
puntos y la proyeccién de los mismos. Para el segundo componente seria encontrar el
vector perpendicular al primer componente principal que minimice la distancia entre los
puntos y su proyeccién en el segundo vector, etc.

De manera equivalente se puede plantear buscar los vectores de manera que se
maximice la dispersion de la proyeccion de los datos en los correspondientes vectores. Se
puede apreciar intuitivamente que estas dos formulaciones son equivalentes viendo el
ejemplo en la figura 2.2, donde el primer componente principal es el que se encuentra
en la direccion de mayor dispersién y ademads es el de minima distancia entre los puntos
originales y sus proyecciones en este vector.

Sea X € R™ el conjunto de n datos con d atributos con media cero (si alguna columna
de atributos no tiene una media de cero siempre se puede conseguir restandole la media)
y v € R¥! el primer componente principal que se quiere encontrar. Entonces la varianza
de los datos proyectados en v es

1 XTX
(Xv)"(Xv)=0" v=1vCv

n n

Donde C es la matriz de covarianza de X. Si incluimos como restriccién que v sea un
vector unitario mediante un multiplicador de Lagrange y derivamos obtenemos

Lw,\)=v"'Cv—\ov'v—1)

oL -
a—’l} ’U—1
a—L:20v—2)\v
ov

Finalmente, igualando las derivadas a cero para obtener el maximo tenemos

viv=1

Cv =M

Esto ultimo es precisamente la definicién de autovector: vector que al aplicarle una una
transformacioén resulta en el mismo vector escalado por un factor. Por lo que encontrar

6
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Figura 2.2: Ejemplo de Componentes Principales

Se puede apreciar en el grafico un conjunto de datos con dos atributos que presentan una alta
correlacion positiva. Ademads se pueden ver las dos componentes principales representadas como
dos flechas negras, el primer componente principal es el que cubre la direcciéon con mayor
dispersién (y por tanto, el que retiene la mayor parte de la informacién original de los datos)
mientras que el segundo componente principal es el que retiene la menor parte de la informacién
original de los datos y, por tanto, seria el méas sensato de descartar para reducir la
dimensionalidad de los datos

Nicoguaro [CC BY 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0)]



las componentes principales se reduce a encontrar los autovectores de la matriz de
covarianza.

2.2.2. Regresion lineal

La regresion lineal es un modelo sencillo que, dada una entrada con d atributos, el
resultado se obtiene de una suma de cada valor (z;) multiplicado por un factor (5;) mas
un peso extra independiente (3,) de la entrada que sirve para permitir que el modelo
generalize mejor al no tener que obligar al hiperplano que representa a pasar por el
origen del sistema de coordenadas.

d
J=0+ Y Bz
j=1

También podemos representarlo de manera mas compacta en forma matricial afladiendo
una dimensidn extra para representar el término independiente (y que ha de ser siempre
uno en x)

g — :L,B xr e Rlx(d—i—l) /B c R(d—l—l)xl

Para entrenar un modelo de regresién lineal es comun usar como funcion de error la
suma de errores cuadrados

n

Z (yi — 9:)°

=1

Donde n es el niumero de datos de entrenamiento. Se puede obtener una solucién
analitica a la minimizacion del error:

5 _ (XTX)leTY 6 c R(dJrl)Xl X € Rnx(d+1) Y € R7X1

Note que si dos atributos resultan ser el mismo entonces las filas de X ' X no serian
linealmente independientes y por tanto no se podia invertir. Otro posible problema surge
cuando se tiene una gran cantidad de datos y/o atributos pues la multiplicacién e inversion
de X " X es costosa computacionalmente. Por eso, cuando se tiene un niimero considerable
de atributos y/o datos se suelen usar métodos iterativos como el descenso del gradiente
para llegar a un buen d6ptimo local en un tiempo razonable.

2.2.3. Arbol de Decision

La representacién de este modelo es un arbol binario donde el nodo raiz y cada nodo
intermedio representan un atributo y un valor por el que dividir el conjunto de datos en
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dos. Y los nodos hojas contienen los posibles resultados del modelo (los cuales son valores
constantes en cada region).

Graficamente los arboles dividen el espacio de entrada en rectdngulos (o hiperrec-
tangulos si el naumero de atributos es mayor a dos) y cada region tiene asociada una
constante como valor de salida.

Se puede observar un ejemplo genérico de arbol de decision en la figura 2.3 ademas
de un ejemplo de divisién del espacio de entrada.

En este tipo de modelo se tiene que aprender es la topologia del arbol, lo que implica
aprender los atributos y valores sobre los que dividir el espacio de entrada. Para ello
existen diversos algoritmos pero nos vamos a centrar en CART (Classification and Re-
gression Tree) pues es el implementado en la libreria que se ha usado para el proyecto,
scikit-learn [15]

Para entrenar el modelo se elige la funcién de error que, en el caso de regresion,
es comun la suma de errores cuadrados (3., (v; — f(z;))?) y para elegir el atributo y
valor de cada nodo se realiza de manera iterativa el procedimiento que se detalla a
continuacion.

Dado un atributo se busca el mejor valor que divida el espacio de entrada. Para ello se
ordenan los valores del conjunto de entrenamiento y se usan como candidatos las medias
de cada dos observaciones (asi se asegura que el valor siempre va a separar el espacio en
dos, teniendo al menos una observacion en cada region). Para cada candidato se calcula
el error de particién: se asignaria como constante de regién la media de los datos de
entrenamiento encontrados en la region (porque es el valor que minimiza la suma de
errores cuadrados) y el error de la particion seria la suma de errores cuadrados entre los
valores y las medias de su regién correspondiente. El menor de estos seria el error del
atributo. Se realizaria lo mismo con el resto y para el nodo actual se elegiria el atributo y
valor de menor error.

Esto se repite para cada nueva particion de datos y se puede dejar terminar cuando
en cada particion haya un soélo dato de entrenamiento pero esto lleva a un sobreajuste
del modelo a los datos de entrenamiento. Por tanto, es habitual especificar como hiper-
parametros el maximo nimero de nodos hojas, numero de observaciones minimo para
considerar un nodo como hoja, etc.

2.2.4. Random Forest

Bagging (Bootstrap aggregating) es una sencilla técnica usada para mejorar la preci-
sion de modelos de aprendizaje automatico. Normalmente se usa con arboles de decisién
y consiste en entrenar varios arboles, cada uno usando un subconjunto del conjunto de
entrenamiento elegido de manera aleatoria con reemplazamiento y dando como resultado
la media de los resultados de los arboles (o la moda si se trabajase con un problema de
clasificacion).

Sin embargo, puede ocurrir que unos atributos sean bastante importante para la
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Figura 2.3: Representacion de un arbol de decisiéon

La figura de arriba a la izquierda muestra el espacio de entrada dividido de una manera imposible
por un arbol de decisién, mientras que a su derecha se encuentra un ejemplo posible de particion.
La figura de debajo a la izquierda es la representaciéon del arbol como un arbol binario.
Finalmente la dltima figura representa la misma particién del espacio de entrada que la segunda
figura pero afadiendo como dimensién el resultado del arbol.

Imagen perteneciente al libro “The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference,
and Prediction” [14]
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prediccion y formen parte de varios arboles, haciendo que haya una correlacién entre
ellos. En el caso mas extremo todos los arboles usarian un solo atributo y serian todos
iguales, haciendo que el uso de Bagging sea indiferente a usar un solo arbol.

Aqui es donde surge el modelo Random Forest, para reducir esta correlacién emplea
la misma estrategia que Bagging pero modificando el algoritmo de aprendizaje de los
arboles: para cada nodo no se tendran en cuenta todos los atributos sino un subconjunto
aleatorio de tamano m, donde m es un hiperparametro del modelo.

2.2.5. Gradient Boosting

Boosting es otra técnica que se usa para mejorar la precision de modelos de aprendizaje
automatico basada en usar multiples modelos, cominmente arboles de decisién. En
concreto, se basa en construir cada arbol usando informacion de los anteriores para
aprender de sus errores.

De entre los algoritmos de boosting, Gradient Boosting es uno de los mas empleados.
Este modelo empieza con la mejor prediccion posible sin tener en cuenta ningin otro
atributo: la media de la variable objetivo. A continuacién se calcula la diferencia entre
todas las variables objetivo de entrenamiento y la predicciéon del modelo. El siguiente paso
es entrenar un arbol de decisiéon usando como variables objetivo las diferencias calculadas.
Ahora el modelo esta compuesto de una constante mas un arbol de decisién, la prediccion
del modelo serd la suma de la constante mas la salida del arbol multiplicado por un factor
para combatir el sobreajuste (este es un hiperparametro conocido como learning rate).
Este procedimiento contintia hasta alcanzar un criterio de parada especificado como
hiperpardmetro del modelo que puede ser, por ejemplo, un nimero maximo de iteraciones
0 un numero de iteraciones sin mejora.

2.2.6. ARIMA

ARIMA es un modelo que trabaja con los datos en forma de series temporales. Estas
son secuencias de observaciones tomadas en intervalos de tiempos regulares y ordenadas
cronoldgicamente. Una serie temporal puede presentar cuatro componentes distintos
como se puede apreciar en la figura 2.4:

= La tendencia indica un incremento o decremento de la serie a largo plazo.

= La variacion estacional es un movimiento que ocurre durante un tiempo y en una
frecuencia fija. Generalmente debido a factores como la estacién del afio o el dia de
la semana.

= La variacion ciclica es una oscilacién de frecuencia no fija que ocurre generalmen-
te durante un periodo de tiempo mayor a un aio.

= El ruido es una variaciéon debido a fendmenos aislados y que no presentan ninguna
regularidad.
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Figura 2.4: Ejemplo de series temporales

La serie temporal de arriba a la izquierda presenta una variacién estacional ademads de
ciclica.

La serie a su derecha presenta solamente una tendencia decreciente.

La serie de abajo a la izquierda presenta tanto una variacién estacional como una tendencia
creciente.

Finalmente, la Gltima no presenta ningiin comportamiento regular.

Imagen perteneciente al libro “Forecasting: Principles and Practice” [16]
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ARIMA es un acrénimo de Autoregressive Integrated Moving Average que indica
precisamente los tres componentes del modelo:

= Autoregresion: es un modelo de regresion lineal que usa como entradas los p
valores anteriores de la serie temporal

Yyr=cCc+ oY1+ G2Yiot .. Oplsp + €&
Donde ¢; es ruido blanco.

» Integrado: es la operacion contraria a la diferenciacién, la cual es una operacién
que se realiza para hacer que la serie temporal sea estacionaria . ARIMA espe-
ra un hiperparametro d que es el nimero de veces que se ha llevado a cabo la
diferenciacion en la serie temporal.

= Media moavil: es un modelo en el que se usa como base la media de la serie temporal
y para predecir el siguiente punto se ajusta esta media afiadiéndole una combinacién
lineal de los ¢ errores anteriores de la serie temporal

Yy = pb+ €+ ey + -+ g6

Dados unos valores para los hiperpardmetros (p,d,q), ARIMA estima los mejores
parametros mediante maxima verosimilitud.

2.3. Experimentacion

El objetivo final de los modelos de prediccién es que sean usados para predecir futuros
valores en un entorno incierto. Por ello se han de llevar a cabo unas medidas para probar
cuan bien los modelos pueden desempenar su funcion fuera del entorno de entrenamiento.

2.3.1. Particion del conjunto de datos

Es una buena practica no usar todo el conjunto de datos disponible para entrenar
los modelos sino separarlo en un conjunto de entrenamiento y en otro de testeo. El
conjunto de entrenamiento se usara para aprender todo relativo a los datos y al terminar
el proyecto se usara el conjunto de testeo para que se evalien los modelos y asi tener una
medida fiable de cémo se comportaran con datos nuevos.

Si los modelos a usar tienen hiperpardmetros y solo se usara el conjunto de entrena-
miento para entrenar y evaluar modelos con distintas configuraciones de hiperparametros
se corre el riesgo de sobreajustarse al conjunto de entrenamiento y, por tanto, que
los modelos no desempefien un trabajo tan bueno con datos nuevos. Por ello es buena

2Una serie temporal se dice que es estacionaria si sus propiedades estadisticas no cambian con el tiempo,
es decir, presenta una media y varianza constante
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practica separar a su vez el conjunto de entrenamiento en un subconjunto de entrena-
miento y en un conjunto de validacién donde se evaluaran las distintas configuraciones
de hiperparametros.

Sin embargo, aun asi se corre el riesgo de que con un solo conjunto de validacion
se sobreajuste a los datos pues siempre se estaria evaluando los modelos en el mismo
conjunto. Por tanto, en lugar de simplemente particionar el conjunto de entrenamiento
en entrenamiento y validacién, se puede usar una técnica llamada validacién cruzada
donde, en su forma mas basica, se especifican k£ “pliegues” y se usa uno como particién
de validacién y el resto de entrenamiento. Esto se repite k veces y como métrica final se
usa la media de las k métricas.

2.3.2. Evaluacion de los modelos

Para evaluar los modelos se les da como entrada una serie de datos de los que se
conoce el valor objetivo y se comparan las salidas del modelo con los valores esperados.

Hay diversas funciones para comparar estas diferencias, en el presente proyecto se ha
hecho uso de las siguientes:

= Error absoluto medio: es la funciéon mas sencilla en la que se calcula la diferencia
entre la salida del modelo y el valor esperado. Se hace uso del valor absoluto para
evitar que diferencias positivas contrarresten parte de las negativas o viceversa.

1 n
MAE = =3 |y — f(z)
=1

= Error cuadratico medio: similar al error absoluto medio pero se usa el cuadrado
de la diferencia en lugar del valor absoluto. Con esto se consigue que se de un peso
mayor a diferencias mayores

MSE = =3 (3 — f(z)?

=1

= Coeficiente de determinacion: es una relacion entre la dispersién de los datos
alrededor del modelo y alrededor de la media. Si el modelo predice todos los valores
correctamente entonces el resultado seria 1. Si el modelo es tan desacertado que
la media de los datos seria una mejor predicciéon entonces el resultado seria 0 o
negativo.

> i Wi — f(@))?

R*=1- ==L —
S (v —7)?
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Capitulo 3

Tecnologias

En este capitulo se detallan las tecnologias principales que se han usado en las distintas
partes del proyecto.

3.1. Base de datos

Como base de datos relacional existen diversas opciones como Microsoft SQL Server,
MariaDB, MySQL, PostgreSQL, etc. Para el proyecto podria haberse usado cualquier
solucion pues no ha hecho falta nada especifico de ninguna base de datos. Se termino
usando PostgreSQL por ser una herramienta de software libre, gratis, respaldada por
una comunidad activa, con mds de treinta aflos de desarrollo y por ser bastante usada en
empresas porque ofrece una gran cantidad de opciones avanzadas.

3.2. Extraccion de datos

El software para la extraccion de datos se desarrollé usando JavaScript como lenguaje
de programacién fuera del navegador gracias a Node.js. Esto se debe a que en este
ecosistema esta la libreria puppeteer que permite controlar un navegador mediante
coédigo, lo cual fue necesario para poder automatizar el relleno del formulario para
descargar los datos como se detalla en el siguiente capitulo.

3.3. Carga de datos

El software para la transformacion y carga de los datos en el almacén de datos se
desarrollé usando Python como lenguaje de programacion. Ademas se hizo uso de la
libreria SQLAIchemy para conectarse con la base de datos y de la libreria pandas para
leer los datos de los archivos CSV descargados y manipularlos para dejarlos en la forma
que se espera en el almacén de datos.
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3.4. Tratamiento de datos

Para el tratamiento de datos y entrenamiento de los modelos también se ha usado
Python como lenguaje de programacién por el ecosistema y comunidad que tiene para
estas tareas. En concreto se ha hecho uso de las siguientes librerias:

Pandas para la carga y manipulacion de datos.

Matplotlib y Seaborn para la visualizacién de datos.

Scikit-learn para los modelos de aprendizaje automatico.

StatsModels para el modelo ARIMA.

3.5. Aplicacion web

Como parte del proyecto se ha de desarrollar una aplicacion web que muestre los
ultimos datos presentes en el almacén de datos y permita realizar predicciones usando el
mejor modelo encontrado. Esto se ha decidido implementar en una sencilla API a la cual
se conecta la pagina web. Para el desarrollo de esta API se ha hecho uso de Python y del
framework Flask para no tener que implementar el modelo y tratamiento de los datos en
un lenguaje distinto.

Como la parte pesada de la computacion la realiza la API, la pagina web puede
ser bastante sencilla. A parte de HTML, CSS y JavaScript se ha usado Parcel.js como
dependencia de desarrollo para empaquetar la aplicacién y Bulma como framework de
CSS para darle un aspecto uniforme a la aplicacion.

3.6. Otros

Docker es una herramienta que permite agrupar software y sus dependencias en un
contenedor aislado del resto del sistema. De esta manera se puedan evitar problemas
inesperados por ejecutar los programas en maquinas con configuraciones distintas.

Esto hace que Docker sea una herramienta bastante tutil para el proyecto pues permite
las caracteristicas que se detallan a continuacion:

= Un proyecto de investigacidon puede ser reproducido por otros investigadores con
relativa facilidad.

= Una aplicacion desarrollada localmente se puede desplegar en la nube con la
tranquilidad de que el software se ejecutara en el mismo entorno que el local.
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= Da la posibilidad de probar en local distintos sistemas como bases de datos con
bastante facilidad. En caso de necesitar una base de datos distinta a la que se
tiene en el sistema o una version diferente sdlo habria que ejecutar el contenedor
correspondiente.

Debido a la complejidad y duracion del proyecto se ha hecho uso de un software de
control de versiones para gestionar los cambios en el mismo. En concreto se ha usado Git
y Github como forja.

Como servicio de computacion en la nube se ha elegido Heroku por su plan gratis para
la base de datos: ofrecen una base de datos PostgreSQL gratis hasta alcanzar 10000 filas.
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Capitulo 4

Desarrollo

Durante el primer capitulo se introdujo el problema que aborda este proyecto. En el
segundo capitulo se presentoé la teoria detras de los distintos modelos usados sin entrar
en detalles especificos del proyecto. En el tercer capitulo se empezo a entrar en detalles
especificos del trabajo hablando de las distintas tecnologias usadas.

En el presente capitulo se abordara mas detalladamente el avance del proyecto crono-
légicamente.

4.1. Extraccion de datos

Tras investigar el problema asi como las posibles tecnologias a usar para abordarlo se
comenzo6 con la extracciéon de datos. En principio se contaba con dos fuentes de datos
distintas:

» La Red de Control y Vigilancia de la Calidad del Aire de Canarias. Donde se cuenta
con datos horarios de concentracién de contaminantes y en algunas estaciones
también de datos meteorolégicos. En el apéndice A se puede ver mas informaciéon
sobre esta fuente de datos.

= La Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET). Donde se pueden extraer datos
meteorolégicos diarios. En el apéndice B se puede ver mas informacion sobre esta
fuente de datos.

La idea inicial era usar ambas fuentes pero varias estaciones de la red de calidad del
aire también recogen datos meteorolégicos y los datos de AEMET solo estan disponibles
en periodos diarios y hay muchas menos estaciones que en la otra fuente de datos.

Una vez decidida la fuente de datos se procede a la extraccion de datos histéricos.
Para ello hay una pagina web del gobierno de Canarias donde se pueden descargar los
datos tras rellenar un formulario especificando qué se quiere obtener. Sin embargo, este
formulario esta pensado para extraer los datos manualmente y de mes en mes. Al menos
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se pueden pedir los datos de varias estaciones al mismo tiempo pero esto hace que la
consulta tarde mucho.

Ademas de lo tedioso que resulta esta tarea también es importante automatizarla para
que se puedan introducir los datos al sistema de manera automatica para que en todo
momento esté actualizado.

Asi se comenzo6 a desarrollar el software para la extraccion de datos. Este es un
programa que controla un navegador mediante coédigo, rellena automaticamente un
formulario para cada fecha y estacion pedidas y descarga los datos en formato CSV.

Cabe mencionar que en la pagina web del gobierno hay un apartado para ver los datos
mas recientes pero se informa que estos pueden ser diferentes cuando formen parte de
los datos histéricos a descargar. Esto es porque internamente se validan los datos con
los de otras estaciones para comprobar que no son producto de un error de la estacion.
Por ello no siempre se encuentran disponibles los datos mas recientes para descargar
y si extrajésemos los datos actuales ademas de los histéricos podriamos tener en todo
momento el sistema actualizado pero podrian haber inconsistencias.

4.2. Carga de datos

Una vez teniendo los datos descargados el siguiente paso fue introducirlos en el
almacén de datos.

En primer lugar se llevaron a cabo las configuraciones necesarias para tener en local
una base de datos usando Docker. A continuacién se especifico el esquema de datos en
Python usando el Object Relational Mapping (ORM) SQLAlchemy . El modelo de datos
se puede ver en representado un diagrama en la figura 4.1. En concreto consta de una
tabla de hechos llamada fact_measure donde se recoge simplemente el valor medido y
se relaciona con las tablas de dimensiones que aportan el resto de informacion:

= Fecha: en la tabla dim_date se almacena informacion acerca de la fecha en que se
empezo0 a tomar la medida (dia de la semana, dia del mes, dia del ano, si era festivo
0 no, etc).

= Hora: en la tabla dim_time se guarda la hora en que se empez6 a tomar la medida.

= Duracion: en la tabla dim_duration estd la duracién de la medida. Todas las
mediciones de la red de calidad del aire son medias horarias pero esta dimension se
incluy6 por si se afiadian datos de otras fuentes que difieran en esto.

s Fuente: en la tabla dim_station se encuentra informacion acerca de la fuente
donde se extrajo la medicién (de qué fuente de datos, nombre de la estacién,
propietario de la estacion, localizacion de la estacion, etc).

1Un ORM es una técnica para interactuar con una base de datos relacional usando un paradigma
orientado a objetos [17]

19



= Variable medida: en la tabla dim_measurement_type hay informacién acerca de la
variable medida (nombre, diminutivo, unidades).

= integer =—— id integer =
date date duration_type character varying
year integer duration_hours
month integer
day integer
day_of_week integer
fact
day_of_year integer lact_measure ]
- id Integer
is_tenerife_holiday boolean id integer
. . source character varying
tenerife_holiday_name character varying — date_id integer
. 1 . N owner character varying
is_weekend hoolean time_id integer
N ; zone
duration_id integer T-‘
id R name
e HiLa 1
E L 1 latitude numeric
measurement_type_id integer

id integer

; longitude numeric
hour nteger value numeric AU um

altitude numeric

id integer
short_measure_name character varying
measure_name character varying

unit character varying

dbdiagram.io

Figura 4.1: Modelo de datos del almacén de datos

Hecho esto se procedié a desarrollar el cédigo para insertar los valores de las dimen-
siones y a leer los datos descargados, transformarlos para que se ajusten al almacén de
datos e insertarlos en la tabla de hechos de manera automatica.

No todas las estaciones pueden realizar las mismas medidas como se puede observar
en la tabla A.2 del apéndice A. Por ello en esta parte se filtré el conjunto de estaciones a
insertar de manera que estuvieran las que recogen medidas de varias de las variables
mas interesantes para el proyecto. En el caso de variables de contaminacién estas son
las principales consideradas por la OMS como se indicé en la introduccién: el polvo en
suspension, el ozono, el diéxido de nitrégeno y el diéxido de azufre. En el caso de las
variables meteoroldgicas: las relativas al viento, precipitaciones y temperatura pues son
las que mas afectan la presencia de contaminantes en la atmodsfera. En concreto todas las
variables en el sistema son las que se ven en la tabla 4.1. Y las estaciones son: Caletillas,
Casa Cuna, Deposito De Tristan, Garcia Escamez, La Buzanada, La Hidalga - Arafo, La
Zamora, Parque La Granja, Piscina Municipal, San Isidro y Tome Cano.

Los nombres acortados que se ven en la tabla 4.1 son otro ejemplo de transformacion
de los datos aplicado en esta parte para hacerlos homogéneos en el sistema pues no
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Abreviatura | Nombre completo Unidades
PM2.5 Polvo en suspension de 2.5 micrémetros o menos pg/m?
PM10 Polvo en suspension de 10 micrometros o menos ng/ m3
03 Ozono troposférico pg/m?
NO2 Diéxido de nitrégeno pg/m?
SO2 Diéxido de azufre pg/m?3
WS Velocidad del viento m/s
WD Direccion del viento Grados
P Presion atmosférica mb

PP Precipitaciones I/m?
RH Humedad relativa %

SR Radiacién solar W/m?
T Temperatura Grados Celsius

Tabla 4.1: Variables medibles presentes en el almacén de datos

todas las estaciones nombran igual a las variables, algunos nombres difieren de los que
se ven en la tabla A.1 del apéndice A en mayusculas o mintisculas o en algun signo de
puntuacion.

4.3. Preprocesado de datos

Con el almacén de datos listo se continu6 afladiendo la configuracién necesaria de
Docker para tener un servidor local de cuadernos Jupyter 2.

Tras esto se empezo con el preprocesado de los datos, es decir, preparar los datos para
su posterior procesamiento.

Lo primero que se hizo fue agrupar los atributos por estacion, fecha y hora de manera
que se tenga una fila por estacion y fecha y en columnas las distintas variables medidas.
Esto es porque tal y como vienen los datos del almacén de datos haciendo una consulta
sencilla se encuentran todas las medidas como filas distintas atn si son de la misma fecha
y estacion.

4.3.1. Datos no disponibles

A continuaciéon se vio el porcentaje de datos no disponibles en 2019 y resulté que
solamente la estacién de Tome Cano tenia un porcentaje aceptable para el proyecto, al
resto o les faltaba algtn atributo o tenian un porcentaje de datos no disponibles bastante

2Los cuadernos Jupyter son aplicaciones web que sirven como documentos que contienen celdas de texto
y codigo y son bastantes usados en el entorno de tratamiento de datos por la sencillez con la que se puede
mostrar los resultados del proceso
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alto como se puede ver en la tabla 4.2. Ademas este porcentaje es bastante mayor en caso
de incluir datos anteriores a 2019, es por esta razén que se decidié usar solo los datos de
Tome Cano de enero a julio de 2019.

Estacién PM2.5 | PM10 03 | NO2 SO2 WS WD P PP RH SR T
CALETILLAS 0.69 1.96 0.44 | 19.01 0.52 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
CASA CUNA 22.79 | 21.83 | 21.03 | 27.68 | 21.58 | 20.75 | 20.75 20.75 | 100.00 | 20.75 | 100.00 | 20.75
DEPOSITO DE TRISTAN | 23.70 | 23.70 | 23.73 | 24.12 | 23.32 22.99 | 22,99 | 23.01 | 100.00 | 22.99 | 100.00 | 22.99
GARCIA ESCAMEZ 20.36 | 20.36 | 20.92 | 20.53 | 20.61 20.36 | 20.36 | 20.36 | 100.00 | 20.36 | 100.00 | 20.36
LA BUZANADA 1.02 0.83 0.58 | 0.50 | 0.58 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
LA HIDALGA - ARAFO 22.16 | 22.30 | 21.72 | 33.50 | 25.08 | 29.97 | 21.03 | 20.92 20.92 21.25 21.03 | 21.03
LA ZAMORA 100.00 5.68 4.19 1.88 | 2.76 15.81 3.81 | 100.00 3.86 3.92 4.33 4.06
PARQUE LA GRANJA 26.30 | 26.30 | 21.91 | 21.80 | 39.71 20.89 | 20.89 | 20.89 | 100.00 | 20.89 | 100.00 | 20.89
PISCINA MUNICIPAL 100.00 | 20.23 | 20.58 | 22.02 | 21.41 0.33 0.47 0.33 0.33 0.33 0.33 0.33
SAN ISIDRO 3.70 3.12 | 100.00 | 2.15 | 2.10 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
TOME CANO 4.53 5.74 1.49 1.49 | 2.76 0.47 1.71 0.36 0.30 0.36 0.36 0.36

Tabla 4.2: Porcentaje de datos no disponibles contando de enero a mayo de 2019

Los datos no disponibles se rellenaron mediante interpolacion lineal ya que debido a la
fuerte relacion temporal de los datos este método es méas apropiado que usar otros como
la media o mediana. En la figura 4.2 se puede ver un ejemplo de esta estrategia aplicada
a la concentracién PM2.5.

4.3.2. Creacion de atributos

A los modelos de aprendizaje automatico se les da como entrada los valores de todas
las mediciones de las 24 horas anteriores y como valor a predecir la concentraciéon media
de PM2.5 durante 24 horas. Para ello se tuvo que procesar los datos de nuevo de manera
que ahora las columnas fueran todas las 24 x 12 = 288 mediciones hechas cada 24 horas y
se extrajo la variable objetivo calculando la concentraciéon media de PM2.5 durante las 24
horas siguiente para cada observacion (en el caso de predecir para 48 horas la variable
objetivo es la media de las 24 horas siguientes a 24 horas de las observaciones).

Con esto se tiene que la entrada de los modelos es de 24 x 12 = 288 dimensiones.
Ademas la correlacion entre las mismas variables en el tiempo es muy alta como se puede
observar en la figura 4.4, por eso se ha decidido usar PCA para reducir la dimensionalidad
de los datos antes de pasarselos a los modelos para entrenar.

Pero antes de aplicar PCA se ha decidido transformar los datos ya que como se
puede ver en la figura 4.3 la distribuciéon de la variable objetivo es bastante asimétrica y
aplicando una transformacién adecuada como un logaritmo o una raiz cuadrada se puede
lograr que los outliers se encuentren mas cerca de la mayor parte de observaciones y
tengan un efecto menor en los modelos.

Por supuesto, antes de realizar la transformacién de los datos y PCA se separaron
los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de testeo. Esto se hizo de manera
aleatoria dejando el 33% de los datos para el conjunto de testeo usando el método
train_test_split de la libreria scikit-learn.
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Figura 4.2: PM2.5 antes y después de interpolar

En la primera figura se puede ver una serie temporal de la concentracién de PM2.5 sin manipular.
En la figura de abajo se puede observar la misma serie temporal pero con los valores no
disponibles rellenados mediante interpolacién
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Figura 4.3: Histogramas de la media de 24 horas de PM2.5

En la figura de la izquierda se puede observar informacion y el histograma de la media de 24
horas de la concentracién de PM2.5 (la variable objetivo de los modelos de prediccion). Se ve que
presenta una importante asimetria con una cola a la derecha. También cabe destacar que la
varianza es de 26,36 unidades, por lo que cualquier modelo que tenga un error cuadratico medio
igual o mayor no seria de mucha utilidad. Por otra parte a la derecha se puede ver informacién y
el histograma del logaritmo de la misma variable, se puede observar que la asimetria aunque

sigue habiendo es bastante més débil.
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Figura 4.4: Mapa de calor de correlaciones entre los atributos

En ambas figuras se observa un mapa de calor donde el color indica el coeficiente de correlacién
de Pearson: medida de relacién lineal de dos variables. Un valor de 0 indica que no hay relacién
lineal entre ambas mientras que un valor cercano a 1 o -1 indica una fuerte relacién lineal. En
este caso las variables que se estan comparando son los atributos del conjunto de entrenamiento.
En la figura de la izquierda se encuentran todos los 288 atributos mientras que en la derecha se
encuentran los valores de las dos primeras horas para ver mejor el diagrama. Se puede ver una
fuerte correlacion positiva entre las mismas variables en distintos tiempos. Y entre el PM2.5y
PM10.

4.4. Aprendizaje automatico

A partir del conjunto de entrenamiento se entrenaron los modelos de prediccién vistos
en el apartado 2.2.

En primer lugar el mejor nimero de dimensiones a las que reducir el conjunto de datos
con PCA resultd ser 8 (con los cuales se retiene el 90 % de la varianza de los datos de
288 dimensiones). Este valor se obtuvo considerando PCA como parte de los modelos de
predicciéon y tratando el nimero de dimensiones como un hiperparametro. Se probaron
diversos valores de la manera que se describira a continuacién y resulté que todos los
modelos daban mejores resultados cuando se retiene el 90 % de la varianza frente al 99 %
u 80 %.

Para buscar los mejores hiperparametros para los modelos, se eligié una serie de
valores posibles para cada hiperparametro y se buscé la mejor combinacién mediante
una busqueda exhaustiva usando la clase GridSearchCV de scikit-learn donde, para cada
combinacién de hiperparametros, se entrena el modelo con validacién cruzada y la combi-
nacién que da mejor resultado es la elegida como mejor. Los mejores hiperparametros
encontrados para cada modelo se pueden ver en la tabla 4.3. Los valores que no aparecen
se debe a que se ha usado el valor por defecto de scikit-learn o a que el hiperparametro
no es aplicable al modelo.

Las meétricas de validacién cruzada para predecir la concentracion media de PM2.5
de las 24 horas siguientes se pueden ver en la tabla 4.4. Y en la tabla 4.5 se tienen los
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Hiperparametro Regresion lineal | Arbol de decisién | Random Forest | Gradient Boosting
max depth - 11 - 10

min samples split - 20 - 5
n_estimators - - 500 500
learning rate - - - 0.05

n_iter no change - - - 5

Tabla 4.3: Hiperparametros de los modelos de aprendizaje automatico

resultados del conjunto de testeo.

Por otro lado, en la tabla 4.6 se pueden ver las métricas obtenidas de validacién cruzada
para predecir la concentraciéon media de PM2.5 de las 24 horas siguientes a las 24 horas.
Y en la tabla 4.7 se tienen los resultados del conjunto de testeo. Los hiperparametros
de estos modelos son practicamente los mismos, solamente el arbol de decision tiene
min_samples_split a 3 observaciones en lugar de las 20 del modelo anterior. Como se
puede observar estos resultados son inferiores y hay una diferencia importante entre las
métricas de validacién cruzada y las el conjunto de testeo.

Se puede apreciar que en todos los casos el orden de peor a mejor modelo es el
mismo: regresion lineal, arbol de decision, random forest y gradient boosting es el mejor
algoritmo en todos los casos. También se puede apreciar que la diferencia entre los
resultados de validacién cruzada y los de testeo es bastante pequeia en el caso de la
prediccién de las 24 horas siguientes lo cual nos puede indicar que son resultados fiables.
Pero no podemos decir 1o mismo de las predicciones de las 24 horas siguientes a las 24
horas pues la diferencia entre validacion cruzada y testeo es importante.

Ahora, para poder decir si el resultado de gradient boosting para las 24 horas es bueno
o no, hay que tener en cuenta que la variable objetivo tiene una distribucién es muy
asimétrica (figura 4.3) donde la mayoria de los valores se encuentran en un pequeio
rango: el primer cuartil es aproximadamente 5 y el tercero 9. Por lo que normalmente se
esperan valores que no varien mucho, asi que las predicciones de un modelo con un error
cuadratico medio de aproximadamente 3.5 unidades podrian no ser buenas en el dia a
dia.

Para visualizar los resultados del mejor modelo y evaluar méas fielmente como se
comportaria en un entorno real se ha entrenado con la misma configuracién de hiperpara-
metros usando datos de enero a junio y evaluado usando datos de julio, los resultados se
pueden comprobar en la grafica 4.5a. De la misma manera, una vez se ha tenido acceso a
los datos de agosto se procedié a realizar el mismo experimento y los resultados se pueden
comprobar en la figura 4.5b. Cabe destacar que como se esperaba las concentraciones
medias suelen variar en un rango pequefio excepto en unos casos puntuales a finales de
agosto. Y en este pequeno rango las diferencias entre el valor real y el predicho por el
modelo son notables.
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(b) Predicciones con Gradient Boosting para agosto

Figura 4.5: Predicciones con Gradient Boosting entrenado con datos de enero a junio
para los meses de julio y agosto
Los valores de las graficas son medias de la concentracion de PM2.5 en intervalos de 24 horas. El

descenso repentino que se puede apreciar a final de julio (figura a) se debe a que en esas fechas
no habian datos disponibles y ese pico fue creado por la interpolacion.
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Métrica | Regresidn lineal | Arbol de decisién | Random Forest | Gradient Boosting
R2 0.57503 0.79410 0.84025 0.87369
MAE 1.80133 1.09836 0.86516 0.58691
MSE 11.64299 5.57631 4.38584 3.49478

Tabla 4.4: Resultados de los modelos de aprendizaje automatico en validacién cruzada de
10 pliegues para predecir la media de las 24 horas siguientes

Métrica | Regresion lineal | Arbol de decisién | Random Forest | Gradient Boosting
R2 0.51560 0.76930 0.83369 0.84742
MAE 1.83898 1.06552 0.78654 0.59749
MSE 11.82795 5.63302 4.06082 3.72572

Tabla 4.5: Resultados de los modelos de aprendizaje automatico en el conjunto de testeo
para predecir la media de las 24 horas siguientes

Métrica | Regresion lineal | Arbol de decisién | Random Forest | Gradient Boosting
R2 0.19818 0.68190 0.73962 0.80155
MAE 2.50368 1.20163 1.05658 0.74493
MSE 20.15199 7.98895 6.54916 5.02128

Tabla 4.6: Resultados de los modelos de aprendizaje automatico en validacién cruzada de
10 pliegues para predecir la media de las 24 horas siguientes a las 24 horas

Métrica | Regresion lineal | Arbol de decisién | Random Forest | Gradient Boosting
R2 0.09392 0.48731 0.56826 0.70275
MAE 2.63135 1.50655 1.38260 1.06085
MSE 26.45434 14.96861 12.60515 8.67874

Tabla 4.7: Resultados de los modelos de aprendizaje automatico en el conjunto de testeo
para predecir la media de las 24 horas siguientes a las 24 horas

4.4.1. ARIMA

En los otros modelos se pudo dar como variables de entradas las medidas de las horas
previas para predecir una media. Sin embargo, esto con ARIMA no es posible pues es
un modelo que necesita de una serie temporal completa y sus predicciones son para los
siguientes elementos de la serie.

Para este modelo se han usado las medias diarias de la concentraciéon de PM2.5 sin
transformar ya que la serie es estacionaria y se busca predecir la media diaria del dia
siguiente. Por ejemplo, con la serie del 1 de enero de 2019 al 30 de julio de 2019 se busca
predecir la media del 31 de julio.

Para realizar validacion cruzada no se puede simplemente particionar el conjunto de
datos en k pliegues y usar uno para testear y el resto para entrenar ya que aqui existe una
dependencia temporal entre los datos que se tiene que respetar. En su lugar se particiona
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el conjunto en k pliegues y se usa el primero para entrenar y el segundo para validar.
A continuacién se usan los dos primeros para entrenar y el tercero para validar y asi
sucesivamente. Por supuesto, esto se ha hecho en el conjunto de entrenamiento que
contiene las medias diarias de concentracion de PM2.5 de enero a junio de 2019 y como
conjunto testeo se ha dejado la media diaria de julio de 2019.

Usando esta estrategia los mejores hiperpardmetros de ARIMA encontrados son (0,0, 0)
con un error cuadratico medio en validacion cruzada de 35.6 lo cudl significa que el modelo
no ha sido capaz de distinguir ninguna caracteristica de la serie temporal, simplemente lo
trata como ruido. En la figura 4.6 se puede ver una grafica de los resultados del modelo
en el conjunto de testeo.

July 2019 forecasts with ARIMA(0, 0, 0)

o

v

Daily PM2.5 concentration

—— Predictions
Grounth truth

20190701  2019-07-05  2019-07-09  2019-07-13  2019-07-17  2019-07-21  2019-07-25  2019-07-29 2019-08-01
Date

Figura 4.6: Predicciones con ARIMA(O, 0, 0) para julio

Una posible explicacion de estos resultados tan pésimos con ARIMA puede ser que
el uso de validacion cruzada usando progresivamente mas datos de entrenamiento nos
perjudicara a la hora de encontrar los mejores hiperparametros.

4.5. Aplicacion web

4.5.1. API
Para la aplicacion web se desarroll6 una sencilla API usando el framework Flask. Esta

aplicacion se conecta al almacén de datos para poder desempenar los tres servicios que
ofrece:
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» Informacioén acerca de los datos, en concreto los distintos nombres de las variables
que se pueden medir:

URL: /apf/api/v1l.0/meta

= Lista de los n ultimos valores en el sistema para la variable pedida empezando a
partir de un offset dado:

URL: /apf/api/v1l.0/measures/[variable]/[n]/[offset]

» Prediccion para la concentracion media de PM2.5 de las 24 horas empezando en el
tiempo dado:

URL: /apf/api/v1.0/forecast/24/[timestamp]

A la hora de desplegar esta API en Heroku también fue necesario hacer lo mismo
con el almacén de datos. Sin embargo, en la base de datos gratis de Heroku solo se
pueden almacenar hasta 10000 registros, por lo que no se pueden tener todos los datos
ahi. Por esto en este almacén de datos solo se han puesto los datos mas recientes en el
momento del despliegue: los ultimos dias de julio. Y, para que esta aplicacion se acerque
a la realidad el modelo de Gradient Boosting usado para las predicciones en la nube ha
sido entrenado usando solo los datos de enero a junio.

4.5.2. Web

La pagina web se divide en tres partes que se pueden ver en la figura 4.7. En la primera
seccidn se encuentra una breve descripcion de la pagina. En la seccion de dltimas medidas
se interactua con la API para mostrar las tultimas medidas del sistema y en la parte de
predicciones se interactia también con la API para mostrar predicciones para la fecha y
hora introducida por el usuario.
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Figura 4.7: Capturas de pantalla de la pagina web

En la primera imagen empezando por la izquierda se puede ver la secciéon de la pagina web con
un breve descripcion de la pagina. En la segunda imagen se puede ver la seccion de las ultimas
medidas donde se muestra una tabla en la que se puede seleccionar la variable que visualizar
ademas de unos botones para ver valores anteriores o mas recientes. Finalmente en la tercera
imagen se puede ver la seccién dedicada a predicciones donde se selecciona en un calendario el
dia y la hora a partir de la que realizar las predicciones y debajo aparece el resultado.



Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

5.1. Conclusiones

Predecir la concentracion de los principales contaminantes en la atmodsfera no resulta
una tarea sencilla por la gran cantidad de variables que afectan la presencia de los
contaminantes en el aire: desde sucesos puntuales como incendios a hechos periédicos
como el volumen de trafico.

Sin embargo, teniendo en cuenta lo vulnerable que somos los seres vivos a agentes
dafiinos en el aire que respiramos, poder realizar este tipo de predicciones permitiria
alertar a la poblacion en caso de que se pueda llegar a limites peligrosos. De manera
que las autoridades competentes puedan activar con tiempo politicas de reduccion de
la contaminacién como restricciones de trafico y advertir a los grupos de poblacién mas
sensible, como las personas mas jovenes o mayores, para que utilicen algun tipo de
protecciéon como mascaras en el exterior.

El propdsito principal de este proyecto ha sido abordar este problema en Tenerife usan-
do modelos de aprendizaje automatico entrenados con datos publicos de concentraciéon
de contaminantes y meteorolégicos. El trabajo ha estado bastante limitado por la calidad
de los datos y de su fuente, se empezd teniendo acceso a dos fuentes de datos con varias
estaciones pero se descarté una por ser redundantes sus datos y de periodicidad diaria.
Se tuvo que desarrollar una herramienta para descargar los datos de manera automatica
y otra para conseguir unos datos homogéneos en el almacén de datos. Ademas se tuvieron
que descartar varias estaciones por no proveer las medidas deseadas. Y finalmente nos
quedamos con los datos de 2019 de una sola estacion debido al elevado porcentaje de
datos no disponibles.

Sin embargo, a pesar de todo esto los resultados finales del mejor modelo usado,
Gradient Boosting aunque no sean ideales resultan prometedores para continuar con el
trabajo.
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5.2. Lineas futuras

Hay muchas vias por las que se puede seguir el proyecto, a continuacién se enumeran
unas posibilidades:

= Se puede probar ARIMA con menos datos de entrenamiento para ver si en un periodo
menor de tiempo se puede capturar alguna propiedad. O con muchos mas datos si
fuese posible.

= Si se tuviera acceso a mas datos también se podrian probar modelos de Deep
Learning que son el actual estado del arte para resolver distintos problemas con
datos secuenciales como texto, audio o video.

= Se podria aplicar el conocimiento obtenido en este trabajo a datos de China pues
es una zona en la que la prediccion de la calidad del aire tiene un interés especial
debido a las altas concentraciones de contaminantes. Y asi se podrian comparar
nuestros modelos con los de otros investigadores.

= Se podria cambiar la formulacion del problema con el objetivo de intentar hacerlo
mas facil para predecir. Por ejemplo tratar de predecir el cambio del nivel de
concentracion en lugar de la concentracion media. Es decir, solamente predecir si el
nivel de concentracién va a aumentar o disminuir durante las proximas horas.
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Capitulo 6

Summary and Conclusions

6.1. Conclusions

Forecasting the concentration of the main pollutants in the atmosphere is not an
easy task due to the high number of variables that affect their presence in the air: from
occasional events like fires to frequent episodes like traffic volume.

However, taking into account how vulnerable living beings are to harmful agents in the
air that we breathe, being able to do this kind of predictions would allow us to warn the
population in case of any potential danger. This way competent authorities could activate
policies to reduce the pollution ahead of time like restricting the traffic and warn sensitive
groups like children or elderly people to take some kind of protection like a mask if they
go outside.

The main purpose of this project was to approach this problem in Tenerife using
machine learning models trained with public data of pollutant concentrations and weather
variables. This project was very limited to the quality of data and its source. At first we had
two sources of data but one was discarded as the data was redundant and the granularity
daily. We had to develop a software in order to download the data automatically and
another software for having the data stored uniformly in the warehouse. Furthermore
several stations had to be discarded because they didn’t provided the expected measures.
Finally we were left with data from 2019 and from one station due to the high percentage
of missing data.

Nonetheless, the results of the best model trained, Gradient Boosting, were not ideal
but they are promising to keep working on this project.

6.2. Future work

There are many ways that could be followed to continue the project. Some of them are
listed below:
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ARIMA could be tested with fewer training data points to see if in a shorter span of
time it can capture any useful feature of the time series. Or with a lot more data if
possible

With more data we could also try Deep Learning models because they are the
current state-of-the art for solving different problems with sequential data like text,
audio or video.

We could try to apply what was learnt in this project to pollution data of China. This
is because China is an area where air quality forecasting has a special interest due
to the high pollutant concentrations. This way we could compare our models with
the ones of other researchers.

Our approach to try to solve the problem could be switched to a simpler one in order
to try making it easier to predict. For example, we could try to predict the change
direction of the concentration instead of the concentration mean. In other words,
we could try to predict whether the current concentration will increase or decrease
in the next few hours.
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Capitulo 7

Presupuesto

En este capitulo se muestran los costes estimados del proyecto. El cual solo se compone
de recursos humanos y hardware ya que el software usado es gratuito.

7.1. Costes de Hardware

Tipo Descripcion Precio
Macbook Pro Ordenador desde el 1349€
que se realizé todo el
proyecto

Tabla 7.1: Costes de hardware

7.2. Costes de Recursos Humanos

Horas de trabajo estimadas Coste por hora Total
540 10€ 5400€

Tabla 7.2: Costes de recursos humanos

7.3. Costes de Totales

Hardware Recursos humanos Total
1349¢€ 5400€ 6749€

Tabla 7.3: Costes totales
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Apéndice A

Informacion de la fuente de datos de la red de
calidad del aire de Canarias

En Canarias, se dispone de varias estaciones automaticas que toman mediciones sobre
concentraciones de contaminantes y factores atmosféricos como el material particula-
rizado, ozono troposférico, direccién y velocidad del viento, etc. Hay estaciones que
pertenecen a empresas privadas, en concreto a ENDESA y CEPSA, y estaciones que
pertenecen al gobierno. Los datos de estas estaciones son tratados por el Centro de
Evaluacion y Gestion de la Calidad del Aire (CEGCA) [18] para que, en caso de que el
nivel de calidad del aire incumpla la normativa, se activen los protocolos adecuados para
disminuir emisiones contaminantes.

Los datos se pueden descargar en el sitio web del gobierno de canarias en intervalos
horarios, diarios, mensuales o cada ocho horas. Las variables medibles en esta red se
pueden ver en la tabla A.1. Y en la tabla A.2 se puede ver las estaciones de la red ademas
de las variables que se pueden obtener de cada estacion. Finalmente, en la tabla A.3 se
puede ver la longitud y latitud en la que se encuentra cada estacion.
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Abreviatura | Nombre completo Unidades
BC Carbon Negro pg/m?3
BEN Benceno png/ms3
CO Concentracion de monéxido de carbono mg/m?3
DD Direccion del viento Grados
H2S Concentracion de acido sulfhidrico ng/ms3
HR Humedad relativa %

LL Precipitacion 1/m?
NO Concentracion de monoéxido de nitrégeno ng/ms3
NO2 Concentracion de diéxido de nitrégeno pg/ms3
NOX Concentracion de 6xidos de nitrégeno pg/m?3
O3 Concentracion de ozono png/ms3
PM1 Particulas en suspensiéon <lum ng/m3
PM10 Particulas en suspensién <10um pg/m3
PM2.5 Particulas en suspension <2.5um png/ms3
PRB Presion barometrica mb
RS Radiacion solar W/m?
SO2 Concentracion de didxido de azufre ng/ms3
TMP Temperatura media oC
TOL Tolueno pg/ms3
TRS Total Reduced Sulphur png/ms3
\AY Velocidad del viento m/s
XIL Concentracion de Xileno pg/m?3
m-p XIL Concentracion de m-p Xileno png/ms3

Tabla A.1: Variables medibles en la red de control y vigilancia de la calidad del aire de
Canarias
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Nombre de estacién

Longitud

Latitud

Casa Cuna

Tena Artigas - Sta Cruz de TF

Vuelta Los Pajaros

Depdsito de Tristan - Santa Cruz de TF

Unidad Mévil 3 - Piscina Municipal Sta Cruz de TF
Garcia Escamez - Sta Cruz de TF

Parque La Granja - Sta Cruz de TF

Tio Pino
Palmetum
Bomberos
Comisaria
Comandancia
Hacienda

Tome Cano

La Zamora
Barranco Hondo

La Guancha - Candelaria

Caletillas

Igueste

La Buzanada

El Rio

Las Galletas
Granadilla

El Médano

San Isidro

San Miguel de Tajao
Arafo

-16.27769219311504
-16.27685561780176
-16.27697222222222
-16.27877561502283
-16.26340423894506
-16.27184954317193
-16.26487493264499
-16.27012462756456
-16.25852644443512
-16.26097493125278
-16.25866186061195
-16.2456057616887
-16.24870801361327
-16.26186591001509
-16.57072474718117
-16.3581166775973
-16.36833427699988
-16.36193673089008
-16.37197069941999
-16.65275205038472
-16.52369883375512
-16.65582224157534
-16.57757403405965
-16.53603007019015
-16.55983699771885
-16.47161086862779
-16.39991556602504

28.45103088037192
28.45537560999706
28.462
28.45815968532356
28.45791579546199
28.45664139423877
28.46300210751911
28.45925503570103
28.452545726989584
28.45828864775618
28.45912395381277
28.47720124167907
28.46323011938556
28.4621688991889
28.3831334121515
28.39342430257058
28.38016131594777
28.37672185381682
28.38054612249282
28.07264560673482
28.14507452830099
28.00778986209971
28.11249291171923
28.04732410738179
28.08003389965855
28.11139253073869
28.33734903726858

Tabla A.3: Localizacion de las estaciones
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Apéndice B

Informacion de la fuente de datos de AEMET

La Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) a través de AEMET OpenData provee al
publico de una API REST para descargar gratuitamente datos meteoroldgicos diarios y
otros productos como graficas elaborados por la agencia.

Las estaciones de esta fuente de datos en Tenerife se pueden ver en la tabla B.1.
Mientras que las variables medibles se pueden ver en la tabla B.2.

Estaciéon Identificador | Latitud Longitud Altitud (m)
STA. CRUZ DE TENERIFE | C449C 28227'48” N | 16215 19” W | 35
AEROPUERTO NORTE C447A 28228"39” N | 16219 46” W | 632
AEROPUERTO SUR C4291 28202’ 51" N | 162 33" 39" W | 64

IZANA C430E 28218 32" N | 16229’ 58” W | 2371
GUIMAR C439] 28219 06” N | 16222’ 56" W | 115
PUERTO DE LA CRUZ C4597 28225 05” N | 16232’ 53” W | 25

Tabla B.1: Estaciones de Tenerife en la fuente de datos meteorolégicos de AEMET
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