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Resumen

LLa monitorizacion y gestion de la calidad del aire en las ciudades desarrolladas
es un elemento critico de las condiciones de salubridad de estas, y un aspecto en el
que cada vez mas ciudades deben dedicar recursos y esfuerzos continuados. Existen
evidencias de que el trafico y las condiciones climatolégicas tienen un impacto claro

en las condiciones del aire.

El propésito de este trabajo es, aprovechando la plataforma de datos abiertos
de la ciudad de Nueva York y otras fuentes, desarrollar modelos predictivos de la
contaminacion del aire. Para ello, sera necesario una fase de data ingestion donde se
recojan los datos y posteriormente, la generaciéon de un modelo predictivo cuyos

resultados seran representados en una sencilla pagina web.



Abstract

The monitoring and management of air quality in developed cities is a critical
clement of the health conditions of these, and an aspect in which more and more
cities must dedicate resources and continuous efforts. There is evidence that traffic

and weather conditions have a clear impact on air conditions.

The purpose of this work is, taking advantage of the open data platform of the
city of New York and other sources, develop a predictive model of air pollution. To
achieve this, a data ingestion phase in which data is collected will be necessary. Once
this phase is completed, a predictive model will be generated whose results will be

represented on a simple web page.
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Capitulo 1

Introduccion

Respirar es un proceso fisiolégico indispensable para la vida. La real academia
espafiola define respirar como el proceso de “Absorber el aire, por pulmones,
branquias, traquea, etc., tomando parte de las sustancias que lo componen, y expelerlo

modificado”. (Real Academia Espafiola, 2021)

“Se llama respiracion al proceso mediante el cual los seres vivos intercambian
gases con el medio externo. Consiste en la entrada de oxigeno al cuerpo de un ser
vivo y la salida de didxido de carbono de este mismo. Es indispensable para la vida
de los organismos aerébicos. Dependiendo del tipo de 6rgano encargado del proceso,
la respiracion puede ser pulmonar, como en los mamiferos; traqueal, en los
artropodos; branquial, en los peces; o cutanea, en los anélidos. El intercambio puede
producirse con el aire atmosférico, como ocurre en las aves y mamiferos, o tener
lugar en el medio acudtico que también contiene oxigeno y didxido de carbono

disuelto.” (Patifio Restrepo, Celis Rodriguez, & Diaz Cortés, 2015)

La forma de la respiracién humana es la respiraciéon pulmonar, que implica
inhalar aire rico en oxigeno del entorno externo a los pulmones y exhalar aire rico en

diéxido de carbono de los pulmones al mundo exterior.

Pero ¢qué sucede cuando un acto tan elemental y basico como el de respirar,

se convierte en una accion peligrosa para la salud de los seres humanos?

Segun estudios realizados por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la
calidad del aire tiene efectos en la salud de los seres humanos. Dependiendo de los
niveles de concentracion de los distintos contaminantes del aire, la exposicién

constante a estos puede ocasionar distintos efectos nocivos en la salud. (OMS, 2021)

El aire cambia constantemente. Existen muchos factores que alteran la
composicion de éste, como son la emision de CO2 y otros gases de efecto invernadero

derivados del desarrollo urbano, la reduccién de biomasa vegetal debido a cambios



en los usos del suelo, el cambio climatico, fenémenos derivados de una explosion
demografica mundial que contribuyen a la globalizacién y aceleracién de procesos de
produccién y consumo, y por tanto a la quema de combustibles fosiles para el
transporte, entre otros. Todos estos cambios pueden afectar drasticamente al tiempo

y al clima y, por ende, a la salud de los seres humanos y de los ecosistemas. (OMM,

2009)
Segun la Organizacién Mundial de la Salud,

“Se estima que la contaminacién ambiental del aire, tanto en las ciudades
como en las zonas rurales, fue causa de 4,2 millones de muertes prematuras en todo
el mundo por ano; esta mortalidad se debe a la exposicion a particulas pequenas de
2,5 micrones o menos de diametro (PM2.5), que causan enfermedades

cardiovasculares y respiratorias, y cancer.” (OMS, 2021)

Una forma de proteger la salud de la poblacién es monitorear continuamente

los indices de concentracion de particulas nocivas en el aire.

En funcién de la calidad del aire, la OMS establece unas directrices sobre éste,
en las que se indican los limites maximos recomendados de exposicién a
contaminantes en el aire a los que un ser humano puede estar expuesto sin sufrir

dafios en su salud.

Este indice se calcula para 4 contaminantes: diéxido de azufre (SO2), didéxido

de nitrégeno (NOy2), ozono (O3) y particulas suspendidas (PM).

El Departamento de Salud local de la ciudad de Nueva York sefala que existen
cantidades importantes de contaminantes en el aire en concentraciones considerables,
principalmente en carreteras y areas de mayor trafico como es la zona de Manhattan.

Dicha investigacion sefialé que la zona de Manhattan presentd peores condiciones en

la calidad del aire que el resto de las zonas de la ciudad. (Moscoso, 2010)

La Organizaciéon Meteorolégica Mundial (OMM) indica que la calidad del aire
depende considerablemente de la ubicacién. En sitios con altitudes mas bajas, durante
el verano, cuando la temperatura aumenta, lleva a que se utilicen mas los aires
acondicionados, agravando la contaminacién. Mientras que, en sitios de latitudes altas,

durante el invierno se pueden ocasionar neblinas de humo provocadas por un proceso
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denominado inversion del calor, o de la temperatura, que retiene el aire frio cerca del

suelo, donde queda estancado, atrapando a los contaminantes. (OMM, 2009)
Ademas, la OMM (2009) senala que la topografia también influye.

“Una ciudad situada en un valle experimentara los efectos de la inversion del
calor, dado que los contaminantes quedan retenidos en la cuenca, por la falta de
vientos suficientemente fuertes que les permitan pasar sobre el terreno montafioso.
Sin embargo, en las inmediaciones de un gran lago o de un océano, las brisas
constantes pueden hacer que los contaminantes desaparezcan sin demora.” (OMM,

2009)

Dependiendo de la zona geografica, la calidad del aire puede variar
considerablemente. Ciudades como Manhattan cuentan con grandes edificios y
rascacielos que impiden una buena circulacion del aire. Ademas, con los millones de
personas y automéviles que cruzan a diario las calles de Manhattan, es mas probable
que los niveles de contaminacioén sean mas elevados que en zonas mas despejadas y

con menos trafico.

Ademas, el asfalto y los grandes edificios generan una gran cantidad de calor
al absorber la radiaciéon durante el dia y liberarlo durante la noche, lo que puede
intensificar la produccién de ozono al nivel del suelo, que es uno de los principales
contaminantes del clima. En los centros de las grandes ciudades se tienden a alcanzar
temperaturas entre 0.5 y 6° C mas calurosas que las zonas suburbanas adyacentes y las

zonas rurales. (OMM, 2009)

La OMM (2009) sefiala que, a medida que mas cientificos recopilan datos sobre
el aire, se hace mas estrecho el vinculo que existe entre la calidad del aire y el sistema
tiempo-clima. Factores como el viento, la lluvia, la nieve, la luz solar y la temperatura
controlan el transporte y la duracion de los agentes contaminantes en todo el mundo.
La OMM indica que, cuanto mejor se entienda la relacion tiempo-clima, se podra
predecir con mayor acierto la distribuciéon de particulas y gases atmosféricos que

pueden ser nocivos y los propios contaminantes que repercuten sobre este sistema.



Es evidente que factores como el clima y el trafico estan estrechamente
relacionados con la calidad del aire. Debido a que Manhattan es la parte de Nueva

York que se ve mas afectada por las altas concentraciones de contaminantes en el aire.

Se plantea, como propésito de este proyecto crear un modelo de prediccién

de la calidad del aire, basado en el trafico en el 4rea de estudio.

En primer lugar, se identificaran las fuentes de datos que se utilizaran para
proporcionar informacién al modelo predictivo. Posteriormente, se analizaran las
distintas tecnologias aportadas por la Inteligencia Artificial (IA) para encontrar la mas

adecuada a los objetivos de este proyecto.

Una vez identificadas las fuentes de los datos y las tecnologfas a utilizar, se
recogeran los datos en una unica estructura y se entrenaran diferentes modelos
predictivos. A continuacién, se observara el rendimiento de estos modelos y se
seleccionara el que se considere mas apropiado para generar las predicciones.

Finalmente, los resultados se mostraran en una pagina web simple.



Capitulo 2

Estado actual y objetivos iniciales

2.1 Situacion actual del tema relacionado con el TFT

En la actualidad, la monitorizacién y seguimiento de los niveles de
contaminacion en el aire es un tema de gran importancia, en especial en las grandes

ciudades, ya que éstas son las mas afectadas.

La OMS (2021) indica que, dependiendo de los niveles de concentracion de
los distintos contaminantes del aire, la exposicion a éstos puede tener efectos nocivos

en la salud de los seres humanos.

Las particulas suspendidas (PM) afectan a mas personas que cualquier otro
contaminante. Si tienen un diametro igual o menor de 10 micrones (PM10) pueden
atravesar y alojarse profundamente dentro de los pulmones, y si son menores o iguales
a 2,5 micrones (PM2.5) pueden atravesar la barrera pulmonar y entrar en el sistema
sanguineo. La exposicién crénica a particulas contribuye al riesgo de desarrollar
enfermedades cardiovasculares y respiratorias, asi como cancer de pulmén. (OMS,

2021).

Un estudio realizado recientemente por el Instituto de Tecnologia de
Massachusetts (MIT), en la ciudad de Nueva York, indicé tras 120 dfas de observacion
enfocandose en los niveles de concentraciéon del PM2.5 en la ciudad, que los
neoyorquinos que vivian en la zona de Manhattan estaban expuestos a niveles de

contaminacion mas elevados que en el resto de los barrios de la ciudad. (Nyhan, y

otros, 2016)

En la siguiente figura (véase jError! No se encuentra el origen de la r
eferencia.) se puede observar cémo la concentraciéon de PM2.5 en Manhattan y sus

alrededores es mucho mas alta que en otras partes de la ciudad.
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Ilustracién 2.1 Concentraciéon de PM2.5 en Nueva York (Nyhan, y otros, 2016)

El exceso de ozono en el aire puede causar problemas respiratorios, provocar

asma, reducir la funcién pulmonar y originar enfermedades pulmonares. (OMS, 2021)

En estudios epidemiolégicos se ha revelado que los sintomas de bronquitis en
nifios asmaticos aumentan en relacion con la exposiciéon prolonga al didxido de

nitrogeno (NOz). (OMS, 2021)

El diéxido de azufre puede afectar al sistema respiratorio y las funciones

pulmonares, y causa irritaciéon ocular. (OMS, 2021)

Los seres humanos en todo el mundo estin expuestos constantemente a estos
componentes quedando expuestos a las consecuencias del impacto de estos
componentes en su salud. Dadas las posibles consecuencias en la salud ambiental de
los entornos afectados es necesario plantear metodologias para la monitorizacién de
los agentes contaminantes. Las metodologias desarrolladas pueden contribuir al
desarrollo de herramientas de gestion ambiental local y regional que faciliten las

estrategias de mejora para la salud ambiental.

Este proyecto se centrara en generar un modelo predictivo que ayude a la
monitorizacion y seguimiento de la calidad del aire en la ciudad de Nueva York, en

especial en la zona de Manhattan, dados los datos de contaminacién registrados en
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esta parte de la ciudad. La monitorizacién y control de la calidad del aire es
fundamental para poder tomar las medidas necesarias y plantear medidas de gestién

que eviten poner en riesgo a la poblacién local.

La OMS (2021) senala que controlar la contaminacién del aire exterior esta
mas alla del control de las personas. En este caso, se requiere que las ciudades tomen
medidas al respecto y también que existan instancias normativas nacionales e
internacionales en sectores tales como el transporte, gestién de residuos energéticos,

construccion y agricultura.

De esta forma, la OMS establece distintas politicas estableciendo, por ejemplo,

para el sector de transporte:

“Adopcidén de métodos limpios de generacion de electricidad; priorizacion del
transporte urbano rapido, las sendas peatonales y de bicicletas en las ciudades, y el
transporte interurbano de cargas y pasajeros por ferrocarril; utilizacién de vehiculos
pesados de motor diésel mas limpios y vehiculos y combustibles de bajas emisiones,

especialmente combustibles con bajo contenido de azufre.” (OMS, 2021)

Ademas, la ciudad de Nueva York establecié en su plan de sostenibilidad y su
hoja de ruta para reducir las emisiones de gases de efecto invernadero, un conjunto

de estrategias y medidas para mejorar la calidad del aire que incluyen: (NYC, 2021)

e Transicion a vehiculos ligeros y pesados mas eficientes y menos
contaminantes.

e Reducir el uso de vehiculos motorizados mediante el cambio a modos de
transporte mas sostenibles.

e Crear redes de transporte de mercancias mas eficientes y ampliar los programas

de renovacién y sustitucion de camiones.

e Reducir la quema de combustibles fosiles en los edificios.

La ciudad de Nueva York ha dispuesto durante los tltimos afios dispositivos
que permiten monitorizar la calidad del aire en la ciudad, proporcionando también a
los ciudadanos el acceso a estos datos. Gracias a estas herramientas e informacion, se
podra crear y desarrollar modelos predictivos que permitan hacer un seguimiento del

indice de la calidad del aire en la ciudad.



2.2 Motivacion

En un planeta expuesto al constante aumento de la poblaciéon humana, asi
como la aceleracién de los procesos de consumo, es importante estar preparados ante
las consecuencias en la salud humana de tales niveles de desarrollo y alteracién del

sistema natural.

La respiracion es un proceso inerte en los seres vivos. La mayoria de los seres
humanos dan por sentado que una accién tan basica y necesaria como respirar, solo
implica proporcionar al cuerpo humano el oxigeno que necesita para vivir, pero
cuando el aire que se respira esta cargado de componentes contaminantes en altas
concentraciones, éstos pueden causar efectos verdaderamente nocivos para la salud,
como enfermedades cardiovasculares, problemas respiratorios, bronquitis, asma,

entre otros.

La OMS indica que, para afrontar la calidad del aire en el mundo, es necesario
monitorizar y hacer un seguimiento de sus componentes, para que de esta forma las
entidades correspondientes puedan establecer planes de accién que se adapten a la

situacion de la zona que se esté evaluando y asi reducir los niveles de contaminacion.

De esta forma, surge la motivacion de este proyecto. Resulta interesante
plantear como, aprovechando las tecnologias disponibles, se pueden generar a través
de la Inteligencia Artificial modelos predictivos que ayuden a monitorizar y hacer
seguimiento de los indices de la calidad del aire en una zona predeterminada. Ademas,
no solo se toma en consideracion los valores referentes a dichos indices, sino que

ademads se considera la influencia de factores externos como lo son el clima y el trafico.



2.3 Objetivos

El objetivo general del trabajo sera desarrollar modelos predictivos de la
contaminaciéon en la ciudad de Nueva York, haciendo uso de las distintas bases de
datos y APIs abiertas relacionadas con el trabajo y finalmente representar los

resultados en una pagina web sencilla.

Los objetivos especificos del trabajo seran:

e Realizar un estudio a las diferentes fuentes de informacién disponibles.

e Identificar las diferentes tecnologias de big data e Inteligencia Artificial que

sean convenientes para el estudio a realizar.
e Efectuar la ingestién y fusion de datos dentro de una arquitectura big data.

e Desarrollar el modelo predictivo de la contaminacién en la ciudad de Nueva

York.
e Crear pagina web para mostrar los resultados del analisis.

o Evaluar los resultados obtenidos.



Capitulo 3
Competencia especifica y aportaciones del

trabajo

3.1 Competencia especiﬁca

La competencia especifica relacionada directamente con el trabajo desarrollado

es:
“Codigo CP0O7. Capacidad para conocer y desarrollar técnicas de aprendizaje
computacional y disefiar e implementar aplicaciones y sistemas que las utilicen,
incluyendo las dedicadas a extracciéon automatica de informacién y conocimiento a

partir de grandes volumenes de datos.” ( Escuela de Ingenierfa Informatica de la

ULPGC, 2021)

Durante este proyecto se realiz6 un estudio sobre las distintas formas de
Inteligencia Artificial disponibles para generar modelos predictivos con series de

tiempo.

Por otro lado, se trabajé con grandes volimenes de datos provenientes de
diferentes fuentes y se realiz6 la unién de estos datos en una unica estructura que

pudiese ser utilizada para entrenar los modelos predictivos propuestos.

Finalmente, se disen6 y se cre6 una pagina web, en la que se reflejasen los

resultados del trabajo realizado.
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3.2 Aportaciones del trabajo

El siguiente trabajo tiene como finalidad aportar al entorno social una
herramienta que permita informar a los ciudadanos sobre el estado de la calidad del
aire en un futuro préximo o inmediato, especificamente en Manhattan, ya que esta es
la zona de la ciudad que mas afectada se ve por los agentes contaminantes en el aire.
Esto permitira también la posibilidad de monitorizar y visualizar los indices de

contaminacion por parte de las entidades correspondientes.

Desde un punto de vista tecnolégico, se pretenden generar modelos
predictivos para la calidad del aire utilizando distintas herramientas tecnolégicas que

hagan uso de Inteligencia Artificial (IA).

Debido a que el modelo de prediccion para la calidad del aire se genera
utilizando datos del trafico y el clima, la comunidad de cientificos que acceda a estos
datos podra ver con claridad qué tan acertado es generar modelos predictivos
tomando en cuenta estos factores, para ayudarles a entender la relacion que existe

entre ellos.
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Capitulo 4

Desarrollo

4.1 Metodologia aplicada

Inicialmente se estudiaron todas las posibles bases de datos relacionadas con
el proyecto y sus APIs!l. Para esto, se compararon distintas fuentes de informacién
para la obtencién de datos referentes al trafico, la calidad del aire y el clima en la

ciudad de Nueva York.

Una vez estudiadas las fuentes de datos disponibles de acceso libre y gratuito,
se procedi6 a realizar la ingestion de los datos histéricos utilizando el lenguaje de
programacién Python en Visual Studio Code. Estos datos fueron almacenados en
archivos de tipo CSV?2. Posteriormente, de la misma forma en la que se hizo la
recoleccién de los datos historicos, se afadié el codigo necesario para realizar la

ingestion de los datos en tiempo real.

A continuacion, se procedié a entrenar distintos modelos de predicciéon con
los datos histéricos obtenidos, utilizando la plataforma de datos abiertos TensorFlow
en conjunto con la biblioteca de redes neuronales Keras de codigo abierto escrita en
Python, que permite desarrollar modelos de predicciéon complejos. El siguiente paso
fue seleccionar el modelo de predicciéon que proporcionase los mejores resultados,

utilizando el error medio absoluto como referencia para hacer dicha seleccion.

U API: “La interfaz de programacién de aplicaciones, conocida también por la sigla API, en
inglés, application programming interface, es un conjunto de subrutinas, funciones y procedimientos
(o métodos, en la programacion orientada a objetos) que ofrece cierta biblioteca para ser utilizada por
otro software como una capa de abstraccion.” (Colaboradores de Wikipedia, 2021d)

2 CSV: “Las siglas CSV vienen del inglés "Comma Separated Values" y significan valores
separados por comas. Dicho esto, un archivo CSV es cualquier archivo de texto en el cual los
caracteres estan separados por comas, haciendo una especie de tabla en filas y columnas.” (Lépez,

2020)
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Finalmente, para la visualizacién de los datos se desarrollé una pagina web
utilizando el framework Flask escrito en Python, integrando la pagina web con los

datos obtenidos en tiempo real y con el modelo seleccionado.

4.2 Fases de desarrollo del trabajo

El plan de trabajo se desarroll6 en 4 fases principales, cada una de ellas

divididas en tareas en concreto:

1. Estudio previo y analisis:

1.1. Estudio de las diferentes fuentes de informacién disponibles, sus APIs y
estructuras de datos.

1.2. Estudio de las tecnologias de big data mas convenientes para la integracion
de los datos y las inteligencias artificiales mas apropiadas para el modelado.

2. Disefio, desarrollo e implementacién:

2.1. Realizar la ingestion y fusion de datos dentro de una arquitectura big data.

2.2. Desarrollo del modelo predictivo de la contaminacion.

2.3. Desarrollo de la pagina web en la que se muestran los resultados del
modelo.

3. Evaluacién / Validacién / Prueba:

3.1. Evaluacion de los resultados obtenidos.

4. Documentacion / Presentacidn:

4.1. Realizacién de la memoria.

4.2. Realizacién de la presentacion.

4.3 Estudio previo y analisis

La primera fase del proyecto consté de un estudio previo y un analisis a las
distintas fuentes de datos disponibles para recolectar informacion acerca del trafico,

la calidad del aire y el clima en la ciudad de Nueva York.

Una vez identificados los datos y la estructura de éstos, se procedio a analizar
e indagar acerca de las diferentes tecnologfas big data que se podrian utilizar para

recoger, procesar y analizar los datos.
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Finalmente, se estudiaron las distintas opciones que ofrece la inteligencia

artificial para generar modelos predictivos que se adaptasen al proyecto.

4.3.1 Fuentes de informacion

En el momento de seleccionar las APIs, se tomaron en cuenta distintos

aspectos, entre los que se encuentra:

e Acceso alos datos de forma libre o gratuito.
e Fuente de los datos fiable.

e Acceso a historico de datos.

4.3.1.1 Datos de trafico
La ciudad de Nueva York cuenta con la web “New York City Open Data
(NYC OpenData)”, que permite acceder de forma libre a datos publicados por

agencias de la ciudad.

La web de NYC OpenData, el Centro de Gestion del Trafico (TMC, por sus
siglas en inglés) del Departamento de Transporte de la Ciudad de Nueva York
(INYCDOT, por sus siglas en inglés) pone a disposicion de los usuarios datos
recogidos en tiempo real acerca de la velocidad del trafico en la ciudad, manteniendo

un mapa de los detectores de velocidad del trafico en toda la ciudad. (The City of

New York, 2021).

Los datos son recogidos mediante un circuito de camaras de television cerrado,
proporcionados por agencias de transporte y seguridad publica de Nueva York
administradas por la Gestion de Trafico y Sistema de Transporte Inteligente
(TRANSCOM, por sus siglas en inglés), permitiendo rastrear las condiciones del

trafico en vivo en lugares claves de la ciudad. (The City of New York, 2021)

Al hacer consultas a la API, se puede indicar la fecha desde la que se desea
consultar los datos, permitiendo de esta forma acceder no solo a los datos en tiempo

real, sino también a datos mas antiguos.

Teniendo en cuenta que la fuente datos es de acceso libre, proviene de una
fuente de datos fiable (NYCDOT) y que permite acceder a datos historicos, se

seleccioné esta fuente para la recoleccion de los datos del trafico.
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4.3.1.2 Datos de calidad del aire

Para obtener datos referentes a la calidad del aire en la ciudad de Nueva York

se encontraron multiples APIL.

“AirtNow API”: es un programa de la Agencia de Proteccion
Ambiental de los Estados Unidos, en inglés, U.S. Environmental
Protection Agency (EPA). Permite a sus usuarios acceso libre a los
datos, recibe predicciones en tiempo real de mas de 2000 estaciones de
monitoreo y recopila prondsticos para mas de 300 ciudades en los
Estados Unidos, Canada y México. Los datos provienen de agencias
gubernamentales locales, estatales tribales, provinciales y federales.
Permite acceder a datos historicos y en tiempo real. (AirNow, 2021)
“Air Quality Historical Data Platform”: proporciona datos histéricos
y en tiempo real con acceso ilimitado y gratuito. Recibe datos de mas
de 100 paises. Los datos que ofrecen informacién acerca de la ciudad
de Nueva York provienen de la API de AirNow. (The World Air
Quality Project, 2021)

“BreezoMeter””: proporciona datos en tiempo real pronosticos y datos
histéricos. Ofrece una prueba gratis de 14 dias. Obtienen los datos de
distintas fuentes: datos de trafico en tiempo real, informacién de
sensores gubernamentales oficiales, red de sensores locales de bajo
costo, datos satelitales, prondstico del tiempo e informacién
meteorolégica, informes sobre incendios activos, cobertura terrestre y
mas

>

algoritmos sofisticados, multiples modelos y técnicas de

aprendizaje automatico. (BreezoMeter, 2021)

Para recolectar los datos de la calidad del aire se seleccioné como fuente la API

de AirNow, la cual es totalmente gratuita y proporciona tanto datos histéricos como

datos en tiempo real. Ademas, provienen de fuentes oficiales, lo que hace que los

datos sean fiables.

La opcidn de “Air Quality Historical Data Platform” se descarté debido a que

no proporciona datos historicos y utiliza como fuente la API de AirNow, que es la
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que se utilizara en este proyecto. La API de “BreezoMeter” se descartd por ser de
pago.
4.3.1.3 Datos del clima

Entre las APIs disponibles para obtener datos meteorolégicos las evaluadas

para este proyecto fueron:

e “National Weather Service”: permite a los desarrolladores acceder a
pronodsticos, alertas y observaciones criticas, junto con otros datos
meteorologicos. La API esta destinada a ser de datos abiertos y de uso
gratuito para cualquier proposito. Es un servicio publico ofrecido por
el gobierno de los Estados Unidos. (National Weather Service, s.f.)

e “Visual Crossing Weather”: se centra en brindar datos meteorolégicos
de alta calidad y bajo costo, permitiendo hacer un numero determinado
de peticiones gratis para una misma cuenta al mes o al dia. Permite
consultar datos historicos, datos en tiempo real y predicciones, los
datos son de origen gubernamental asegurando la fiabilidad y la calidad

de estos. (Visual Crossing Corporation, 2020)

e “OpenWeather”: ofrece pronosticos, alertas, historico de clima y clima
actual. Permite el acceso a los datos de forma libre y paga, los datos
historicos no estan incluidos en la version libre. Los datos se actualizan
con frecuencia en funciéon de los modelos meteorolégicos globales y

locales, satélites, radares y una amplia red de estaciones meteoroldgicas.

(OpenWeather, 2021)

Para la obtencion de los datos del clima se descarto la opcion de OpenWeather,
debido a que para acceder a los datos histéricos debe pagarse una suscripcion. La
opcion de National Weather Service, a pesar de ser una fuente oficial del gobierno de

los Estados Unidos, fue descartada porque no permite acceder a los datos historicos.

Finalmente, se seleccioné la API de Visual Crossing Weather, ya que ofrece
datos histéricos y en tiempo real. Ademas, la API obtiene los datos de fuentes
gubernamentales, por lo que son fiables y gracias a que ofrece un nimero de

peticiones gratis al mes, se pueden acceder a los datos sin problema.
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4.3.2 Tecnologias big data

El término “big data” se utiliza para hacer referencia a grandes volumenes de
datos digitales de naturaleza estructurada y no estructurada que pueden provenir de
diferentes fuentes. Esta no es una tecnologia especifica, sino que esta vinculada a otras

tecnologias relacionadas con la informacién digital. (AuraQuantic, 2020)

Aunque el acceso y almacenamiento de grandes cantidades de informacién
para la analitica ha existido durante mucho tiempo, no es hasta la década del 2000
cuando el término de big data cobré impulso, gracias al analista de la industria Doug
Laney, quien articul6 la definicién actual de grandes datos como las tres V: Volumen,
Variedad y Velocidad. (SAS Institute Inc., 2021). Posteriormente, este numero fue

aumentado hasta tener cinco “V”.

“La verdadera importancia del big data no gira en torno a la cantidad de datos

que se tiene, sino en el uso que se le da.” (SAS Institute Inc., 2021).

Los tipos de datos pueden ser:

e Datos estructurados: forman parte de una estructura predefinida. Son
faciles de catalogar, y pueden ser utilizados para analisis y predicciones
tiables. Por ejemplo: una hoja de Excel o una base de datos SQL.
(AuraQuantic, 2020)

e Datos no estructurados: son aquellos datos que no tienen ni forman
parte de una estructura definida. Contienen informacién valiosa, que
no esta bien catalogada y estructurada. Su uso resulta complicado a la

hora de crear informes y realizar analisis. Por ejemplo: el cuerpo de un

email o una base de datos NoSQL. (AuraQuantic, 2020)
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Big data cumple con 5 caracteristicas representativas conocidas como las 5

“V”'

Variedad

Velocidad 0 Valor

Volumen Veracidad

BIG DATA
Q-9

Ilustracion 4.1 Las 5 "V" del big data (AuraQuantic, 2020)

e Volumen: puede soportar y procesar grandes volumenes de datos.

e Velocidad: es capaz de procesar grandes volimenes de datos que se
generan con gran rapidez.

e Variedad: los datos proporcionados pueden ser provenientes de
distintas fuentes.

e Valor: al tener gran variedad de datos, se deben valorar aquellos que
son verdaderamente importantes y relevantes.

e Veracidad: los datos proporcionados deben ser provenientes de fuentes

fiables.

Para poder procesar, analizar y almacenar grandes cantidades de datos, las
tecnologias big data disponen de una gran cantidad de herramientas de codigo abierto

que permiten la explotacién de su software en todos sus procesos. (1IC, 2019)

A continuacion, se mostraran las herramientas de cédigo abierto disponibles

que se estudiaron para este proyecto:

1. Hadoop: se considera el framework estandar para el almacenamiento
de grandes volimenes de datos, y se puede utilizar para procesarlos y

analizarlos. Dispone de un sistema de archivos distribuido en cada
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nodo del clister y se basa en el proceso de MapReduce? de dos fases.
(IIC, 2019)

2. Apache Spark: es un motor de procesamiento de datos de céddigo
abierto muy rapido. Se puede considerar como la evolucion del
paradigma MapReduce nativo de Hadoop. Permite ejecutar tareas de
procesamiento de datos hasta 100 veces mas rapido que su predecesor.
Se pueden programar aplicaciones usando lenguajes como Java, Scala,
Python o R. (IIC, 2019)

3. Lenguaje R: este es un lenguaje de programacion para el célculo
estadistico y la creaciéon graficos. Es el lenguaje mas utilizado por
estadistas y profesionales interesados en la minerfa de datos, la
investigacion bioinformatica y las matematicas financieras. (I1C, 2019)

4. Python: es un lenguaje de programacion avanzado muy facil de usar.
Es una herramienta muy eficiente para big data, ya que cuenta con una
gran cantidad de librerfas para trabajar con este tipo de datos. (IIC,
2019)

5. Jupyter: es una herramienta que permite ejecutar cédigo por celdas,
para comprobar los resultados en cada paso del experimento. Facilita
el trabajo exploratorio de andlisis de los datos, asi como de
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico. Los notebooks
de Jupyter pueden escribirse en diversos lenguajes como R o Julia, y el
mas utilizado y popular Python. (Barbero, 2020)

6. Keras: es una librerfa que permite crear modelos de redes neuronales
profundas con facilidad usando el lenguaje de programacion Python.
Es capaz de ejecutarse en el framework TensorFlow y se utiliza en la

rama de aprendizaje profundo de la Inteligencia Artificial. (Barbero,

2020)

3 MapReduce: es un framework que proporciona un sistema de procesamiento de datos
paralelo y distribuido. (Olmedo, 2021)

19



Una vez analizadas y vistas las tecnologias de big data mas comunes y de
cédigo abierto, se selecciond Python como tecnologia para la obtencién, analisis y

procesamiento de los datos.

A pesar de que existen otras herramientas como Hadoop y Apache Spark que
son rapidas y muy populares en cuanto a big data se refiere, Python es un lenguaje de
programacion que cuenta con multiples librerfas y bibliotecas para big data y una gran

comunidad que le da soporte.

Python es uno de los lenguajes de programacién mas utilizados, debido a que
permite crear codigos con gran legibilidad, es facil de comprender y de implementar.
La flexibilidad que ofrece es una gran ventaja que permitira desarrollar cada una de
las fases de este proyecto manteniendo un lenguaje de programacion uniforme

durante el desarrollo de este.

Para la obtencion de los datos desde las APIs, Python ofrece una gran variedad
de librerfas que permiten obtener informacién de éstas. Ademas, cuenta con la librerfa
Pandas, que es util para guardar los datos en forma de tablas, es rapida e ideal para

unir datos provenientes de distintas fuentes y permite manipularlos de forma sencilla.

Por otro lado, Jupyter permite escribir codigo con el lenguaje de Python, y se
utilizara para crear, visualizar y documentar de una forma practica, visual y rapida los

modelos de prediccion que se llevaran a cabo.

Es relevante destacar que Python cuenta con frameworks como Tensorflow y
librerfas como Keras, utilizadas por la Inteligencia Artificial en el aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo, las cuales se utilizaran para generar los distintos

modelos predictivos que se propondran a lo largo este proyecto.

Ademas, Python cuenta con el framework Flask para hacer paginas web, que
sera el utilizado para crear la web en la que se mostraran los resultados obtenidos. De
esta forma, se utilizara Python desde la obtencién de los datos hasta la visualizacion

de dichos resultados.
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4.3.3 Inteligencias Artificiales

La Inteligencia Artificial se inici6 antes de la década de los 80. Consistia en
establecer un conjunto de reglas que les decfa a las computadoras lo qué debian hacer,

como y en qué momento. (Lazcano, 2020)

“La Inteligencia Artificial (IA) es, en informatica, la inteligencia expresada
por maquinas, sus procesadores y sus softwares, que serfan los analogos al cuerpo, el
cerebro y la mente, respectivamente, a diferencia de la inteligencia natural demostrada
por humanos y ciertos animales con cerebros complejos. En ciencias de la
computacioén, una maquina «inteligente» ideal es un agente flexible que percibe su
entorno y lleva a cabo acciones que maximicen sus posibilidades de éxito en algin

objetivo o tarea.” (Colaboradores de Wikipedia, 2021g)

Posteriormente, surge el aprendizaje automatico (en inglés Machine Learning
/ ML), que empieza a aportar a las computadoras una verdadera capacidad de
aprendizaje, que se adaptaba mucho mejor con el concepto de “Inteligencia Artificial”

que las técnicas que se utilizaban en sus inicios. (Lazcano, 2020)

“Machine Learning es una disciplina cientifica del ambito de la Inteligencia
Artificial que crea sistemas que aprenden automaticamente. Aprender en este contexto
quiere decir identificar patrones complejos en millones de datos. La maquina que
realmente aprende es un algoritmo que revisa los datos y es capaz de predecir
comportamientos futuros. Automaticamente, también en este contexto, implica que
estos sistemas se mejoran de forma auténoma con el tiempo, sin intervencion

humana.” (Gonzalez, 2021)

En este sentido, Lazcano (2020) indica que la IA no es mas que la capacidad
que tiene un ordenador de mostrar un comportamiento “inteligente”. Mientras que el
Machine Learning es una disciplina de la IA que consiste en crear y mejorar dicho

comportamiento.
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Inteligencia
Artificial

Aprendizaje
Automatico

Ilustracion 4.2 IA y ML

El ML como método de creacion de la TA:

“Se especializa en técnicas estadisticas para la programacién de algoritmos
capaces de aprender a realizar tareas. Asi, el machine learning se encarga del
“aprendizaje”, el cual es la base para lograr los distintos campos de aplicacion de la
Inteligencia Artificial, como lo son el Computer Vision para que las computadoras
sean capaces de reconocer las imagenes, o el Natural Language Processing para que

puedan comprender el lenguaje humano.” (Lazcano, 2020)

En funcién de lo explicado anteriormente, Lazcano (2020) indica que, para
desarrollar el aprendizaje automatico en la IA, se puede involucrar en el ML el

desarrollo de Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Inteligencia
Artificial

Aprendizaje
Automatico

Redes
Neuronales

Ilustracion 4.3 IA, ML y RNA

“Las redes neuronales artificiales (también conocidas como sistemas

conexionistas) son un modelo computacional que fue evolucionando a partir de
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diversas aportaciones cientificas que estan registradas en la historia. Consiste en un
conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, conectadas entre si para
transmitirse seflales. La informacion de entrada atraviesa la red neuronal (donde se

somete a diversas operaciones) produciendo unos valores de salida.” (Colaboradores

de Wikipedia, 2021e)
Cuando las redes neuronales se usan a gran profundidad, surge el concepto de
aprendizaje profundo o en inglés Deep Learning (DL), pasando del aprendizaje
automatico al profundo, consiguiendo de esta forma que los sistemas basados en 1A

pasen de aprender conceptos a comprender contextos y entornos complejos.

(Lazcano, 2020)

“El Deep Learning lleva a cabo el proceso de Machine Learning usando una
red neuronal artificial que se compone de un nimero de niveles jerarquicos. En el
nivel inicial de la jerarquia la red aprende algo simple y luego envia esta informacion
al siguiente nivel. El siguiente nivel toma esta informacion sencilla, la combina,
compone una informacién algo un poco mas compleja, y se lo pasa al tercer nivel, y

asf sucestivamente.” (Moreno, 2016)

Analizando en mayor profundidad el concepto de ML, se puede decir que,
dado un conjunto de datos, éste se encarga de representar su estructura y generalizar

su comportamiento aprendiendo a partir de estos. (Marquez, 2018)

En ML, cuando se hace referencia a aprender, como indica Marquez (2018):
“no se trata de memorizar y recolectar datos. Se trata de crear un modelo a partir de
la informacién suministrada para poder generar conclusiones sobre ejemplares nunca

vistos™.

Este proyecto se centrara en hacer predicciones en tiempo real, es decir, se
analizara el tiempo, el trafico y la calidad del aire en el momento y se predecira cémo
cambiara la calidad del aire en el futuro. Este tipo de enfoque se conoce como

modelos de series de tiempo.

“Una serie de tiempo es una secuencia de datos u observaciones, medidos en
determinados momentos y ordenados cronolégicamente. Visualmente, es una curva

que evoluciona en el tiempo.
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Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones sobre los valores que
toma una variable (cuantitativa) a través del tiempo. Por tanto, una serie de tiempo
es una forma estructurada de representar datos.” (PRICING - Revenue Management,

2021)

Hacer predicciones con series de tiempo consiste en extender los valores
histéricos de la serie al futuro. De esta forma, dado un conjunto de valores histéricos,
se pueden predecir los valores futuros de forma cronolégica; un ejemplo practico
serfa: dadas 24 horas en el pasado, se predicen las proximas 12horas. Los rangos de

tiempo dependeran de la configuraciéon del modelo.

Una vez definida la estructura big data sobre la que se trabajara, los conceptos
de IA y el tipo de modelo que se pretende realizar, se plantea realizar los modelos

predictivos utilizando redes neuronales.

Las redes neuronales trabajan muy bien con series de tiempo. Gracias a las
funcionalidades de la libreria Keras, se podran probar estructuras de redes neuronales

y asi poder seleccionar el modelo que mejores resultados obtenga.

Se crearan modelos de prediccion de tipo: lineal, denso, red neuronal

convolucional y de red neuronal recurrente.

A continuacion, se explicara con mayor detalle el funcionamiento de las redes

neuronales artificiales.

4.3.3.1 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales estan basadas en redes neuronales biologicas.
Una neurona esta compuesta por dendritas, el soma y el axén. En conjunto funcionan
de la siguiente forma: las dendritas captan los impulsos nerviosos que emiten otras
neuronas, estos impulsos se procesan en el soma y se transmite a través del axén que

emite un impulso nervioso hacia las neuronas contiguas. (Garcia-Olalla Olivera, 2019)
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Ilustracion 4.4 Neurona biolégica (Garcia-Olalla Olivera, 2019)

De esta misma forma, una neurona artificial o perceptrén se representa del

siguiente modo:

Funcion de activacion
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(Sigmoid, TanH, Reluy, ...)
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Ilustracion 4.5 Neurona artificial (Garcia-Olalla Olivera, 2019)

“En el caso de las neuronas artificiales, la suma de las entradas multiplicadas
por sus pesos asociados determina el “impulso nervioso” que recibe la neurona. Este
valor se procesa en el interior de la célula mediante una funcién de activacién que
devuelve un valor que se envia como salida de la neurona.” (Garcia-Olalla Olivera,

2019)

El cerebro humano esta compuesto de neuronas conectadas entre si. Con las
redes neuronales artificiales sucede algo similar. Estas se agrupan en capas y estas

capas se conectan entre si. Esta estructura se compone por una capa de entrada,
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ninguna o muchas capas ocultas y una capa de salida. Un ejemplo claro seria el

siguiente:

Entradas —p Salida

ﬁ

®
O

QOO
QOO

m

Ilustracién 4.6 Esquema de capas en una Red Neuronal (Bagnato, 2017)

Siguiendo el ejemplo de la Ilustracion 4.6 una red neuronal artificial funcionaria

de la siguiente forma:

La capa de entrada recibe el conjunto de los datos que alimentaran la red
neuronal. En este ejemplo, la capa de entrada cuenta con dos neuronas. Las neuronas
de la capa de entrada proporcionan los datos que utilizara la capa oculta 1 que tiene 3
neuronas, estos datos se desconocen. De forma sucesiva, la capa oculta 1 proporciona
los datos de la capa oculta 2 que también tiene 3 neuronas, y ésta a su vez proporciona
los datos a la capa de salida que tiene 1 neurona. Finalmente, la capa salida

proporciona el resultado de la red.

De esta forma, solo se conocen los datos proporcionados a la capa de entrada
y los datos generados por la capa de salida. Todo lo que sucede dentro de las capas
ocultas se desconoce. Esto sucede porque las capas ocultas de una red neuronal

contienen unidades no observables.

La cantidad total de capas otorga “profundidad” al modelo, por eso se usa el
término de “Aprendizaje Profundo”. Cada una de las conexiones de la red neuronal
se asocia a un peso, este peso es el que dictamina la importancia que tendra esa

relacién en la neurona al multiplicarse por el valor de entrada. Inicialmente, estos
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pesos se asignan aleatoriamente, pero a medida que se va iterando estos pesos se van

ajustando solos. (Bagnato, 2017)

Imitando el comportamiento de las neuronas biologicas, cada neurona

artificial cuenta con una funcién de activacion. (Bagnato, 2017)

“En las redes neuronales artificiales, la funcion de activacion de un nodo
define la salida de ese nodo dada una entrada o un conjunto de entradas.”

(Colaboradores de Wikipedia, 2021b)

La funcién de activacién determina si la suma de los valores recibidos
(multiplicados previamente por el peso de la conexion) supera el umbral que hace que

la neurona se active y dispare un valor hacia la siguiente capa conectada. (Bagnato,

2017)

Finalmente, se llega a la capa final con la prediccioén una vez que todas las capas
han finalizado sus computos. Este proceso es conocido como propagaciéon hacia

adelante.

Las funciones de activacion mas utilizadas en problemas de redes neuronales

son las siguientes (véase Ilustracion 4.7):

Sigmoid Hyperbolic Tangent
1 i 1]
Traditional
Non-Linear 0 ' 0
Activation
- _1 I _1 |
Functions 1 0 1 1 0 1
y=1/(1+e*) y=(e*-e™X)/(e*+e )
Rectified Linear Unit .
Exponential L
(ReLU) Leaky RelLU xponential LU
1 1 1
Modern
Non-Linear g | — 0
Activation
Functions
-1 -1 -1
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
_[x, X290
y=max{@,x) y=max{ax,x) y= a(ex-1),x<@

a = small const. (e.g. 0.1)

Tlustracion 4.7 Funciones de activacion
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Funcion Lineal:

“Actia como funcidon identidad trasladando a su salida el resultado
obtenido en la primera parte del procesamiento de la neurona (la suma

ponderada de entradas, por ejemplo).” (Gavilan, 2020)

Funcion Rectified Linear Unit (‘ReLLU’):

“El valor de la funcién de activacion es igual a su entrada mientras
ésta sea mayor que cero (en ese caso si actia como lineal) pero, en caso
contrario, el valor de activacion es nulo. Su labor, en el fondo, no es mas que
eliminar valores negativos.” (Gavilan, 2020)

Funcién Sigmoidea (logistica):

“Se trata de una funcién continua y derivable (importante en los

algoritmos de aprendizaje), con un rango entre 0 y 1 y generalmente cerca de

esos extremos (0 6 1). Esto la hace muy adecuada para problemas de

clasificacion.” (Gavilan, 2020)

Funcién Tangente Hiperbolica:
“Una funcién con una forma parecida a la sigmoidea pero que, en este

caso, proporciona valores entre 1y -1, es decir, admite valores negativos en

la salida.” (Gavilan, 2020)

Funcién ‘softmax’ (funcién exponencial normalizada):

“Es una funcién de activacién un poco particular, puesto que la salida
no solo depende de las entradas de la neurona sino también de la salida de las
otras neuronas de la misma capa. Cuando se aplica una funcién de activacion,
la suma de las activaciones de la capa debe ser 1. Se utiliza en problemas de
clasificacion en mualtiples categorias y etiquetas, en las que cada neurona de

salida representa una categoria.” (Gavilan, 2020)

Dado que los modelos que se llevaran a cabo durante el desarrollo de este

proyecto corresponden a problemas de series temporales, para la creacion de éstos se

utilizara la funcién ‘ReL.U’, ya que esta funciéon da muy buenos resultados y es de las

mas recomendadas en problemas de este tipo. Por otro lado, las funciones

‘Sigmoidea’, “Tangente Hiperbolica’ y ‘softmax’ no son las mas indicadas para el tipo

de datos y de modelo que se pretende realizar en este proyecto, ya que estas funciones

dan mejores resultados para problemas de clasificacion, Por tanto, fueron descartadas.
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Una vez explicado el funcionamiento basico de una red neuronal, se pueden
explicar términos un poco mas especificos como: qué es la propagacion hacia atras,

el concepto de pérdida y épocas de la red.

Retomando la explicacion anterior (ejemplo de la Ilustracion 4.6 Esquema de
capas en una Red Neuronal , cada neurona de una red neuronal toma los valores de
entrada multiplicados por una ponderaciéon para representar la fortaleza de esa

conexion. (La Vigne, 2019)

“La propagacion hacia atras detecta las ponderaciones correctas que se deben
aplicar a los nodos de una red neuronal mediante la comparacion de las salidas
actuales de la red con los resultados correctos o deseados. La diferencia entre el
resultado deseado y el resultado actual se calcula mediante la funciéon de pérdida o
costo. En otras palabras, la funcién de pérdida nos indica el grado de precisién que
tiene nuestra red neuronal al realizar predicciones para una entrada determinada.” (La
Vigne, 2019)

La propagacion hacia atras surge cuando el algoritmo retrocede y ajusta las
ponderaciones y los sesgos después de calcular una respuesta. Cuanto menor sea la
pérdida para una red, mas precisa sera. Cada ciclo de correccion de propagacion hacia

atras y hacia adelante para reducir la pérdida se denomina época. (La Vigne, 2019)

Se puede decir que la propagacion hacia atras consiste en determinar las
mejores ponderaciones y sesgos de entrada para obtener un resultado mas preciso o

“minimizar la pérdida”. (Lla Vigne, 2019)

El objetivo del aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo es reducir la
diferencia entre el resultado previsto y el resultado real. Esto se denomina funcién

de coste o funcion de pérdida, estas son funciones convexas. (ICHIL.PRO, 2021)

Se debe procurar minimizar la funcién de pérdida y encontrar el valor
optimizado para los pesos. Para esto, se debe asegurar que el algoritmo generalice
bien. Esto ayudara a hacer una mejor prediccién para los datos que el modelo no
utilizé durante el entreno. La ejecucion de maltiples iteraciones con diferentes pesos

ayuda a encontrar el costo minimo. (ICHL.PRO, 2021)
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Al momento de entrenar los modelos de prediccidn, se le indicarda un
optimizador y la funcién de pérdida que se utilizara. El optimizador actualizara los
parametros de peso para minimizar la funciéon de pérdida. La funciéon de pérdida
actuara como una guia, indicando al optimizador si se estd moviendo en la direccion

correcta para encontrar el minimo global.

Ademas de estos conceptos, se debe tener en cuenta que las redes neuronales

cuentan con dos fases en la modelizacién.
1- Fase de entrenamiento:

Durante esta fase se le proporciona a la red un conjunto de datos de
entrenamiento. Estos datos seran los que se utilizaran para determinar los pesos que
definen el modelo de la red neuronal. Los pesos se calculan de forma iterativa,
procurando reducir el error cometido entre la salida obtenida por la red neuronal y la

salida deseada.
2- Fase de Prueba:

La fase de prueba se utiliza para verificar que el modelo no se ajuste demasiado
alos datos, perdiendo la habilidad de generalizar su aprendizaje. Esto se conoce como
sobreajuste (overfitting). Ademas, verifica que efectivamente la red haya completado
el aprendizaje. En caso contrario, se tendrfa un caso de subajuste (underfitting), lo que

indicaria que el modelo es muy simple y no consigue obtener resultados.

Por otro lado, las redes neuronales pueden ser de aprendizaje supervisado y no

supervisado:

“El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcién a
partir de datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten en pares de
objetos (normalmente vectores): una componente del par son los datos de entrada y
el otro, los resultados deseados. La salida de la funcién puede ser un valor numérico
(como en los problemas de regresiéon) o una etiqueta de clase (como en los de

clasificacion).

El objetivo del aprendizaje supervisado es el de crear una funcién capaz de
predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de

haber visto una serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que
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generalizar a partir de los datos presentados a las situaciones no vistas previamente.”

(Colaboradores de Wikipedia, 2021a)

“Aprendizaje no supervisado es un método de Aprendizaje Automatico
donde un modelo se ajusta a las observaciones. Se distingue del Aprendizaje
supervisado por el hecho de que no hay un conocimiento a priori. En el aprendizaje
no supervisado, un conjunto de datos de objetos de entrada es tratado. Asi, el
aprendizaje no supervisado tipicamente trata los objetos de entrada como un
conjunto de variables aleatorias, siendo construido un modelo de densidad para el

conjunto de datos.” (Colaboradores de Wikipedia, 2020)

El tipo de red utilizado para este proyecto sera de aprendizaje supervisado, ya
que para generar los modelos se indicara un conjunto de datos de entreno para los

cuales la funcién de salida generara un valor numérico.

4.4 Herramientas empleadas

A continuacion, se listaran y se definiran todas las herramientas empleadas

durante el proyecto y las librerias mas relevantes utilizadas.
1. Python:

Python es un lenguaje de programacion de codigo abierto multiparadigma, ya que
soporta parcialmente la orientacién a objetos, programacion imperativa y, en menor
medida, programacién funcional. Es un lenguaje muy simple y facil de entender. Su
filosoffa hace hincapié en la legibilidad de su cédigo. (Colaboradores de Wikipedia,
2021f)

Python permite plasmar ideas complejas en pocas lineas de cédigo, cosa que no
es posible en otros lenguajes. Gracias a que es un lenguaje de escritura rapido,
escalable, robusto y de codigo abierto, se convierte en un aliado perfecto para la

Inteligencia Artificial. (Soloaga, 2019)

Ademas, cuenta con bibliotecas como Keras y Tensorflow, que permiten resolver

problemas usando aprendizaje automatico con gran facilidad.
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2. Visual Studio Code:

Es un editor de codificacion gratuito, compatible con muchos lenguajes entre
ellos los mas populares: Python, Java, C++, HTML, JavaScript, entre otros. Permite

instalar plugins* de gran utilidad que ayudan al programador en su labor.

Incluye un control de fuente integrado para guardar el trabajo a lo largo del
tiempo y no perder el progreso. Dispone de una vista grafica en paralelo para
comparar versiones del codigo de diferentes momentos. Se integra con gran facilidad

con aplicaciones para el control de versiones como GitHub. (Microsoft, 2016)
3. GitHub:

“Es una plataforma de desarrollo colaborativo para alojar proyectos
utilizando el sistema de control de versiones Git.” (Colaboradores de Wikipedia,

2021¢)

Permite comparar el cédigo en sus distintas versiones, restaurar versiones
antiguas y fusionar cambios en distintas versiones. Es de uso gratuito, los repositorios
pueden ser publicos o privados. Ademas, se puede dar acceso a otros usuarios para

editar y cargar contenido a los repositorios.
4., CSV:

Un archivo CSV (valores separados por comas) es un tipo especial de archivo
que puede crear o editar en Excel. En lugar de almacenar la informacién en columnas,
los archivos CSV almacenan datos separados por comas. Cuando el texto y los

nameros se guardan en este tipo de archivo, es facil moverlos de un programa a otro.

(Microsoft, 2021)

Es uno de los formatos de datos mas habituales usados con Python. Existen
muchas librerfas en Python que permiten manipular este tipo de archivos. Entre las

mas polares se encuentra la librerfa Pandas.

4 Plugins: “son pequeflos programas complementarios que amplian las funciones de
aplicaciones web y programas de escritorio.” (1&1 IONOS Espafia S.L.U, 2020)
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5. Pandas:

“Pandas es una herramienta de manipulacién y analisis de datos de cédigo
abierto rapida, potente, flexible y facil de usar, construida sobre el lenguaje de
pida, p > y > gu)

programacién Python.” (Pandas, 2021)

Entre sus aspectos mas destacados se incluye la funcionalidad de series de
tiempo, con generacion de rango de fechas y conversion numérica de frecuencia,
cambio de fecha y retraso, entre otros. Estd altamente optimizado para el rendimiento.

Permite remodelacion flexible y rotacion de conjuntos de datos. (Pandas, 2021)

6. Jupyter:

“JupyterLab es una interfaz de usuario basada en web para Project Jupytery
esta estrechamente integrada en Adobe Experience Platform. Proporciona un
entorno de desarrollo interactivo para que los cientificos de datos trabajen con

Jupyter Notebooks, cédigo y datos.” (Adobe, 2021)
7. Tensorflow

“TensorFlow es una plataforma de codigo abierto de extremo a extremo para
el aprendizaje automatico. Cuenta con un ecosistema integral y flexible de
herramientas, bibliotecas y recursos de la comunidad que les permite a los
investigadores innovar con el aprendizaje automatico y, a los desarrolladores,
compilar e implementar con facilidad aplicaciones con tecnologfa de aprendizaje

automatico.” (Abadj, y otros, TensorFlow, 2021)
8. Keras:

“Keras es una biblioteca de Redes Neuronales de Cédigo Abierto escrita en
Python. Es capaz de ejecutarse sobre TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o

Theano.” (Keras, 2021a)

“Sigue las mejores practicas para reducir la carga cognitiva: ofrece API
consistentes y simples, minimiza la cantidad de acciones del usuario necesarias para
casos de uso comunes y proporciona mensajes de error claros y procesables. También

cuenta con una extensa documentacioén y guias para desarrolladores.” (Keras, 2021b)
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9. Flask:

Es un framework minimalista para crear aplicaciones web escrito en Python.
Disefiado para que la puesta en marcha sea rapida y sencilla, con la capacidad de

escalar a aplicaciones complejas. (Flask - The Pallets Projects, 2021)

4.5 Recoleccion de datos

Una vez conocidas las fuentes que proporcionaran los datos para el trafico, el
clima, la calidad del aire, y la tecnologia big data que se utilizara (en este caso Python),

se procedi6 a hacer la recoleccion de los datos.

Los tipos de datos recolectados de las distintas API son de tipo estructurado,
lo que quiere decir que tienen forma y sentido. Los datos provienen de distintas
fuentes de datos, teniendo en comun una unica columna con los datos referentes a la

fecha y hora a los que corresponden.

Para realizar la recoleccion de los datos historicos para cada una de las fuentes
de datos, se escribié un método para solicitar los datos a la API en un rango de fecha
dado y se hicieron los ajustes necesarios a los datos para que estos fuesen mas faciles

de manipular.

Una vez creados los métodos para recolectar los datos historicos de las API,
se procedi6 a crear un método principal hacer las llamadas a las API. Este método
consistio en realizar la recoleccion de los datos dada una fecha y un nimero de meses,
es decir, si se hace una solicitud con fecha 2021/01/01 a las 00:00:00 y con numero

de meses igual a 5, se solicitarfa a las API datos desde enero hasta mayo.

De esta forma, se consigui6 obtener los datos historicos para el rango de fecha
deseado. En este caso, los datos que se recolectaron fueron desde el 01 de julio de
2019 hasta el 30 de junio de 2021, siendo estos los datos que se utilizaron para entrenar

los modelos de prediccion.

Sin embargo, fue necesario crear un método adicional que ayudase al método
principal a unificar todos estos datos en un unico documento. Durante la recoleccion
de los datos se utiliz6 1a libreria de Pandas, que permite manipular los datos en tablas

y tener columnas en formatos de series de tiempo, siendo de gran utilidad para unificar
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los datos en un unico documento CSV. Se utiliz6 como condicién para unir la

informacién de las distintas fuentes la fecha y la hora a la que correspondian.

Posteriormente, para realizar la recoleccion de los datos en tiempo real se
utilizaron métodos muy similares a los de la recoleccién de los datos histéricos, pero
afladiendo algunas condiciones adicionales necesarias para asegurar que funcionasen
de forma correcta. Se modificaron los métodos de las API para que, en lugar de

consultar datos para un rango de fecha, lo hicieran a partir de una fecha y una hora

dada.

Para la recoleccion de los datos en tiempo real se cre6 una clase principal que
controlase la 16gica en la que se hacen las peticiones a las API y la forma en la que se

unen en un mismo archivo en tiempo real.
La logica establecida fue la siguiente:

1. Se crea el documento de tipo CSV donde se guardaran los datos.

2. Se guarda en una variable la hora actual en Nueva York.

3. Se ejecutan simultineamente 3 rutinas que controlaran las llamadas a
cada una de las API respectivamente (una rutina para la API de trafico,
una para la API del clima y otra para la API de la calidad del aire).

4. Cuando se genera un dato nuevo, cada una de las rutinas del paso
anterior llama a un método de escritura. Este método de escritura es el
encargado de escribir los datos en el documento CSV creado en el paso

uno.

Cuando se quiere ejecutar de forma simultanea distintas rutinas o acceder a un
mismo recurso (en este caso método), es necesario utilizar hilos. Esta es una técnica

que permite que una aplicacion ejecute simultaneamente varias operaciones

Técnicamente, el funcionamiento de esta clase principal funciona de la

siguiente forma:

Una vez creado el documento donde se guardaran los datos y la variable con
la hora en la que se ejecuta el método principal, se crearon tres hilos, uno para cada

una de las rutinas encargadas de controlar las llamadas a las API.
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La rutina del trafico consulta los datos a partir de la variable de hora establecida
inicialmente y, una vez se han recogido los datos del trafico, se ejecuta un hilo que
llama al método que se encarga de unir los datos en el archivo donde se guardan.
Posteriormente, para las siguientes iteraciones se consulta el ultimo registro de fecha
y hora registrado en el documento de unién y se solicitan los datos a la API a partir
de esa fecha. Una vez se detecta que se han registrado valores para la consulta, se
ejecuta con un hilo el método de unién. Este proceso se repite constantemente de

forma ciclica.

Las rutinas que controlan las llamadas a las API del clima y la calidad del aire
funcionan de la misma forma. Dada una fecha y una hora se consultan a la API los
datos correspondientes a esa hora en particular y, una vez registrados los datos, se
ejecuta un hilo para acceder al método de unién de los datos. Una vez se registran los
nuevos datos, se consultan a la API los datos de la siguiente hora y se repite todo el

proceso descrito anteriormente de forma ciclica.

Para poder registrar datos provenientes de las API de la calidad del aire y del
clima es necesario que ya se hayan registrado todos los datos del trafico para la hora
de los datos que se desean registrar. Por lo que, mientras no se completen los datos
de trafico para una hora, no se registran otros valores distintos a los del trafico,
dejando a las rutinas del clima y la calidad del aire en espera hasta que puedan guardar

sus datos.

En el siguiente esquema (véase Ilustracion 4.8) se hace una pequefia

demostracion de la forma en que la que se registran los datos.
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2021/07/01T01:01:00 2021/07/01T01:01:00
2021/07/01T01:35:00 - 2021/07/01T01:35:00 -
2021/07/01T01:50:00 [ 2021/07/01T01:50:00 [
2021/07/01T02:01:00 [ 2021/07/01T02:01:00 [

2021/07/01702:15:00 ... 2021/07/01T02:15:00
2021/07/01702:35:00 2021/07/01T02:35:00

Fecha y hora Calidad del aire Fecha y hora Calidad del aire

2021/07/01T01:00:00 [ 2021/07/01701:00:00 [
@ Fecha y hora @ Fecha y hora
2021/07/01T01:00:00 [N 2021/07/01T01:00:00 [

Fecha y hora Trafico | Calidad del aire

2021/07/01T01:01:00
2021/07/01T01:35:00
2021/07/01T01:59:00
2021/07/01T02:01:00
2021/07/01T02:15:00

2021/07/01T02:35:00 ...
Fecha y hora Calidad del aire
2021/07/01T02:00:00 [

2021/07/01702:00:00 [

Ilustracion 4.8 Esquema de la union de los datos de las distintas APIs en tiempo real

En el paso 1, se han registrado todos los valores del trafico para la 1 de la
mafiana y para las 2 de la mafiana aun no se han registrado valores nuevos. Por otro

lado, se cuenta con los valores para la 1 de la manana de la calidad del aire y del clima.

En el paso 2, se solicita registrar los valores a la 1 de la manana para la calidad
del aire y el clima. Como se cumple la condicién en la que se establece que, para
registrar datos distintos del trafico es necesario que los datos correspondientes al
trafico ya estén guardados para la hora de los nuevos datos a registrar, se afiaden de

forma exitosa.

En el paso 3, las rutinas de calidad de aire y de clima actualizan sus datos a las
2 de la manana, pero cuando solicitan registratlos en el documento con todos los
datos, no se cumple la condicién ya que aun faltan datos para el trafico para las 2 de
la mafiana, por lo que se queda en espera hasta que se registren los datos del trafico

para esa hora.
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A continuacioén, se explicara con detalle los datos recolectados para cada una
de las API consultadas. Tanto para los datos historicos como para los datos en tiempo
real se usaron las mismas fuentes de informacién, por lo que los datos proporcionados

en ambos casos tienen el mismo tipo de contenido y formato.

4.5.1 Recoleccion de datos del trafico

Esta API guarda para la fecha, hora, minutos y segundos en los que un sensor
registra un vehiculo, la velocidad, el tiempo de viaje, la calle, coordenadas de
ubicacion, entre otros. Cada fila representa la velocidad promedia en la que los
vehiculos han viajado desde un punto a otro. Un sensor al comienzo de una calle
detecta un vehiculo, y otro sensor ubicado al final lo vuelve a detectar. En funcion del
tiempo que tardé en volver a ser registrado y la distancia entre los sensores se calcula

la velocidad promedia del vehiculo.

La frecuencia con la que se cargan los datos es de varias veces al dia y varia
desde unos pocos minutos hasta varias horas. Normalmente, durante la madrugada
es cuando hay menos trafico, y los datos tienden a tardar unas cuantas horas en
actualizarse, mientras que durante el dia normalmente no se tarda mas de una hora en

registrar nuevos datos.

Los tipos de datos recolectados de la API son los siguientes (véase tabla 4.1):

Tabla 4.1 Datos API de trafico

Dato Tipo de dato  Significado

Marca de Fecha, hora, minutos y segundos en
(datetime_traffic) tiempo los que se registra el valor.

Texto Velocidad media del vehiculo

(Km/h)

Texto Tiempo que tarda en pasar por la
(travel time) calle (segundos)

Texto Nombre de la calle en la que se hace
(link_name) el registro

Adicionalmente, se afiaden dos columnas adicionales antes de guardar los
datos. La primera serfa una columna que indica el dia de la semana (weekday) y la
segunda una columna de fecha y hora (datetime). Debido a que los datos para la

calidad del aire y el clima vienen por hora y las predicciones también se realizaran por
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hora, es irrelevante mantener los minutos y segundos en los que se registraron los
datos. Ademas, en el momento de unir los datos en un solo archivo, se hace bajo la
condicién de que coincidan la columna de fecha y hora sin tomar en consideracion
los segundos. La estructura de los datos recolectados para esta API quedaria asi (véase

tabla 4.2):

Tabla 4.2 Columnas para datos de trafico

4.5.2 Recoleccion de datos de la calidad del aire

Para realizar consultas a la API de la calidad del aire se le proporciona un
cuadro delimitador geografico con las coordenadas de Manhattan. Para la zona
delimitada se indica una lista de parametros, tipo de datos, el formato (CSV, JSON,
KML, XML) y la fecha/hora de inicio y finalizaciéon (opcional). Para esta
configuraciéon la API devuelve los datos de observacion para la zona de monitoreo.
Si no se proporciona una fecha de inicio y finalizacion, devuelve la ultima hora de

datos.

Este servicio permite hacer hasta 500 solicitudes en un periodo de una hora,
después de lo cual devolvera un mensaje de error hasta la préxima hora. Esto no
implica ningun impedimento ya que no es necesario realizar tantas solicitudes para

una misma hora.

Los datos recolectados por esta API para la zona de Manhattan provienen de
la estacion “CNNY” que pertenece al Departamento de Conservacion Ambiental del

Estado de Nueva York siendo este una fuente fiable, dicha estacién esta ubicada a

40.719732° de latitud y a -73.948239° de longitud (véase Ilustracion 4.9).
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Ilustracién 4.9 Estacion CNNY (Google, s.f.)

Esta estacion detecta las concentraciones de PM2.5 y de ozono (O3) en el aire,
por lo que se consultaran a la API los valores del indice de la calidad del aire (AQI)
para estos dos componentes. El PM2.5 es, entre todos los contaminantes, el que mas
afecta esta zona de la ciudad y el causante de mayor numero de afectados. Después
del PM2.5, el O3 es uno de los contaminantes que peores efectos tiene sobre la salud,
por lo que se decidié hacer las predicciones del AQI tomando en cuenta unicamente

estos dos componentes.

Por otro lado, aunque se podria consultar la concentracién para cada uno de
estos componentes, estos valores no son tan faciles de interpretar como los

correspondientes al indice de cada uno de estos.

Se debe recordar que la OMS estableci6 los indices de la calidad del aire (AQI)
para que indistintamente del contaminante se tuviese una escala genérica para todos

que indicase que efectos tienen sobre la salud.

El indice de la calidad el aire que proporciona la API lo desarroll6 la EPA. Este
indice tiene la misma funcionalidad que los indices establecidos por la OMS, el cual
es informar sobre la calidad del aire indistintamente del componente. Dicho indice

informa sobre niveles de ozono y otros contaminantes comunes del aire en la misma
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escala. El indice funciona de tal forma que, mientras mas alta es la calificacion del

AQI, mayor es el impacto en la salud (véase tabla 4.3).

Tabla 4.3 Categoria AQI

Numero AQI Categoria AQI (descriptor)
Bien
Moderado
No saludable para grupos sensibles
Insalubre
Muy insalubre
Peligroso

La frecuencia de los datos es por hora o por dfa. Normalmente, cuando se

solicitan datos de una hora y pasan mas de dos horas sin que la estacién registre los
datos para esa hora es porque no se observaron los valores. Esto no suele suceder,
pero en el caso de que suceda, el método que solicita los datos a la API se encarga de
detectar la situacion y solicita los datos para la hora anterior. Se toman los valores de
la hora anterior, debido a que el AQI no tiende a cambiar de forma drastica de una

hora a la otra.

Adicionalmente, para hacer las consultas, la fecha y hora deben proporcionarse
en la zona horaria UTC para mantener la uniformidad con los métodos de las otras
API que hacen las consultas para la hora en Nueva York. Para esto, simplemente se
afiadié un método que transforma la hora de la zona de Nueva York a la de UTC. De
la misma forma, cuando se recogen los datos en UTC, estos datos son convertidos a

la hora equivalente para la ciudad de Nueva York.

Finalmente, los datos obtenidos de la API se corresponden a los valores del
AQI para el PM2.5 y el O3 y la fecha y hora (datetime) en la que se registraron los

valores, quedando la siguiente estructura (véase tabla 4.4):

Tabla 4.4 Columnas para datos de la calidad del aire

ucime agrpas s1 ozoNE
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4.5.3 Recoleccion de datos del clima

Al momento de solicitar los datos para la API del clima es necesario indicar la
fecha, la localizacion, las unidades de medicion y otras especificaciones técnicas. Los
datos proporcionados cuentan con una columna de fecha y hora, y mas columnas con

elementos meteorolégicos para cada hora del dia.

Todos los conjuntos de datos son una estructura de tabla simple que esta
disponible en varios formatos, incluido el texto sin formato delimitado, CSV, JSON
y ODATA. Los datos incluyen una sola fila de informacién de encabezados que indica

la informacion en la columna.

Los datos dentro del sistema se calculan a nivel de datos por hora para una
mayor precision y consistencia de los datos. Las unidades utilizadas son las
establecidas por los Estados Unidos. Los valores vacios (o valores nulos) se utilizan
para indicar una ausencia de datos. Esto puede ser por la falta de informacion
meteorologica, por datos desconocidos o porque simplemente las ubicaciones no

informan de todos los elementos meteorolégicos.

En la siguiente tabla se detallaran cada uno de los elementos meteorolégicos

para los que la API proporciona informacion (véase tabla 4.5):

Tabla 4.5 Datos API del clima (Visual Crossing, 2020)

Nombre d
Elemento ¢ ¢ Unidad Descripcién
columna

Grados
minima Temperature Fahrenheit

Temperatura [EEYETiiTestEres L. .
Temperatura minima durante un periodo

Temperatura [EEVENSTEY Grados . )
o . Temperatura maxima durante un periodo
maxima Temperature Fahrenheit

Grados .
XSS etniZ | Temperature . Temperatura media durante un periodo
Fahtenheit
El punto de rocio es la temperatura a partir de la cual se
Punto de i Grados P i i P P
; Dew Point ) debe enfriar el aire para que el vapor de agua se
rocio Fahrenheit :
condense en rocio o escarcha.
La humedad relativa es la cantidad de vapor de agua
. resente en el aire comparada con la cantidad maxima

Humedad Relative . p i P

Porcentaje posible para una temperatura dada, expresada como

relati Humidi . . .
SRR e porcentaje medio. Los niveles de comodidad humana se

encuentran tipicamente entre el 30 y el 70%. Los
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valores superiores al 70% se consideran humedos. Los
valores inferiores al 30% se consideran secos.

El indice de calor es una medida de qué tan caliente se
siente, combinando la temperatura real del aire con la
humedad relativa. La alta humedad se asocia con
incomodidad al hacer que la temperatura aparente sea

Indice de Grados )
Heat Index mas alta de lo que se sentirfa de otra manera.

calos Fahrenheit Los valores del indice de calot solo se calculan cuando
la temperatura es superior a 80 ° F (aproximadamente
26,7 © C) y la humedad relativa es superior al 40%. Se
devuelve un valor vacio fuera de estos rangos.
La velocidad y la direccion del viento indican la

Velocidad TS s velocidad maxima del viento para la ubicacion y el

Wind Speed periodo de tiempo solicitados.

del viento hora

La velocidad del viento se mide tipicamente a 10 m
sobre el suelo en un lugar sin obstrucciones cercanas.
La rafaga de viento es la medida maxima de la velocidad
del viento durante un periodo corto de tiempo
(generalmente menos de 20 segundos). Hay que tener
en cuenta que una rafaga de viento requiere que la
velocidad del viento medida a corto plazo sea

Rafaga de

Mill
Wind Gust as por

: significativamente mayor que la velocidad media del
viento hora

viento.
Normalmente, la velocidad del viento debetia ser de 10
nudos mas (11 mph o 18 km / h). Cuando la rifaga de
viento no cumple con estos criterios, se devuelve un
valor nulo / vacio.
La direccién del viento indica la direcciéon desde donde
sopla el viento. Las unidades de la direccion del viento
. : . Grados
Direccion Wind desde el son grados desde el norte.
del viento Direction Horte El valor varfa de 0 grados (desde el norte) a 90 grados
(desde el este), 180 grados (desde el sur), 270 (desde el
oeste) hasta 360 grados.
La sensacion térmica es la medida de qué tan frio se
siente, combinando la temperatura real del aire con la
velocidad del viento. El viento hace que las
temperaturas se sientan mas frias que cuando el aire esta
Sensacion . . Grados quieto.
térmica Wind Chill Fahrenheit Los valores de sensacion térmica solo se calculan
cuando la temperatura es inferior a 50 © F
(aproximadamente 10 © C) y la velocidad del viento es
superior a 3 mph (5 km / h). Se devuelve un valor vacio
fuera de estos rangos.
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o o Es la cantidad de precipitaciéon que cayé o se prevé que
|2vintelalo Precipitation  Pulgadas . P . o . o iy : g E
caiga en el periodo de tiempo especificado.

Esta es la proporcién de tiempo durante el cual se

L registr6 precipitacion medible durante un periodo de
(0 JS it eN (W Precipitation : _ . . .
Porcentaje  tiempo, expresada en porcentaje. Por ejemplo, si en un

dia de 24 horas hay seis horas de lluvia medible, la

cobertura de precipitacion es del 25% (6/24 * 100).

Profundidad Snow Depth  Pulgadas Indica la profundidad de la cantidad de nieve en el suelo

precipitacion Cover

de la nieve durante un determinado periodo de tiempo

La visibilidad es la distancia que se puede ver a la luz del
Visibilidad Visibility Millas dia. Esta cuenta de fenémenos meteorolégicos como
neblina, vaho, niebla o humo.

Cobertura de . . .
Cloud Cover Porcentaje  Porcentaje de nubes que cubren el cielo para la zona
nubes
Presion del Sea Level ilib La presion atmosférica en un lugar que elimina la
: Milibares . . . .
nivel del mar Pressure reduccion de presion debido a la altitud del lugar.
Condiciones meteoroldgicas notables informadas en un
oo eieleiay  Conditions - lugar en particular, como tormentas eléctricas, lluvia,
etc.
Los elementos para el indice de calor, rafaga de viento y sensacion térmica son
valores que se calculan o registran solo si se cumplen ciertas condiciones,
registrandose en caso contrario valores vacios (nulos), por lo que existe la

probabilidad de tener valores nulos para estos elementos.

A los modelos de prediccion no se le pueden pasar valores nulos, resultando
que, cuando se intenten hacer predicciones en tiempo real o entrenar el modelo, si
para una hora dada no existen registros para algunos de estos elementos, el modelo
fallarfa. Para evitar este tipo de problemas se tomé la decisién de no tener en incluir
estas columnas en el conjunto de datos. La estructura final de los datos quedaria de la

siguiente forma (véase tabla 4.0):

Tabla 4.6 Columnas para datos del clima

: Minimum Maximum Dew Relative .
datetime Temperature : o Wind Speed
Temperature | Temperature Point Humidity

Wind | g 0w Depth | Visibility Cloud Cover | Sea Level Pressure | Conditions
Direction
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4.6 Modelos de prediccion

Una vez recolectados los datos historicos a utilizar para entrenar los modelos
de prediccion, se procedi6 a analizarlos y prepararlos para poder crear los diferentes

modelos, y posteriormente seleccionar el que mejores resultados obtuviese.

En esta parte se utilizé la aplicacion Jupyter Lab junto a la plataforma

Tensorflow y la libreria Keras, que permite crear redes neuronales con gran facilidad.

Para este proyecto se realizaran modelos de prediccion a una hora, esto quiere
decir que, para cada hora del dia se hara una predicciéon de la calidad del aire,
alimentando el modelo inicialmente con 24 horas de pasado. Posteriormente, una vez
elegido el modelo, se estudiaran los resultados obtenidos si se le aplican distintos
rangos de tiempo de pasado Estos rangos varfan entre 6 y 48 horas, y se pretende
buscar con que rango se generan mejores predicciones (véase seccion 4.7 Seleccion

del modelo).

Debido a que la frecuencia de registro de los datos consumidos en tiempo real
es, en la mayorfa de los casos, de unas 2 horas aproximadas, para generar predicciones
que sean utiles y en tiempo futuro, el modelo generara una salida de al menos 3 horas

de predicciones.

De la misma forma, al igual que con la cantidad de horas que se alimenta el
modelo, se intentara hacer predicciones para mas de 3 horas. Dependiendo de la

calidad de los resultados, se haran predicciones a 3 horas o mas.

4.6.1 Analisis y preparacion de los datos historicos’

Inicialmente, se procedi6 a analizar la calidad de los datos historicos recogidos
desde julio de 2019 hasta julio de 2021. Para poder utilizar los datos es importante no
contar con valores vacios (NaN o nulos). Esto es debido a que no se pueden pasar
valores nulos al momento de entrenar los modelos o de hacer predicciones, y todos

los datos pasados a los modelos deben ser numéricos.

5 En el repositorio de este proyecto se encuentra una copia del notebook de Jupyter que se
utilizé para analizar y preparar los datos histéricos.
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4.6.1.1 Inspeccionar y limpiar

Los datos recolectados incluyen las siguientes columnas:

atetime', 'datetime_traffic’, 'weekday', 'speed', 'travel time', 'link_name’,
"datetime’, 'datetime_traffic’, 'weekday', 'speed', 'travel time', 'link !
'"AQI_PM2.5", "AQI_OZONE', "Minimum Temperature',"Maximum Temperature',

emperature’, ew Point', 'Relative Humidity' n eed’, in irection
T ture', 'Dew Point', 'Relative Humidity', "Wind Speed', "Wind Direction’
,'Precipitation’, 'Precipitation Cover', 'Snow Depth', "V isibility','Clond Cover', "Sea Level

Pressure’, 'Conditions'

A continuacion, se hizo una primera limpieza de las columnas y se observaron

las estadisticas del conjunto de datos.

Observando las columnas, se pueden descartar algunas directamente ya que no
aportan valor e informacién relevante para el modelo predictivo. Las columnas

borradas son las siguientes:

e datetime_traffic: Esta columna indica la fecha y la hora en la que se registraron
los datos de trafico. No aporta valor, ya se cuenta con una columna datetime

que indica la hora en la que fue recolectada la informacion.

e link_name: Esta columna indica la calle en la que fueron registrados los datos
del trafico. Debido a que el modelo se realizarda para todo Manhattan, se

considera irrelevante la calle en la que se registran los datos.

Posteriormente, se observaron las estadisticas del conjunto de datos y se
ajustaron algunos valores atipicos® que se encontraron. Para la columna 'Precipitation
Cover' no se registré ningun dato, por lo que se procedié a eliminarla. Luego, se
convirtieron en numéricas aquellas columnas que no eran de tipo categoérico, siendo

estas las columnas de 'weekday' y 'Conditions'.

Para poder generar el modelo predictivo en funcién del AQI, se incorporara a
los datos una columna 'AQI' que sera igual al mayor de los valores de los AQIs
recolectados, es decir, AQI = max(AQI_PM2.5, AQI_OZONE). Esta columna

'AQI'" representa la calidad del aire. Una vez creada la columna 'AQI', se borraron las

® Valores atipicos: son valores que son extremadamente grandes o pequefios en
comparacién con el resto de los valores registrados.
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otras dos columnas, ya que estas eran linealmente dependientes de la columna a

predecir.

Finalmente, como el modelo que se realizara llevara a cabo predicciones a 1
hora, los datos deben estar agrupados por hora. Para cumplir con esta condicién, se
utiliz6 la columna ‘datetime’ para agrupar los datos, conservando el valor medio por

cada hora para el resto de las columnas.

Una vez agrupados los datos, éstos se verifican nuevamente para observar el
namero de valores nulos. Si siguen existiendo filas con valores nulos, se borraran las
lineas correspondientes a estos valores, debido a que el modelo no admite valores

vacios.

4.6.1.2 Ingenieria de caracteristicas
Antes de sumergirse en la construccioén del modelo, es importante comprender

los datos y asegurarse de que los que se pasan al modelo estan en el formato indicado.

Viento:

La columna 'Wind Direction' da la direccién del viento en unidades de grados.
Los angulos no son buenas entradas para el modelo. Los valores de 360° y 0° deben
estar cerca entre si y envolverse suavemente, por lo que la direcciéon no deberia
importar si el viento no sopla. Para el conjunto de datos recolectados, la distribucion

de los datos del viento se ve asi (véase Grafica 4.1): (Apache License, Version 2.0 ,

2021)
25
20
15
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o

o 50 100 150 200 250 300 350
Wind Direction

400

Wind Speed

5]

Grafica 4.1 Distribucion de los datos de viento
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Para el modelo es mas facil interpretar los datos del viento si se transforman
en un vector, por lo que se transformé la velocidad y la direccion del viento en un

vector, quedando la siguiente distribucion:

400
15 350
0 0

5
250

]
200

-5
150

-10
100
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—20

]
20 -10 0 10 0

Wind X [m/s]

Wind ¥ [m/s]
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Grafica 4.2 Distribucion de los datos de viento - vector

Hora:

Al igual que con el viento, la columna de ‘datetime’ es util, pero no en la forma
en la que se tiene, ya que al ser una columna de tipo datetime el modelo no la
interpretara como es debido, por lo que se procedié a convertirla en segundos. Una
vez convertida en segundos se puede ver la evolucion de la caracteristica del ‘AQI” a

lo largo del tiempo (Apache License, Version 2.0 , 2021).

100
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datetime

Grafica 4.3 Evolucién del AQI a lo largo del tiempo

Tomando una muestra un poco mas pequefa se puede observar con mayor
facilidad el tipo de serie de tiempo al que se corresponden los datos (véase grafica

4.5). En este caso, la serie de tiempo es estacionaria. Esto es de esperarse debido a
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que existe una clara relaciéon entre los datos del clima, del trafico y de la calidad del
aire, por lo que, tomando en cuenta que el clima es un tipo de dato estacionario que
se repite para cada afio (teniendo 4 estaciones; primavera, verano, otofio e invierno),
es normal que los datos para la calidad del aire también tengan un comportamiento

similar.

5 p 5 ™ 5 ™
1‘5'@3 1'5'@'“ 10'@'3 *&'Q"'q 1'5'“"3 ﬂ&ﬁ&ﬂ
L ® L * ® *

datetime
Grafica 4.4 Evolucion del AQI a lo largo de un corto periodo de tiempo
Para considerar que una serie de tiempo es estacionaria, ésta debe cumplir tres

criterios basicos:

1. “La media de la serie no debe ser una funcién de tiempo; sino que debe
ser constante. ILa siguiente imagen (Ilustraciéon 4.10) muestra una serie

que cumple con esta condicién y otra que no la cumple.” (Lopez Briega,

20106)
X
X
t | t
serie estacionaria serie no estacionaria

Ilustracion 4.10 Media de una serie de tiempo (Lopez Briega, 2016)

2. “Lavarianza de la serie no debe ser una funcién del tiempo. El siguiente

grafico (Ilustracion 4.11) representa una serie cuya varianza no esta
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afectada por el tiempo (es estacionaria) y otra que no cumple con esa

condiciéon.” (Lopez Briega, 20106)

| t | t

serie estacionaria serie no estacionaria

Ilustracién 4.11 Varianza de una serie de tiempo (Lopez Briega, 2016)

3. “La covarianza de la serie no debe ser una funcién del tiempo. En el
grafico de la derecha (Ilustracion 4.12), se puede observar que la
propagacion de la serie se va encogiendo a medida que aumenta el
tiempo. Por lo tanto, la covarianza no es constante en el tiempo para la

serie roja.” (Lopez Briega, 2016)

| t t

serie estacionaria serie no estacionaria

Ilustracién 4.12 Covarianza de una serie de tiempo (Lopez Briega, 2016)

Una vez definidos estos criterios, si se observan las graficas Grafica 4.3 y
Grafica 44, se puede confirmar ficilmente que la naturaleza de los datos se
corresponde con series de tiempo estacionarias, teniendo claramente una periodicidad
diaria y anual. El tiempo en segundos tampoco es de gran valor para el modelo, pero
gracias a que se ha identificado que los datos son periddicos, existe un método simple
para convertir los segundos en una sefial clara de “Hora del dfa” y “Hora del ano”

que es utilizando senos y cosenos. (Apache License, Version 2.0 , 2021)
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Para crear los valores para la sefial de “Hora del dia”, se usaron las ecuaciones

4.1 y para los valores de “Hora del afio” las ecuaciones 4.2:

2-m-segundos
dia

2-1- segundOS)

) dia_cos = cos( -
dia

dia_sin = sin(

Ecuacion 4.1 Senos y cosenos para hora del dia

2-m- SegundOS) 2 1" segundOS)

ano_sin = sin( ano_cos = cos(

ano ano

Ecuacion 4.2 Senos y cosenos para hora del afio
siendo:
dia = 24-60-60 afo = (365,2425) - dia

Graficando los valores para el seno y el coseno de la hora del dia, se veria
claramente como se cumple el periodo para las 24 del dia (véase Grafica 4.5). Lo

mismo ocurre para las horas del afo.

Time of day signal

0.00

-0.25

-0.50

-0.75

-1.00

0 5 bt 5 0 =
Time [h]

Grafica 4.5 Hora del dia en senos y cosenos

Finalmente, llegados a este punto se han transformado todos los datos a un
formato numérico, se han borrado las filas con valores vacios, se han agrupado los
datos por fecha/hora y se han modificado algunas columnas para que aporten mayor
utilidad al modelo, por lo que el conjunto de datos ya esta preparado para empezar a

entrenar los modelos.

51



4.6.2 Creacién de modelos’

Una vez analizados y preparados los datos se procedio a dividitlos en datos de
entreno, validacién y prueba (test), dividiéndolos en 70%, 20% y 10%
respectivamente, de forma correlativa. Debido a que las predicciones se realizaran en
funcion del tiempo, éstos no deben tomarse de forma aleatoria. Esto es por dos

razones:

1. Por un lado, se garantiza que aun sea posible dividir los datos en ventanas
de muestras consecutivas. (Apache License, Version 2.0, 2021)

2. En segundo lugar, se garantiza que los resultados de la validacién y prueba
sean mas realistas y se evaluen en funcion de los datos recopilados después

de que el modelo haya sido entrenado. (Apache License, Version 2.0, 2021)

Para crear los modelos, se utilizé el método “fit” de la libreria de Keras.
Normalmente, este método funciona de la siguiente forma: se le pasa como
argumento un conjunto de datos con los valores de entreno y éste lo divide en datos
para el entreno y datos para la validacion. Estos datos de validacion son los que utiliza
el método fit de Keras para evaluar la pérdida y la métrica indicada del modelo al final
de cada época. Es decir, los datos de validacion son los datos que utiliza el método fit

de Keras para evaluar el modelo en cuestion.

Explicando con un poco mas de detalle el funcionamiento interno del método
fit, éste hace lo siguiente: entrena el modelo con los datos de entreno durante un
numero determinado de épocas. Al final de cada época, el modelo hace predicciones
para los datos de validacion. En ningin momento el modelo en si accede a los datos
enteros de la validacion, inicamente accede a los datos que necesita para generar las
predicciones. Posteriormente, el método fit (que si tiene total control sobre los datos),
toma la predicciéon que generd el modelo y el valor esperado para asi generar las

estadisticas correspondientes y evaluar cada época.

Cuando se hablen de datos de validacién a lo largo de este documento, no

deben confundirse con los datos de test o prueba, pues no son lo mismo. En este

7 En el repositorio de este proyecto se encuentra el Jupyter notebook con las clases, métodos y lineas
de codigo utilizados en este apartado.
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caso, los datos de validacion son los que utiliza el método fit para evaluar el modelo
y generar las estadisticas para este de forma interna, y los datos de test seran los datos

que se utilizaran fuera de este método cuando se quiera evaluar el modelo final.

En lugar dividir los datos en entreno y test, que es lo habitual al momento de
generar modelos predictivos y dejar que el método fit seleccione el conjunto de datos
que va a usar para validar los modelos por defecto, se decidio, hacer la seleccion de
los datos de validacién personalmente (véase Ilustraciéon 4.13). De esta forma, se

asegura conocer con total exactitud los datos que utiliza Keras para evaluar el modelo.

Divisién de datos por defecto Divisién de datos manual
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Ilustracion 4.13 Funcionamiento datos de entreno en Keras

Una vez divididos los datos, se procedié a normalizarlos. Los modelos daran

mejores resultados con los datos escalados.

“Normalizar datos es una técnica que se aplica a un conjunto de datos para reducir
su redundancia. El objetivo principal de esta técnica es asociar formas similares a los mismos

datos en una unica forma de datos.” (R. PowerData, 2017)

Para este proyecto, se utiliz6 un promedio simple. Ademas, se debe tener en
cuenta que la media y la desviacion estandar solo deben calcularse utilizando los datos
de entrenamiento para que los modelos no tengan acceso a los valores en los
conjuntos de validacién y prueba (ver ecuacion 4.3). (Apache License, Version 2.0 ,

2021)

valor sin normalizar — media de los datos de entreno

valor normalizado = —
desviacion estandar de los datos de entreno

Ecuacion 4.3 Formula para normalizar los datos
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A continuacion, se cre6 un modelo de base, uno lineal, uno denso, uno de
redes neuronales convolucionales y uno de redes neuronales recurrentes de varios

pasos de tiempo, es decir, que generaran predicciones para mas de una hora.

Inicialmente, a los modelos se les dio una entrada de 24 horas en el pasado y
se configuraron para que hagan predicciones a las siguientes 3 horas. Mas adelante en
este proyecto, se analizaran los resultados para estos modelos, seleccionandose el
mejor y probandose con distintas entradas de tiempo y numero de predicciones, como

ya se menciond anteriormente (véase seccion 4.7 Seleccion del modelo).

Antes de empezar a crear los modelos, se definieron algunas clases y métodos

que fueron de gran ayuda al momento de entrenatrlos.

Para conseguir pasar las entradas al modelo con las horas deseadas y las horas
de prediccién que se quieren obtener, se le pasaron los datos en forma de ventanas
de muestras consecutivas de datos (véase Ilustracion 4.14). Estas ventanas permiten
indicar el numero de pasos de tiempo de entrada y de salida, el tiempo de
compensacion entre ellos y las caracteristicas que se utilizan para alimentar el modelo,

en este caso, el ‘AQI’. (Apache License, Version 2.0, 2021)

Entradas (input width = 24) Predicciones (offset = 3)
A A
f aYZd A
H_I

Etiquetas (label width = 1)

Tamafio de la ventana (Total width = 27)

Tlustracion 4.14 Ventana de datos

En funcién de esto, se creé una clase ‘WindowGenerator’, que incluye en su
método °__init_ ’ toda la 16gica necesaria para crear los indices de entrada y etiqueta

(salidas). (Apache License, Version 2.0 , 2021)
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Dada una lista de entradas consecutivas, se creé el método split_window que
convierte los datos en una ventana de entradas y una ventana de etiquetas (véase

Iustracion 4.15) (Apache License, Version 2.0 , 2021)

Entradas (input width = 6) Etiquetas (label width = 1)

fr A \f‘*‘\

Entradas

Etiquetas

Ilustracién 4.15 Método split_window

Luego, se cre6 el método make_dataset que toma una serie de tiempo
DataFrame y lo convierte en un tf.data.Dataset de (entrada, salida) usando la funcién

‘preprocessing.timeseries_dataset_from_array’. (Apache License, Version 2.0 , 2021)

Finalmente, se cre6 el método compile_and_fit que se utilizé para compilar y

entrenar los distintos modelos que se evaluaron.

Algoritmo 4.1 Método compile_and_fit (Apache License, Version 2.0 , 2021)

MAX EPOCHS = 20

def compile and fit (model, window, patience=2):
# The patience parameter is the amount of epochs to check
for improvement
early stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping (
monitor='val loss',
patience=patience,
mode="min"')

model.compile (loss=tf.losses.MeanAbsoluteError (),
optimizer=tf.optimizers.Adam(),
metrics=[tf.metrics.MeanAbsoluteError()])

history = model.fit (window.train, epochs=MAX EPOCHS,
validation data=window.val,

callbacks=[early stopping])

return history
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A continuacién, se explicara con detalle cada una de las partes del método

compile_and_fit. Este método utiliza la libreria de Keras conjunto con Tensorflow

para establecer el ‘early_stoping’, compilar y entrenar el modelo.

Los

EarlyStopping (variable

modelos

se entrenaron utilizando wuna devolucion de

early_stopping),

llamada

que comprueba la condicién de

entrenamiento para cada época. Si transcurre una cantidad determinada de épocas sin

mostrar mejorfa, entonces detiene automaticamente el entrenamiento.

Tabla 4.7 Método compile_and_fit( ) (Abadi, y otros, API Tensorflow Core v2.5.0 Python, 2021)

Método

Argumento

tf.keras.call
backs.Early

Stopping

tf.keras.Mo
del.compile

tf.keras.Mo
del.fit

monitor="val_loss'

patience= 2
mode="min'

loss=tf.losses.Mean
AbsoluteError()

optimizer=tf.optimi
zers.Adam()

metrics=|tf.metrics.

MeanAbsoluteError

0D
x=window.train
epochs=MAX_EP
OCHS
validation_data=win

dow.val,

callbacks=|eatly_sto
pping]

Descripcion
Se le asigna el conjunto de datos a observar. En este caso,
como se explicé anteriormente, los datos de validacién son los
que se utiliza el método fit para evaluar el modelo.
Numero de épocas sin mejora después de las cuales se
detendra el entrenamiento.

En el modo ‘min’ el entrenamiento se detendra cuando la
cantidad monitoreada haya dejado de disminuir.
Nombre de la funciéon de perdida que se utilizara. Se utiliza el
error absoluto medio que calcula la media de la diferencia
absoluta entre las etiquetas y las predicciones.
Optimizador que se utiliza. Se usa el optimizador de Adam que
implementa el algoritmo de Adam.

Indica la métrica que el modelo evaluara durante el
entrenamiento y las pruebas con los datos de validacion.

Indica los datos de entreno.

El nimero maximo de épocas permitido.

Datos que se utilizaran para la validaciéon del modelo

Lista de devoluciones de llamada para aplicar durante el
entrenamiento. En este caso tras cada época hace una llamada
EarlyStopping que le indicara si debe detener el entreno.

Mas adelante se indic6 con el método ‘compile’ el tipo de funcién de perdida,

optimizador y métricas para el modelo y con el método fit se entrend el modelo. El

optimizador, el tipo de perdida y las métricas a utilizar no se eligieron de forma

aleatoria. Cada uno de estos valores se seleccioné por un motivo.
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El optimizador que se eligié fue el Adam (Adaptative Moment Estimation, en
espafiol Estimacion Adaptativa de Momentos). Este es uno de los optimizadores mas
utilizados en la actualidad vy, tras probar otros optimizadores se comprobd que este

era el que mejor se adaptaba al conjunto de datos.

El tipo de perdida que se seleccioné es el error medio absoluto, ya que es el
tipo de funcion de pérdida que se utiliza en modelos de series de tiempo. Lo mismo

se puede extrapolar para la métrica seleccionada.

Se registr6 la precision de entrenamiento y la validacion en el objeto “history”
para poder acceder a las estadisticas generadas por el método fit cuando entrenaba y

evaluaba el modelo.

A continuacion, se explicaran los distintos modelos creados durante este
proyecto. Se debe tener en cuenta que estos modelos utilizaran una ventana de 24
entradas, 3 predicciones y 3 etiquetas, para generar 3 horas de predicciones a partir de

24 horas de pasado.

4.6.2.1 Modelo base

El primer modelo que se cre6 fue un modelo base que copia el dltimo valor de
entrada y lo replica para las salidas. Esta es una logica aceptable debido a que el AQI

normalmente cambia de forma lenta durante el tiempo.

ﬂﬂﬂy o

R
o]

Ilustracion 4.16 Ventana modelo base
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Algoritmo 4.2 Modelo base (Apache License, Version 2.0 , 2021)

class MultiStepLastBaseline (tf.keras.Model) :
def call(self, inputs):
return tf.tile(inputs([:, -1:, :], [1, OUT STEPS, 1])
last baseline = MultiStepLastBaseline()
last baseline.compile (loss=tf.losses.MeanSquaredError (),
metrics=[tf.metrics.MeanAbsoluteError () ])

Basicamente, el algoritmo 4.2 crea una clase que, cuando se llama, retorna el
ultimo de los valores registrados en los datos de entrada y lo compila generando

estadisticas para los siguientes 3 pasos de tiempo (véase Ilustracion 4.16)

Se obtuvo una pérdida de 0.1922 y un error medio absoluto de 0.2185, siendo

estos resultados medianamente aceptables.

Creando tres ventanas de datos distintas se graficaron las predicciones del
modelo correspondientes a cada ventana contra los verdaderos valores. Este modelo
harfa predicciones de la siguiente forma (ver Ilustraciéon 4.16): dadas 24 horas de
entrada predice las siguientes 3 horas. Se debe tener en cuenta que en estas graficas

los valores para el AQI estan normalizados (véase Grafica 4.6).
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Grafica 4.6 Predicciones modelo base
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4.6.2.2 Modelo lineal

Un modelo lineal simple funciona mejor que cualquier modelo base, pero tiene

poca potencia. Esto se debe a que tendra que hacer varias predicciones de tiempo

basado en el dltimo paso de éste (véase Ilustracion 4.17), por lo que solo captura una

porcién de baja dimensién del comportamiento, probablemente basandose en la hora

del dia y la época del ano. (Apache License, Version 2.0 , 2021)

Modelo

M E Predicciones
HEE e

Ilustracion 4.17 Ventana modelo lineal

Algoritmo 4.3 Modelo lineal (Apache License, Version 2.0 , 2021)

multi linear model = tf.keras.Sequential ([

# Take the last time-step.
# Shape [batch, time, features] => [batch, 1, features]
tf.keras.layers.Lambda (lambda x: x[:, =-1:, :]),

# Shape => [batch, 1, out steps*features]
tf.keras.layers.Dense (OUT STEPS*num features,
kernel initializer=tf.initializers.zeros()),

# Shape => [batch, out steps, features]
tf.keras.layers.Reshape ([OUT STEPS, num_ features])

Para este y el resto de los modelos se utiliza tf.keras.Sequential, que permite

agrupar en un modelo una pila lineal de capas.

La capa de entrada es la capa Lambda, que sirve para envolver expresiones

arbitrarias. Basicamente consiste en tomar el ultimo valor del conjunto de datos de

entrada, que sera a partir del cual se haran las predicciones (véase Ilustracion 4.17).
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La segunda capa (en este caso es la unica capa oculta), es una capa de tipo
Dense, que es una capa de red neuronal regular densamente conectada. A esta se le
indica un nimero de neuronas igual a los pasos de tiempo que se quieren predecir
multiplicado por las columnas (caracteristicas) del conjunto de datos. Esto no se hace
por nada en particular, solo sirve para tener una referencia. Lo verdaderamente
importante es evaluar si con este nimero de neuronas el modelo, en lugar de
generalizar, particulariza los resultados (overfitting). Esto ocurrirfa con un nimero
excesivo de neuronas. La otra posibilidad es que el modelo no resuelva el problema
(underfitting), lo que indicarfa que el numero de neuronas es demasiado pequefio. El

argumento kernel_initializer sirve para inicializar las salidas de la capa a ceros.

La capa de salida es una capa de tipo Reshape, que sirve para devolver en las
dimensiones indicadas las predicciones, es decir, devolvera los 3 pasos de tiempo y las

caracteristicas para cada uno.

Observando los resultados obtenidos la perdida fue de 0.1714 y el error medio
absoluto de 0.1714 estos resultados fueron considerablemente inferiores al modelo
anterior. A diferencia del modelo de base, el modelo lineal da mejores resultados,

teniendo una perdida y un error medio absoluto considerablemente mas bajo.

Graficando la pérdida (loss) para cada una de las épocas (epoch) en la que se
entreno el modelo para los datos de validacion y de entreno, se puede observar que
no existe Overfitting ni Underfitting (véase Grafica 4.7). Este tipo de grafica serd
utilizada para este modelo y los siguientes, y se usa el conjunto de estadisticas que
devuelve el método fit. Estas estadisticas incluyen el valor de perdida para los datos
de entreno y de perdida para los datos validacién que son los utilizados por el método

para probar el modelo tras cada época.
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Grafica 4.7 Modelo lineal: perdida - época

De igual manera que como se hizo para el modelo de base, se grafican 3
ventanas (se utilizaran las mismas ventanas para todos los modelos) en las que se

puede observar un ejemplo visual de los resultados del modelo en cuestién (véase

Grafica 4.8)
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Grafica 4.8 Predicciones modelo lineal

4.6.2.3 Modelo denso
Posteriormente, se realizé un modelo similar al lineal, pero en esta ocasion se

agrego entre la entrada y la salida del modelo una capa ‘layers.Dense’ para datrle mas
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potencia al modelo. El modelo se basa en un solo paso de tiempo de entrada, igual

que el modelo lineal (véase Ilustracioén 4.17).

Algoritmo 4.4 Modelo denso (Apache License, Version 2.0 , 2021)

multi dense model = tf.keras.Sequential ([
# Take the last time step.
# Shape [batch, time, features] => [batch, 1, features]
tf.keras.layers.Lambda (lambda x: x[:, -1:, :]),

# Shape => [batch, 1, dense units]
tf.keras.layers.Dense (256, activation='relu'),

# Shape => [batch, out steps*features]
tf.keras.layers.Dense (OUT STEPS*num features,
kernel initializer=tf.initializers.zeros()),

# Shape => [batch, out steps, features]
tf.keras.layers.Reshape ([OUT STEPS, num features])

Ademas de la capa layers.Dense, se afiade la capa tf.keras.layers.Dense(256,
activation='relu"), de esta forma, se tendrian dos capas ocultas. La capa nueva cuenta
con 256 neuronas y una funcién de activacion de tipo ‘relu’, que transforma los valores
introducidos de tal forma que anula los valores negativos y deja los positivos tal y

como entran.

Los resultados obtenidos fueron 0.1771 para la pérdida y 0.1771 para el error
medio absoluto, siendo estos similares a los del modelo lineal. Observando la grafica
de perdida - época (véase Grafica 4.9) se observa, en primer lugar, que el modelo iterd
durante menos épocas de lo que lo hizo para el modelo lineal, por lo que se deduce

que consigui6 el punto minimo de perdida mucho mas rapido.
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Grafica 4.9 Modelo denso: perdida - época

Al anadir la nueva capa con mas neuronas se puede observar que, para los
datos de validaciéon hay un poco de overfitting. Es decir, al momento de hacer
predicciones el modelo no generaliza tan bien como lo hacia para el modelo lineal.
Para ver esto con mas claridad, se ha entrado el modelo para un mayor numero de

épocas. (véase Grafica 4.10)
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Grafica 4.10 Modelo denso: perdida - época (mas iteraciones)

Se puede observar en la Grafica 4.10 como a partir de la época 5
aproximadamente para los datos de validacion, el modelo deja de generalizar y apenas

se nota mejoria en las predicciones al terminar el entreno.
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Siguiendo la linea de trabajo, se graficaron algunas predicciones hechas por el

modelo con la misma ventana de datos (véase Grafica 4.11).
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Grafica 4.11 Predicciones modelo denso

4.6.2.4 Modelo red neuronal convolucional (CNN)
“Un modelo convolucional hace predicciones basadas en un historial de ancho
fijo, lo que puede conducir a un mejor rendimiento que el modelo denso, ya que se

puede ver como cambian las cosas con el tiempo”. (Apache License, Version 2.0 ,

2021)
En este caso, el historial de ancho fijo sera de 3 pasos de tiempo.

Entradas

Modelo

H E Predicciones
B -

Ilustracion 4.18 Ventana modelo CNIN

64



Algoritmo 4.5 Modelo CNN (Apache License, Version 2.0 , 2021)

CONV_WIDTH = 3

multi conv model = tf.keras.Sequential ([
# Shape[batch,time, features]=>[batch, CONV_WIDTH, features]
tf.keras.layers.Lambda (lambda x: x[:, -CONV WIDTH:, :]),

# Shape => [batch, 1, conv _units]
tf.keras.layers.ConvlD (256, activation='relu',
kernel size=(CONV_WIDTH)),

# Shape => [batch, 1, out steps*features]
tf.keras.layers.Dense (OUT STEPS*num features,
kernel initializer=tf.initializers.zeros()),

# Shape => [batch, out steps, features]
tf.keras.layers.Reshape ([OUT STEPS, num features])

Este modelo es muy similar al modelo denso, pero la primera capa (capa de
entrada) en esta ocasion, en lugar tomar el ultimo valor, utiliza los valores definidos
en el ancho fijo (véase Ilustracion 4.18). La segunda capa, en lugar de tratarse de una
capa de tipo Dense es una capa de tipo Conv1D, a la que se le indica el mismo numero
de neuronas y la misma funcién de activacion, y se le afiade el kernel_size que es el
ancho fijo que se definié previamente. Las otras dos capas funcionan de la misma

forma que en los modelos anteriores.

Observando los resultados para la pérdida (0.1848) y el error medio absoluto
(0.1848), no existe una gran mejora entre este modelo y el denso. Si se observa la

grafica de pérdida, ésta es bastante similar a la del modelo anterior (véase Grafica

4.12).
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Grafica 4.12 Modelo CNN: perdida - época

Tras analizar la Grafica 4.12, se observa que los datos de validacion tienen un
poco de overfitting, por lo que reduciendo el nimero de neuronas se podrian mejorar
los resultados. Pero, se debe tener precaucion de no reducir en extremo el nimero de
neuronas, ya que podria darse que el modelo simplemente no aprendiera

(underfitting).

Ejecutando el mismo modelo, pero esta vez con la mitad de las neuronas en la
capa convolucional, se obtienen mejores resultados y se reduce el overfitting (véase

Grifica 4.13). Obteniendo una pérdida de 0.1769 y un error medio absoluto de 0.1769.
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Grafica 4.13 Modelo CNN: perdida - época (con menos neuronas)
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Al igual que como se hizo para los apartados anteriores, se incluye las graficas
donde se puede visualizar un ejemplo de las predicciones hechas por el modelo que

mejor resultados obtuvo (véase Grafica 4.14).
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Grafica 4.14 Resultados modelo CNN

4.6.2.5 Modelo de red neuronal recurrente (RNN)

Un modelo recurrente puede aprender a usar un largo historial de entradas, si
es relevante para las predicciones que hace el modelo. Aqui, el modelo acumulara el
estado interno durante las horas indicadas en input_width, antes de realizar una tGnica
prediccion para las préoximas horas que se indicaron en OUT_STEPS. (Apache
License, Version 2.0 , 2021)
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Tlustracion 4.19 Ventana modelo RNN
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Algoritmo 4.6 Modelo RNN (Apache License, Version 2.0 , 2021)

multi lstm model = tf.keras.Sequential ([
# Shape [batch, time, features] => [batch, lstm units]
# Adding more “lstm units’ just overfits more quickly.
tf.keras.layers.LSTM(32, return sequences=False),

# Shape => [batch, out steps*features]
tf.keras.layers.Dense (OUT STEPS*num features,
kernel initializer=tf.initializers.zeros()),

# Shape => [batch, out steps, features]
tf.keras.layers.Reshape ([OUT STEPS, num features])

La capa de entrada de este algoritmo es una capa de tipo LSTM. Como este
modelo solo necesita producir una salida en el dltimo paso de tiempo, (véase
Ilustracion 4.19), se configura return_sequences=False y se le asigna un total de 64
neuronas. Las siguientes dos capas del algoritmo funcionan de la misma forma que

en el modelo lineal.

Observando los resultados obtenidos, este tuvo una pérdida de 0.1938 y un
error medio absoluto de 0.1938. Si se observa el comportamiento de los datos en la
grafica de perdida (véase Grafica 4.15), se deduce que el modelo no tiene ni overfitting

ni underfitting, es decir, el modelo generaliza bien las predicciones.
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Grafica 4.15 Modelo RNN: perdida - época

Se puede observar en la Grafica 4.16 algunos ejemplos de predicciones

obtenidas por el modelo.
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Grafica 4.16 Resultados modelo RNIN

4.7 Seleccion del modelo

Una vez creados los distintos modelos de prediccion, se procedié a evaluar y
comparar con los datos de prueba el error medio absoluto de cada uno. Para ello, a
medida que se iban creando los modelos, se evaluaban con los datos de prueba y se

guardaban en un archivo los resultados obtenidos.

Observando la Grafica 4.17, se pueden ver los resultados obtenidos para cada
uno de los modelos. En el apartado anterior, se aseguré que los modelos que se
guardaron no tuviesen sobreajuste o subajuste, conservandose asi, para el modelo
convolucional, el modelo probado con menos neuronas, ya que fue éste el que dio
mejores resultados. Ademads, gracias a esto, se tiene la certeza de que todos los
modelos estudiados a continuacién generalizan sus predicciones (no existe ni
sobreajuste ni subajuste). Por tanto, la seleccion de los modelos en este apartado se

centrara en observar solamente el error medio absoluto.
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Grafica 4.17 Error Medio Absoluto de los modelos

Dados los 5 cinco tipos de modelos desarrollados en este proyecto, se procede
a analizarlos para seleccionar el modelo definitivo que se utilizara para hacer las

predicciones.

En primer lugar, se descarta automaticamente el modelo de base. Este modelo
se hizo a modo demostrativo de la evoluciéon del AQI a lo largo del tiempo y se basa
en copiar la dltima entrada del conjunto de datos, por lo que es de esperarse que en

comparacion con los otros modelos no obtuviese tan buenos resultados.

Observando el modelo denso y el convolucional, aunque estos obtuvieron muy
buenos resultados con los datos de entreno y validacion, al evaluarlo con el conjunto
de datos que se reservo para realizar las pruebas, éstos mostraron un error ligeramente

mayor que el modelo lineal y el RNN.

Entre el modelo lineal y el LSTM se puede ver que ambos obtuvieron
resultados similares. Aun asi, finalmente se decidié tomar el modelo LSTM, porque
sumado a que da mejores resultados, es un modelo mas complejo que no solo utiliza
la dltima entrada del conjunto de datos (como sucede con el modelo lineal), sino que

toma en cuenta todas las entradas, actualizando el modelo con cada una de éstas. Esto
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lo convierte en un modelo mucho mas potente que un modelo lineal (véase Ilustracion

4.19).

Una vez seleccionado el modelo LSTM, se probé usando distintas ventanas,
con entradas que varfan desde 48 hasta 6 horas y con salidas de 3, 4 y 5 horas.

Posteriormente, se graficaron los resultados obtenidos para cada una de las ventanas

probadas (véase Grafica 4.18).

LSTM Error Medio Absoluto
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MAE
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0.05

N 3h de predicciones
N 4h de predicciones
I 5h de predicciones

0.00 -

24h
Horas de entradas

Grafica 4.18 MAE del modelo RNN con distintas ventanas de tiempo

Analizando la Grafica 4.18 donde se ve reflejado el error medio absoluto para
las distintas ventanas probadas, se puede observar con gran claridad que los mejores
resultados se obtienen con predicciones de 3 horas. Esto es de esperarse debido a
que, mientras menos predicciones se hagan, menos probabilidades tiene el modelo de
fallar. Por lo que, analizando los resultados para las ventanas con predicciones de 3
horas, gracias a la linea horizontal azul que marca el borde en el que se encuentra el
menor de los errores para estas horas de prediccién, se deduce que con 48, 36 y 12
horas de entradas se obtienen los mejores resultados, siendo la diferencia entre estos
minima. Entre estos tres valores de entrada, se selecciond el de 12 horas, motivado
en que, a mayor el nimero de valores de entrada, mas lento es el proceso de entreno
del modelo. Por tanto, se seleccion6 entonces, por cuestiones de optimizacion, el

modelo que devolvia mejores resultados con un menor nimero de horas.
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De esta forma, se selecciona para hacer las predicciones oficiales que se
mostraran en la web el modelo de red neuronal recurrente con 12 horas de entradas

y 3 horas de predicciones.

4.8 Integracion de las partes y pagina web

Llegados a este punto, se cuenta con: los métodos necesarios para recolectar
los datos histéricos y en tiempo real, el analisis de los datos que se usaron para
entrenar los modelos, un conjunto de modelos de prediccion y el modelo de
prediccion de los que se obtuvo los mejores resultados. Cada una de estas partes se

hicieron de forma independiente y consecutiva.

Finalmente, para poder crear una pagina web funcional donde se muestren las
predicciones en tiempo real del modelo seleccionado, se necesité hacer algunas
modificaciones a la clase encargada de la recoleccion de los datos en tiempo real.
Posteriormente, se credé una clase que hiciera un procesamiento de los datos
recolectados, para que sean compatibles con el tipo de datos que espera el modelo.
Luego, se cre6 una clase que crease la ventana de datos que se le proporcionara al
modelo y otra en donde se generasen las predicciones correspondientes y se

reentrenase el modelo a medida que se recogen datos nuevos.

El objetivo es mostrar en la pagina web las predicciones en tiempo real a

medida que se van recolectando los datos desde las APIs (véase Ilustracion 4.20).
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Predicciones de la calidad del aire en Manhattan

Ultima actualizacién: 2021-07-22 09:39:39 America/Nueva York

Predicciones para las ultimas horas

120
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80
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20

10h 11h 12h 13h 14h 15h 16h  17h 18h 1%h 20h 21th 22h 23h 00h Oth 02h 03h 04h O5h 0O6h O7h 08h 09h 10h

Valores reales registrados para las ultimas horas
100
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70
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20

10h 11th  12h 13h 14h 15h 16h  17h 18h 1%h 20h 21th 22h 23h 00h O1th 02h 03h 04h O5h 0O6h O7h 08h 0%h 10h

Error de las predicciones

AQl Categoria Descripcién

151-  Daifina a la Salud Personas con enfermedades respiratorias, deben evitar el esfuerzo prolongado al aire libre. El resto
200 de las personas, en especial los nifios, deben limitar el esfuerzo prolongado al aire libre.

201- Muy Dafiina a la Salud  Altas probabilidades de que toda la poblacién se vea afectada. Personas con enfermedades
300 respiratorias, deben evitar el esfuerzo prolongado al aire libre. El resto de las personas, en especial
los nifios, deben limitar el esfuerzo prolongado al aire libre.

+300 Arriesgado Todas las personas deben evitar todo esfuerzo al aire libre.

Ilustracion 4.20 Pagina web: Inicio

Para alcanzar esto, se modifico y afiadié codigo adicional a la clase encargada
de recoger los datos en tiempo real, para que se detectase el momento en el que todos

los datos para una hora estuviesen completos y llamase a la clase que hace el
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preprocesamiento de los datos. Una vez guardados los datos para la hora consultada
en el formato indicado, se hace una llamada a la clase encargada de hacer las
predicciones y reentrena el modelo, indicandole la fecha y hora a partir de la cual hara

las predicciones.

Adicionalmente, se tuvo que modificar esta clase para que, en lugar de
consultar los datos a partir de la hora en la que se ejecuta, se recolectasen los datos
unas horas atras. Esto se debe a que, para que el modelo pueda hacer las predicciones,
es necesario que se le proporcionen 12 horas de entradas y de la forma en la que se
consultaban los datos, se tendria que esperar al menos 12 horas para poder empezar
a hacer las primeras predicciones. Ademas, teniendo en cuenta que la frecuencia a la
que se actualizan los datos no es constante y puede variar desde minutos a horas, es
importante contar con unas horas adicionales de datos recolectados para asegurar que
se realicen predicciones desde el momento en el que se ejecuta el programa. A

continuacion, se va a presentar un ejemplo para aclarar este problema:

Se ejecuta por primera vez el programa que integra la recoleccion de los datos
en tiempo real, el preprocesamiento, el modelo y la pagina web. En lugar de consultar
los datos para la hora actual se consultan a partir de las tltimas 12 horas (nimero de
entradas que necesita el modelo). Se deberia esperar que el modelo empiece a generar
las primeras predicciones, pero debido a que la frecuencia de los datos varia, aun
pueden faltar 3 horas de informacién para completar las 12 horas necesarias, por lo
que se tendria que esperar hasta que se completasen los datos para estas primeras 12

horas.

Siguiendo el hilo del ejemplo expuesto, si se cuenta con un modelo que hace
predicciones a 3 horas, aumentar el nimero de horas hacia atras en la consulta a las
APIs, es decir, consultando los datos con las 12 horas de entradas que necesita el
modelo para empezar a realizar predicciones mas estas 3 horas, se estaria consultando
a las APIs las ultimas 15 horas. Continuando con el ejemplo, atn faltarfan las tltimas
3 horas, pero debido a que ahora se estan consultando 15 horas de pasado, ya se
contarfa con 12 horas registradas, por lo que el modelo podria empezar a hacer
predicciones de las 2 horas anteriores (que todavia no se han recogido de las APIs) y

de la hora actual.
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Sin embargo, si la frecuencia de los datos en el momento en el que se ejecuta
el programa por primera vez fuese mayor, es decir, de mas de 3 horas, se tendria que
esperar obligatoriamente a que se registrasen nuevos datos para alcanzar a recolectar
los datos de entrada que necesita el modelo. Este problema se escapa del alcance de
este proyecto, debido a que la frecuencia de los datos del trafico varia durante el dia y
la fuente oficial que proporciona estos datos es la encargada de establecer dicha

frecuencia.

Las otras dos clases creadas en este apartado son clases bastante sencillas. La
clase de procesamiento de los datos se encarga del preprocesamiento de los datos
recolectados, modificando las columnas para que sean compatibles con las entradas
del modelo. Ademas, normaliza los datos y, una vez el modelo hace sus predicciones,
se encarga de desnormalizar dichas predicciones para que sean mas faciles de

entender.

La clase encargada de generar la ventana de datos que se le proporcionara al
modelo es similar a la utilizada para entrenar los distintos modelos que se hicieron en
este proyecto. La principal funcién de esta ventana es proporcionar al modelo las
ultimas entradas registradas en el conjunto de datos, ya sea para entrenarlo o para

hacer predicciones.

Por otro lado, la clase creada para entrenar y hacer las predicciones funciona
de la siguiente manera: una vez se registran datos nuevos, con ayuda de la clase que
genera las ventanas de datos, se entrena el modelo (conservando los pesos del modelo
en todo momento). Ademas, genera las nuevas predicciones, llama a la clase de
procesamiento para desnormalizar las predicciones y las guarda en un archivo CSV.
Finalmente, para generar los datos en la pagina web se lee el contenido del archivo
CSV con las predicciones y se refresca constantemente para mostrar siempre los

resultados actualizados.

Adicionalmente, se afiadi6 a la pagina web dos apartados mas. En el primer
apartado se puede visualizar una tabla con las predicciones de las ultimas 24 horas y
los valores reales (véase Ilustracion 4.21). El otro apartado es de estadisticas, y permite
observar con mayor detalle la diferencia entre los valores para el AQI generados por

el modelo y los verdaderos valores registrados.
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Inicio | Tabla de valores | Estadisticas O
TN

Predicciones de la calidad del aire en Manhattan

Ultima actualizacion: 2021-07-22 09:42:15 America/Nueva York

Calidad del aire: Buena

AQl: 14.9

Fecha: 2021-07-22 09:00.00

[ Fechay hora AQl: Prediccién Categoria: Prediccion AQl: Real Categoria: Real

2021-07-22 10:00:00 14.9 - Buena

2021-07-22 09:00:00 14.9 - Buena

2021-07-22 08:00:00 14.2 - Buena

2021-07-22 07:00:00 15.6 - Buena 18.0 - Buena

2021-07-22 06:00:00 19.5 - Buena 18.0 - Buena

2021-07-22 05:00:00 19.4 - Buena 20.0 - Buena

2021-07-22 04:00:00 27.4 - Buena 19.0 - Buena

2021-07-22 03:00:00 32.7 - Buena 20.0 - Buena
2021-07-22 02:00.00 349 - Buena 40.0 - Buena
2021-07-22 01:00:00 46.0 - Buena 43.0 - Buena
2021-07-22 00:00:00 46.6 - Buena 47.0 - Buena
2021-07-21 23:00:00 472 - Buena 49.0 - Buena

2021-07-21 22:00:00 53.7 - Moderada 51.0 - Moderada

Ilustracion 4.21 Pagina web: Tabla de valores

Para el apartado de estadisticas se afiadieron distintos tipos de graficas. La
grafica principal muestra la dltima prediccién generada por el modelo para cada hora
(véase Ilustracion 4.22), mientras que las otras muestran las predicciones generadas
por el modelo a un paso de tiempo, dos pasos de tiempo, tres pasos de tiempo y todos
los pasos de tiempo (véase Ilustracion 4.23). Estas graficas muestran las predicciones
que hace el modelo dadas 12 horas histéricas para la siguiente hora (un paso de
tiempo), las siguientes 2 horas (dos pasos de tiempo), las siguientes 3 horas (tres pasos
de tiempo) y para todos los pasos de tiempo. Esto servira para evaluar qué tan bien
genera las predicciones para cada paso de tiempo. Es mas probable que el modelo
haga una mejor prediccion para la hora siguiente a partir de la que se hacen las

predicciones que pasadas tres horas.
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Inicio | Tabla de valores | Estadisticas O

Predicciones de la calidad del aire en Manhattan

Ultima actualizacion: 2021-07-22 09:46:15 America/Nueva York

Calidad del aire: Buena

AQl: 14.9

Fecha: 2021-07-22 09:00:00

Ultimas predicciones registradas Predicciones a un paso Predicciones a dos pasos Predicciones a tres pasos Comparacion todos los pasos

r o2 prediction [ Rea!

15h  16h  17n  18h 19 20n 21h  22h 23h 0Oh Oth 02 ©03h ©04n O5h O6h O7h 08h 0% 10h

O rraas
o vy .,&‘:»! ®sa,, o 4
. o >

hd

10h  1th  12h  13h 14h 15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h 23h 00h Oth 02h 03h 04h 05h 06h O7h 08h 09 10h

[ Predicciones [ Real

120 . . . . . . - . "

LT

‘r

”

.

11th  12h  13h 14h  15h 16h 17h 18h 19h 20h 21h 22h

\l"r—_x.!

23h 00h Oth 02h O03h 04n O5h 06h O7h 08h 0%h 10h

Tlustracion 4.22 Pagina web: Estadisticas “Ultimas predicciones registradas”
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Inicio | Tabla de valores | Estadisticas
L S T

Predicciones de la calidad del aire en Manhattan

Ultima actualizacién: 2021-07-22 16:08:24 America/Nueva York

Calidad del aire: Buena

AQl: 27.9

Fecha: 2021-07-22 16:00:00

Ultimas predicciones registrada: Predicciones a un paso Predicciones a dos pasos Predicciones a tres pasos Comparacién todos los pasos
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Ilustracion 4.23 Pagina web: Estadisticas “Comparacion todos los pasos”
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4.9 Ajuste a la planificacion y a los objetivos

La planificacién inicialmente prevista y los objetivos no fueron modificados

durante el desarrollo del proyecto.

v

v

En primer lugar, se hizo el analisis previo y el estudio de las
herramientas necesarias para llevar a cabo el proyecto.

En segundo lugar, se realiz6 la recoleccion de los datos, se analizé cada
uno de éstos y se adaptaron para que tuviesen el formato indicado al
momento de hacer los modelos predictivos.

En tercer lugar, se plantearon distintos modelos de predicciéon y se
evaluaron para seleccionar el mas apropiado para este proyecto.

En cuarto lugar, se desarrollé6 una pagina web sencilla en la cual se
reflejan no solo las predicciones en tiempo real realizadas por el
modelo, sino que ademas cuenta con un apartado que muestra las

estadisticas de éste.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Durante el desarrollo de este trabajo se comenté la importancia de la calidad
del aire y de sus efectos en la salud. Ademas, se observé que Manhattan es la zona de
la ciudad de Nueva York que mas afectada se ve por los altos indices de contaminantes

en el aire.

Se estudiaron los conceptos de Big Data e Inteligencia Artificial. Este ultimo
se explic6 en mayor medida, pasando del aprendizaje automatico al aprendizaje
profundo y definiendo la estructura y conceptos de importancia relacionados con las

redes neuronales artificiales.

Para poder generar los modelos predictivos que se llevaron a cabo, se
estudiaron distintas fuentes de datos que proporcionasen informacion acerca del
trafico, la calidad del aire y el clima en la ciudad de Nueva York. Una vez identificadas

estas fuentes, se estudiaron los datos proporcionados y se adaptaron para utilizatlos.

Se analizaron los distintos modelos para predecir la calidad del aire en
Manhattan (lineal, denso, red neuronal convolucional y red neural recurrente) y se

selecciond el que se consideré mas apropiado para generar las predicciones.

Finalmente, se cre6 una pagina web en la que se mostrasen las predicciones en
tiempo real y se afiadi6 un apartado de estadisticas que permitiese observar y analizar

los resultados del modelo utilizado en tiempo real.

Como mejoras para este proyecto se propone:

e FEjecutar el proyecto en tiempo real desde un servidor.

e Hostear la pagina web para que cualquiera pueda acceder a ella.
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