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RESUMEN

El modelado y la prediccién de particulas contaminantes son temas de
especial interés en las ciencias ambientales y de la salud. El
desarrollo de modelos de particulas contaminantes permite evitar
contingencias ambientales, prevenir aumento en los niveles de
enfermedades respiratorias sobre la poblacién, entre otros. El
objetivo de este trabajo es manifestar la factibilidad del uso de
modelos de particulas contaminantes utilizando Maquinas de Soporte
de Vectores (MSV). El caso de estudio en este articulo es la ciudad
de México y su zona metropolitana, a partir de un conjunto de
mediciones experimentales de particulas contaminantes con un radio
menor a diez Micras (PM10)

Palabras clave
Modelado y prediccién de particulas contaminantes, maquinas de
soporte de vectores, PM10.

INTRODUCCION

La prediccion de particulas contaminantes es un tema de gran actividad e interés en las areas
de investigacion médica y de salud puUblica, centrando su estudio en las areas metropolitanas y
densamente pobladas. Los primeros trabajos de modelado de particulas contaminantes
utilizando técnicas de soft computing (I6gica difusa, redes neuronales, algoritmos genéticos,
etc.), se sitlan a finales de los afos 90’s y principios de esta década. (Gardner y Dorling 1999;
Nagendra y Khare, 2004, Yildirim y Bayramoglu, 2006). Desde 1995, las maquinas de soporte
de vectores han sido utilizadas como generalizadores universales en distintas areas del
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conocimiento, desde aplicaciones de control industrial, (Vapnik e et al. 1995,) hasta modelos
de prediccién econémicos (Sapankevych y Sankar, 2009).

En 2002, Lu y Wang (Lu et. al., 2002) fueron los primeros investigadores en proponer el uso
de maquinas de soporte de vectores (MSV), para su aplicaciéon en el modelado de parametros
relacionados con la calidad del aire. Predicen, a corto plazo, los parametros de calidad del aire
mediante el uso de métodos de regresion no lineales en MSV; donde los datos de entrada son
las particulas suspendidas en el ambiente (Oxidos de Nitrégeno - NOx, Oxidos de Sulfuro - SOx,
etc.). Utilizan exclusivamente una funcién de kernel gaussiano y los parametros libres de las
maquinas de soporte de vectores son elegidos de manera arbitraria.

En 2005 Wang (Wang et. al., 2005) amplia el trabajo de MSV para predicciéon de particulas
contaminantes al hacer una comparacion con redes neuronales artificiales. Las MSV utilizan
funciones de kernel gaussiana para la prediccion de contaminantes. Las predicciones son
realizadas durante intervalos de tiempo de 72 horas.

En el trabajo de Osowsky y Garanty (2006), centrado en la prediccion de particulas
contaminantes, se utiliza una técnica hibrida que incluye maquinas de soporte de vectores y la
transformada wavelet Daubechies Db8. Las maquinas de soporte de vectores utilizan
funciones de kernel gaussiano y polinomial. Los parametros utilizados en este trabajo son:
temperatura, humedad, presion atmosférica, mes, dia de la semana, velocidad, direccion del
viento y datos especificos de cada particula, que dan como resultado una maquina de soporte
por cada tipo de contaminante (S02, CO2, PM10, etc.). Los parametros libres son ajustados
arbitrariamente.

En este trabajo, se realiza un estudio comparativo utilizando maquinas de soporte de
vectores con las funciones de kernel gaussiano y polinomial, realizando predicciones de niveles
de contaminantes atmosféricos de forma mensual, con datos de particulas contaminantes
comprendidas entre los anos: 2008-2010. Las particulas a modelar son las menores a diez
micras de diametro (PM10).

CONTAMINACION AMBIENTAL

La contaminacion ambiental ha sido por varios afos un problema creciente y constante,
especialmente en ciudades densamente pobladas y zonas metropolitanas. Existen diferentes
tipos de contaminantes ambientales, por ejemplo, algunos compuestos como diéxido de
sulfuro, monoxido de carbono y particulas ambientales (particulate matter) que se consideran
como indicadores tipicos de calidad ambiental (Zamboni et al., 2009, Horvath et al., 2000).

Algunas de las particulas que se encuentran suspendidas en el aire son emitidas
directamente desde su fuente de origen, como chimeneas industriales y coches, pero en otros
casos como el diéxido de azufre SO2, el diéxido de nitrogeno NO2, el mondxido de carbono CO
y compuestos organicos volatiles (VOC), se interactla con otros compuestos en el aire que
forman particulas ultrafinas o aerosoles, las cuales varian sus propiedades quimicas y fisicas
dependiendo de su localizacion, tiempo/estacion del ano y medio ambiente (Briggs et al.,
2008).

Existe mucho interés en monitorear, modelar y predecir tendencias de los niveles y efectos
de las particulas ambientales (particulate matter) menores a 10 ym (Wang et al., 2010, Ling -
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Yan et al., 2008, Briggs et al., 2008). Estas particulas son especialmente importantes por su
impacto en la salud publica, por ejemplo, esta es la fraccion de particulas que
mayoritariamente se aloja en los pulmones; esto es principalmente grave para la poblacion
mas vulnerable como los nifios y ancianos (Weinmayr et al., 2010, Brook et al., 2010. Ademas,
ha sido ligado el incremento en complicaciones médicas en individuos con problemas
cardiovasculares e individuos con asma, con el incremento en la concentraciéon de PM10 y
PM2.5 en el ambiente (Weinmayr et al., 2010).

En general, las particulas menores a 10 micrémetros son sub-clasificadas en 3 divisiones:
PM10 (particulas de 10 micrémetros de diametro aerodindmico), PM2.5 (particulas de 2.5
micrometros) y PM1 (particulas de 1 micrometro, también llamadas particulas ultrafinas). Estas
Gltimas no son tan estudiadas debido a su alta volatilidad y tamano. De acuerdo con diversos
estudios, la composicion de PM10 y PM2.5 generalmente contiene carbono, sulfatos, metales
y otros materiales inorganicos de diferente composicion y fuente, que hacen extremadamente
dificil de modelar su comportamiento (Zamboni et al., 2009). Por las caracteristicas
presentadas en estos tipos de particulas, es que presentan un comportamiento dindmico no
lineal durante su tiempo de vida, debido a todos los fenémenos fisicos y quimicos presentados,
al igual que a los cambios climaticos, y a las condiciones geograficas de la area.

MAQUINAS DE SOPORTE DE VECTORES

La teoria de las maquinas de soporte de vectores fue desarrollada por Vapnik en el aino de
1995 (Vapnik et al., 1995). Estéa técnica pertenece al ambito del aprendizaje automatico. Las
MSV han sido ampliamente utilizadas en aplicaciones de clasificacion de objetos, prediccion de
series de tiempo, analisis por regresion y reconocimiento de patrones. Las maquinas de
soporte de vectores tienen como base el principio de minimizacion de riesgo estructurado.

En el anélisis mediante maquinas de soporte de vectores, la idea principal es transportar un
conjunto de datos x a un espacio dimensional mas alto F, utilizando una funcién de mapeo no
lineal ¢ y posteriormente realizar una regresion lineal en el espacio dimensional original. Por lo
tanto, la aproximacion de la regresion, aborda un problema de estimacion de funciones

utilizando un conjunto de datos G= {X,,d,},'. donde x; representa vectores de entrada y di

representa los valores de salida deseados, la representacion formal a partir de la funcion ¢, se
muestra en la siguiente ecuacion:

1
Y= we(x)+b (1)
i=1

Donde {¢(X)};=l representa el conjunto de datos de entrada x {W}ﬁ=1 y b son los

coeficientes calculados mediante una funcion de minimizacién de riesgo estructurado definida
en la ecuacion 2.

N
R(C)=C%ZLE(d[,yiH%IIwIIZ (2)

i=1
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Donde,

Ldy-] d7M=e ld-ol=e (3)
others

Donde ¢ es un parametro establecido, Lg(d, Y) es la funcién pérdidas e-insensibles que no

. . . N . 1 2 .
penaliza los errores de valor inferior a ¢. El término de la ecuacion 2, —||w” es la medida de la
2

funcién de uniformidad y el factor de penalizacién C, es una constante regularizada que
determina la compensacion entre la funcion de riesgo y la uniformidad del modelo.

Las variables de holgura son las responsables de la uniformidad del modelo. Si introducimos

las variables de holgura Ty T* en la ecuacion 2, nos llevara a la reformulacion mostrada a en
la ecuacion 4:

R(w,l) = l||w||2 + C*Zn: &+ & wp(x)+b-d < e+ (4)
2 -

Sujetoa: - Wp(X)+b-d <e+¢ (5)

En consecuencia, la ecuacion de regresion puede ser rescrita de la siguiente forma:

l
fa.a’) =2 (a, - a)K(x.x,)+b (6)
i+1
En la ecuacion 6, o y a* son multiplos de Lagrange que satisfacen la igualdad Q; *af =0,
af =0,i,..,l,; puede ser calculada maximizando la forma dual obteniendo:
/ / 1 I
da.a)=D d(a,a)-e) (a.a )—EZZ(a,,a, )a.a)K(a,a,) )
=1 i=1 =l j=1
Donde,
/
2 (@ -a)=0
i=1
con restricciones:
i=1,...1
O<a, <Ci-1,..| 8)

De acuerdo a la naturaleza cuadratica de la programacion, sélo los pares de datos distintos

de cero (a,.—a;‘) pueden ser utilizados como vectores de soporte y K(xi , xj)=¢(xi)* ¢(X])
representan las funciones de kernel.
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LAS FUNCIONES DE KERNEL

Los calculos relacionados con ¢ seran realizados sélo por una funcion de kernel y se aplicaran
a un conjunto de datos de entrada (Vapnik, 1995). Para que una funcién matematica pueda
ser utilizada como funcion de kernel, debe satisfacer la condicion de Mercer’s (Schoélkfopf B y
Smola, 1999). La condicion de Mercer’s esta descrita en la ecuacion 4:

K(x.%) = (#(X).9(X,)) @)

Las funciones de kernel son un tépico de especial interés en el desarrollo y la
implementacion de maquinas de soporte de vectores, debido a que las operaciones,
relacionadas con ¢, son realizadas Unicamente por una funcion de kernel Ky su propdsito es
transportar un conjunto de datos x, a un espacio dimensional mas alto, F. Las funciones de
kernel también permiten analizar problemas no-lineales en un subconjunto de problemas
lineales (Scholkfopf y Smola 1999; Cristianini, 2000). En este trabajo se propone el uso de
funciones de kernel distintas, gaussiano, y polinomial. A continuacién se presentan las
funciones de kernel mas utilizadas la literatura de maquinas de soporte de vectores:

La definicion de una funcion de kernel gaussiano esta definida en la ecuacion 5, donde ¢ es
un parametro libre y su valor puede ser ajustado de manera arbitraria (Cristiani, 2000).

K(x,X,)=exp _HX’—_X’H2 ()
v 20°

La funcion de kernel polinomial es definida (Scholkfopf y Smola, 1999) por la ecuacion 6.

Donde <X,-,Xj> es el producto punto de x; y x;, la variable indica la longitud del espacio

dimensional mapeado:

d
K(xi’xj)=<xi’xj> (6)
En general, una maquina de soporte de Vectores comparte un modelo matematico y una
arquitectura similar a una red neuronal, esto se ilustra en la Figura 21.1.

Output:

Nsv

2l a)DK@x)+b

=1

Dot Product
(D(x) oD (xi))=k(x,xi)

Mapped Vectors
D(x), B(x:)

Support Vectors x1 ... Xk

Test Vectors x 1

Figura 21.1 Arquitectura de una maquina de soporte de vectores.
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METODOLOGIA

La metodologia propuesta es tomada de Lu y Wang (2005) y Wang (2010), en la que se
describe, de manera general, los pasos minimos necesarios para realizar predicciones de
particulas contaminantes, utilizando maquinas de soporte de vectores y, de manera exclusiva,
funciones de kernel gaussiana y polinomial. En esta tesis, se propone el uso y la comparacion
de diferentes funciones de kernel, anadiendo bloques extra a la metodologia sugerida que se
muestra en la Figura 21.2.

RESULTADOS EXPERIMENTALES

Utilizando mediciones experimentales de PM1o durante los anos 2008 a 2010, (donde los
datos del 2008 y 2009 se utilizaron para crear, entrenar y afinar el modelo de MSV’s) seguido
de mdltiples simulaciones realizadas (ajustando los valores de los parametros libres de las
MSV), el parametro libre o se ajustd con valores de 2; el parametro libre € se ajusté con un
valor 11, la variable de compensacion C se ajusté con el valor de 1000.

° ® 4 Figura 21.3a. Modelo de particulas
contaminantes PM1o mediante
maquinas de soporte de vectores
utilizando un kernel Gaussiano.

Figura 21.3b. Modelo de particulas
contaminantes PM1o mediante
maquinas de soporte de vectores
utilizando un kernel Gaussiano.

)

Figura 21.3. Modelos Anuales de particulas contaminantes PM1o mediante maquinas de
soporte de vectores.
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Ajuste de Parametros
Kernel

Polynomial

Preprocesamiento: analizar los datos de
entrada, si es posible, normalizar los datos
en una escala de [-1,1] e identificar
posibles datos fuera de rango.

Maquinas de Soporte de vectores: elegir el
modo de trabajo de las maquinas de
soporte de vectores y determinar si es un
problema de regresion o de clasificacion.
En este trabajo, Unicamente se utilizara
maquinas de soporte de vectores
trabajando en modo de regresion.

Seleccion de funciones de kernel: en este
paso se elige una funcién, se anaden los
parametros libres. En el caso de un kernel
gaussiano se anade el valor de las
varianzas §. En caso de que el kernel sea
polinomial, se anade el grado del
polinomio p.

Seleccion de parametros libres C y &:
seleccion de los parametros libres de las
maquinas de soporte de vectores. El
parametro libre C, llamado constante de
penalizacion, determina la compensacion
entre la funcién de riesgo (inherente a
cada maquina de soporte de vectores) y la
uniformidad del modelo. El parametro libre
responsable de la sensibilidad del modelo
a los errores y todo valor menor al
parametro g, seran omitidos.

Calculo de resultados: una vez ajustados
los parametros de la maquina de soporte
de vectores, se procede a realizar los
calculos.

Evaluacion de resultados: los resultados
del modelo se evaltan utilizando
Maximum Absolute (MAE) Error o bien
Least Means Square Error (LMSE) (Luy
Wang, 2005; Osowkis y Garanty, 2007;
Wang 2010).

Figura 21.2 Metodologia para la construccion de modelos implementando Maquinas de

Soporte de Vectores.
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Tabla 21.1 Resumen de resultados contaminantes PMio mediante maquinas de soporte de vectores

Kernel Gaussiano Kernel Polinomial
Tiempo de ejecucion 675.9 segundos | 1126.1 segundos
No. Maquinas de Soporte de Vectores 203 196
Sigma 2 -
Grado del polinomio - 5
Error porcentual. 13% 19%

Tabla 21.2 Resumen de resultados mensuales de particulas contaminantes PM10.

Modelo 2010 Kernel Polinomial Kernel Gaussiano

No. of SVM Tiempo de No. of SVM Tiempo de

ejecucion ejecucion

Enero 18 0.4s 21 0.2s
Febrero 25 0.4s 28 0.2s
Marzo 10 0.4s 14 0.2s
Abril 10 0.4s 12 0.2s
Mayo 29 0.6s 31 0.3s
Junio 30 0.6s 30 0.3s
Julio 27 0.6s 31 0.2s
Agosto 16 0.4s 18 0.2s
Septiembre 25 0.3s 30 0.3s
Octubre 29 0.6s 31 0.3s
Noviembre 14 0.3s 16 0.2s
Diciembre 14 0.3s 16 0.2s

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Las maquinas de soporte de vectores proveen un mecanismo flexible y escalable de modelado
de sistemas dinamicos y no-lineales. En este trabajo se presenté un método de modelado de
particulas contaminantes PM1o mediante la aplicacion de maquinas de soporte de vectores,
con una funcién de kernel gaussiano y polinomial, trabajando en modo de regresion. Estos
modelos poseen un buen desempeno con distintos datos. La importancia de los parametros
libres reside en su seleccion, pues un ajuste adecuado en los valores de dichos parametros es
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critico para el buen desempeno de las MSV’s. Una ventaja méas, que ofrece la aplicacion de
MSV’s, es el garantizar la identificacion de valores minimos y maximos globales en un sistema,
caracteristica que no poseen las redes neuronales artificiales. Finalmente, en un futuro, en las
funciones de kernel (cuya tarea principal es mapear datos de un espacio dimensional a un
espacio dimensional de orden superior), se planea implementar funciones mas novedosas,
como: Wavelet kernel, Fuzzy kernel o kernels hibridos.
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