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Resumen

Las redes de sensores (WSNs) de bajo costo, entre otras cosas, son im-
plementadas para dar respuesta a la necesidad actual de conocer a fondo las
dinamicas de la contaminacioén en entornos urbanos y rurales, y las consecuen-
cias que el material particulado y los gases de efecto invernadero generan en la
salud humana. Dichas redes se caracterizan por los bajos costos de operacion y
bajo consumo energético con respecto a las estaciones referencia usadas en la
actualidad. Sin embargo, las redes de sensores de bajo costo son cuestionadas
en gran medida por la calidad de los datos, debido a la cantidad de informacion
perdida y las tecnologias usadas para determinar la concentracién, ya que en
la actualidad no se cuenta con protocolos de ajuste y aseguramiento de medida
estandarizados.



Lo anterior evidencia la problematica de interés a resolver en este trabajo,
para el cual, fueron usados los datos capturados durante el afio 2018 de la red
NOVA de sensores de bajo costo implementada en la ciudad de Medellin y el
Valle de Aburra. En consecuencia, este trabajo se centra en el planteamiento
de una metodologia de adaptacion y aplicacion de técnicas de factorizaciéon de
matriz (MF), dadas las caracteristicas de la técnica para estimar datos a partir
de la informacién presente en el conjunto de datos, con el objetivo de mejorar
la calidad de la misma, ya que actualmente la base de datos cuenta con 5% de
informacion anémala y aproximadamente el 40 % son no medidos.

Por lo tanto, en este trabajo se presentan los resultados obtenidos que se
pueden distribuir en tres enfoques: el primero abarca todo el estudio del estado
del arte sobre la aplicacién de sensores de bajo costo para la vigilancia de la
contaminacion atmosférica, el uso técnicas de ajuste y la implementacién de al-
goritmos para la estimacién de informacion perdida, entre los que se encuentran
las técnicas basadas en MF (Capitulo 1); el segundo se centra en el plantea-
miento, disefio, sintonizacién de un modelo de MF y la evaluacion del mismo con
respecto a técnicas mencionadas en la literatura, para la cual, fue usada una
metodologia de eliminacion de datos aleatoria y de huecos con el fin de eva-
luar el error de ajuste entre el dato real y el eliminado artificialmente (Capitulos
2-4). Finalmente, en el tercer enfoque se presenta una propuesta de mejora a
los resultados obtenidos, planteando una técnica de MF basada en redes neu-
ronales denominada Deep Matrix Factorization (DMF), y el analisis comparativo
de desempefio entre la técnica MF y la técnica de DMF con diferentes modi-
ficaciones, usando informacidén espacio-temporales incorporadas por medio de
Embedding Layers (Capitulo 5 y seccion de conclusiones). De este trabajo se
encontrd que la técnica DMF presenta mejor desempeno respecto al modelo MF.
Adicionalmente, la inclusién de informacién espacial al modelo DMF (DMF3) per-
mite un mejor aprendizaje de la dinamica de la red, logrando un menor error de
estimacion que el logrado con el modelo DMF estandar (DMF1).
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Abstract

Low-cost sensor networks (WSNs), among other things, are implemented to
respond to the current need for an in-depth understanding of the dynamics of po-
llution in urban and rural environments, and the consequences of particulate mat-
ter and greenhouse gases on human health. These networks are characterized
by low operating costs and low energy consumption compared to the reference
stations used today.However, low-cost sensor networks are largely questioned by
the quality of the data, due to the amount of information lost and the technologies
used to determine the accumulation of pollutants, since currently there are no
standardized protocols for adjustment and measurement assurance.

The above mentioned evidences the problem of interest to be solved in this
work, for which, the data captured during the year 2018 from the NOVA network
of low cost sensors implemented in the city of Medellin and the Aburra Valley

\



were used. Consequently, this work is focused on the proposal of an adaptation
methodology and application of matrix factorization (MF) techniques, given the
characteristics of the technique to estimate data from the information present in
the data set, with the aim of improving its quality, since currently the database has
5% of anomalous information and approximately 40 % are not measured.

Therefore, this study presents the results obtained that can be distributed in
three approaches. The first one covers the whole study of the state of the art
on the application of low cost sensors for air pollution monitoring, the use of ad-
justment techniques and the implementation of algorithms for the estimation of
lost information, among which are the techniques based on MF (Chapter 1). The
second focuses on the approach, design, tuning, and evaluation of a MF model
with respect to techniques mentioned in the literature, for which a gap and ran-
dom data elimination methodology was used to evaluate the fit error between the
actual data and the artificially eliminated data (Chapters 2-4). Finally, the third
approach presents a proposal to improve the results obtained, proposing a MF
technique based on neural networks called Deep Matrix Factorization (DMF), and
the comparative analysis of performance between the MF technique and the DMF
technique with different modifications, using spatial-temporal information incorpo-
rated by means of Embedding Layers (Chapter 5 and conclusions section). From
this work it was found that the DMF technique presents better performance than
the MF model. Additionally, the inclusion of spatial information to the DMF model
(DMF3) allows a better learning of network dynamics, achieving a lower estima-
tion error than that achieved with the standard DMF model (DMF1).
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Capitulo 1

Introduccion y vision general

Contenido
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Sinopsis

Este capitulo contextualiza a partir de la mirada encontrada en la literatura
las diferentes problematicas abordadas por los autores en la implementacion de
sensores de bajo costo, presentando un resumen grafico de las técnicas tratadas
en la busqueda del estado del arte que resuelven dichas probleméaticas.



4 Capitulo 1. Introduccién y vision general

Lo anterior permite entender la actualidad de la tematica del seguimiento e
investigacion de la contaminacion atmosférica con la implementacion de tecno-
logias loT de bajo costo. Posibilitando el planteamiento de nuevas metodologias
de mejora en los datos obtenidos por las WSNs como Ciudadanos Cientificos,
ya sea con técnicas de muestreo, calibracién, ajuste, prediccidon o recuperacion
de informacién a partir de la dinamica de los mismos datos generados por la
red, lo cual a futuro permita complementar las actuales redes de sensores de
seguimiento de contaminacion del Area Metropolitana (sensores y equipos con
estdndares y normativas de aseguramiento de la medida).

1.1. Introduccion

De acuerdo con los datos entregados por la Organizacion Mundial de la Sa-
lud (WHO), el aumento de la poblacion, la creciente demanda de recursos y la
necesidad de transformarlos, generan un aporte significativo a la contaminacién
actual del aire, la cual es uno de los principales factores que generan afectacio-
nes en la salud de las personas a corto y largo plazo dependiendo del grado de
exposicién y proximidad a puntos criticos de contaminacion [56, 87].

La WHO determiné que para el afio 2016 una de cada nueve muertes se
encuentra relacionada con la contaminacién del aire, ademas el 92 % de la po-
blacién vive en areas con niveles de contaminacién que exceden los limites es-
tablecidos por la WHO [55]. Por lo tanto, se estima que el 23 % de las muertes a
nivel mundial estan relacionadas con la contaminacién del medio ambiente. Esto
representa 12,6 millones de muertes al afo, donde a la region de Latinoamérica
se le atribuye alrededor de 847.000 muertes por afo y son los paises en via de
desarrollos los que mas aportan a las estadisticas anuales [86, 62, 42].

La contaminacién atmosférica trae consecuencias a nivel local, regional y glo-
bal y dependiendo del area de influencia se ven materializadas de la siguien-
te manera: a nivel local genera contaminacién urbana, la cual en la actualidad
atrae mayor interés en la comunidad en general [14], a nivel regional se eviden-
cian problematicas de lluvia acida que afecta principalmente cultivos y ecosis-
temas, y a nivel global genera cambio climatico o calentamiento global, siendo
el més preocupante el generado como consecuencia de las actividades huma-
nas [28, 81, 50]

Lo mencionado hasta el momento representa el contexto y mirada general
sobre una de las grandes probleméaticas a nivel mundial que se enlista como una
prioridad actual por resolver, o por lo menos mitigar. Es por esto que el monito-
reo de la calidad del aire es relevante, no solo para las personas que viven en
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areas urbanas, sino también en entornos rurales, debido a que alli se genera
una parte importante de los contaminantes como consecuencia de las activida-
des antropogénicas [28, 81]. Por lo tanto, se deben buscar diferentes soluciones
para asegurar la calidad del aire en dichos entornos y el primer paso es moni-
torear manteniendo buena cobertura para conocer y lograr un entendimiento del
fendmeno a fondo [45, 69, 47, 6, 70].

En Colombia existe el Sistema de Vigilancia de la Calidad de Aire (SVCA),
con la finalidad de monitorear y vigilar los niveles de emision en el territorio na-
cional, los cuales se encuentran divididos en administraciones ambientales para
cada zona del pais [51]. En el caso de Medellin, la autoridad ambiental es el Area
Metropolitana que a través del SIATA (Sistema de Alerta Temprana de Medellin
y el Valle de Aburrd) administra el sistema de monitoreo y de alerta temprana,
desplegado por gran parte del Valle de Aburra para el desarrollo de cuatro ta-
reas sustanciales: monitoreo, modelacion, gestion y comunicacién. Todo ello con
miras a fortalecer la toma de decisiones y la intervencién oportuna de los orga-
nismos de respuesta a partir de los datos generados [75].

Sin embargo, en Colombia la mayoria de los SVCA cuentan con limitaciones
de cobertura espacial y flexibilidad, debido al costo de operacion, consumo de
energia y alto valor de equipos. Este es el caso del Valle de Aburra, ya que en
la actualidad de las 21 estaciones de monitoreo dispuestas en la zona, no todas
miden material particulado (PM2.5 y PM10) reduciendo asi la resolucidén espacial
gue provee la red para estas variables [75].

Por tal motivo y aprovechando la implementaciéon de WSNs por medio del
uso de tecnologias IoT (Internet of Things) [96, 20, 73], el SIATA, dentro de sus
actividades de investigacion implementé una WSN de bajo costo (Ciudadanos
Cientificos), ubicando nodos en viviendas y empresas distribuidas en el Valle de
Aburra con el fin de ampliar la cobertura del monitoreo en la zona, de manera tal
que esto permita conocer mejor y en tiempo real el estado actual de la calidad
del aire del Area Metropolitana.

Aunque el proyecto Ciudadanos Cientificos mejora la resolucion espacio- tem-
poral de la medicién de material particulado en la zona, durante el afio 2018
aproximadamente el 45% de la informacién generada por la red se encuentra
representada por datos anémalos y datos vacios, posiblemente causados por
nodos fuera de operacién y datos no medidos debido a condiciones energéticas,
continuidad de la red de internet y robo de nodos. Adicionalmente, los disposi-
tivos de bajo costo son propensos al ruido y se ven afectados por variaciones
atmosféricas [14]. Ademas de lo anterior, las tecnologias de los sensores de ba-
jo costo en su mayoria no cuentan con protocolos de aseguramiento de medida
acreditados internacionalmente y no posibilita el aprovechamiento de los datos
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por parte de las autoridades ambientales y para uso en investigacién [22].

Por lo tanto, se hace necesario plantear metodologias de reconstruccion de
sefales para mejorar la calidad de la informacidn generada por las redes de sen-
sores de bajo costo lo suficientemente robustas para trabajar con gran cantidad
de informacion perdida, y adicionalmente posibiliten la inclusién dentro de estas
informacion temporal y geografica lo cual permita disminuir el error de estima-
cion aprendiendo mejor el espacio de baja dimension para las representaciones
de sensores y tiempo.

De esta manera se busca contribuir con modelos basados en Machicne Lear-
ning (ML) y Deep Learning (DL) para la reconstruccion de datos que permitan
aprovechar las bondades de las WSNs de bajo costo en actividades de investi-
gacién, analitica y como complemento de las redes gubernamentales implemen-
tadas en la actualidad. Buscando asi, mejorar la resoluciéon y seguimiento de la
medicién de PM2.5 en zonas urbanas, rurales y de dificil acceso.

1.2. Estado del arte

En los ultimos afnos se han desarrollado diferentes enfoques para tratar la
tematica de los sensores de bajo costo en la medicion de gases contaminantes y
material particulado. Debido a la presente busqueda estos fueron agrupados por
categorias como se muestra en la Figura 1.1.

De la estructura ' se desprenden tres temas centrales que abarcan los in-
vestigadores en sus trabajos sobre la tematica resumidos en: (a) Estudios sobre
las tecnologias de sensores de bajo costo para la medicidén de contaminantes
atmosféricos, con recomendaciones de seleccion y uso dependiendo de la apli-
cacion y variables a medir (tema coyuntural para seleccionar la metodologia de
tratamiento de datos de acuerdo a tipo de sensor), (b) problematicas de interés
para los investigadores, entre las cuales se encuentran: prediccion; ajuste; ana-
lisis temporal y espacial; y recuperacion de informacion, siendo este ultimo, el
tema de interés para la presente trabajo de maestria y (c), con aplicaciones e
implementaciones de sensores de bajo costo y de WSNs.

A continuacién se hara referencia sobre cada uno de estos temas, iniciando
por la identificacion de ventajas y desventajas sobre algunas de las tecnologias
implementadas para la medicion de contaminantes atmosféricos, donde se fina-

'En azul se presenta el camino por donde es dirigida la busqueda. En rojo se presenta la
problematica de interés de la investigacién, orientado la busqueda sobre las diferentes técnicas y
metodologias que permiten el ajuste y procesamiento de datos de las redes de sensores de bajo
costo.
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Figura 1.1: Estructura actual del estado del arte sobre los sensores de bajo costo,
aplicaciones y técnicas implementadas para el procesamiento de sefal

lizara mencionando las diferentes aplicaciones encontradas en la literatura, los
problemas que resuelven en funcién del tratamiento de los datos y como estos
han aportado a la solucién de la probleméatica tratada en este trabajo.

1.2.1. Tecnologias sensores de bajo costo para medir calidad
del aire

Actualmente existe una gran variedad de sensores de bajo costo para de-
terminar la concentracién de algun tipo de gas o material particulado, entre las
variables de mayor interés se encuentran: gases reactivos NO,, Oz, SOy, CO
y VOC,; gases de efecto invernadero CO, y C'H,; y material particulado PM1,
PM2.5 y PM10 [45]. Dependiendo del fendémeno fisico aprovechado por el dispo-
sitivo deriva su tecnologia, categorizados de la siguiente manera:

= Electroquimicos, pueden detectar gases por medio de reacciones quimicas
entre el gas objetivo y dos electrodos separados, generando variaciones
de resistencia del elemento transductor [45]. Estos sensores se caracteri-
zan por tener buena sensibilidad y rapida respuesta [4, 10]. Sin embargo,
son altamente afectados por variables fisicas como temperatura y hume-
dad [48]. Adicionalmente cuentan con problemas de repetitividad [4] y alta
reactividad con gases similares [16], [18]. Entre las variables medidas por
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dichos sensores se encuentran: SO,, NO, CO,, O3y CO.

= Fotoionizacion, por medio de luz ultravioleta y el desprendimiento de elec-
trones se excitan las moléculas del gas, lo cual, produce una corriente eléc-
trica que deriva con la medicién de la concentracién del gas [10, 49]. Estos
sensores se caracterizan por su rapida respuesta, pero cuentan con alta
reactividad a gases similares y mediciones altamente variables (Significant
signal drift) [22, 48, 10]. Esta tecnologia es implementada en la medicidén
de compuestos organicos volatiles VOC [48].

= Semiconductores basados en 6xidos metalicos, con la caracteristica de va-
riar la resistencia eléctrica superficial del material cuando la composicion
quimica del medio es alterado por el gas en cuestion [1]. Estos sensores
cuentan con buena sensibilidad, pero son altamente afectados por la tem-
peratura y humedad, y su respuesta es lenta llegando a varios minutos de
estabilizacion para algunos gases [22, 38]. Las variables medidas con esta
tecnologia son: NO,, O3 ,CH,y CO.

= Opticos, a través de un haz de luz detectan el tamafio de las particulas por
medio de la dispersién de la luz al pasar la particula o concentracion de
gas por el rayo infrarrojo [33]. Se caracterizan por tener buena respuesta y
alta sensibilidad [22, 10]. Sin embargo, La respuesta del sensor depende
de la forma de las particulas (indice de refraccion), temperatura y humedad
[33, 68, 1]. EI modelo de conversién se basa en un modelo teérico [10] y
presenta cambios en la respuesta del dispositivo debido al deterioro por uso
[1]. Las variables medidas con esta tecnologia son: PM10,PM2.5, PM1, CO
Yy COQ

Por lo tanto, antes de pensar en un desarrollo o aplicacién con sensores de
bajo costo para medir la calidad del aire, es recomendable conocer las diferentes
tecnologias, teniendo en cuenta especificaciones técnicas, limitaciones propias
de cada uno de los dispositivos y si cumplen o no con las especificaciones de la
aplicacion [22]. Lo anterior debe ser tenido en cuenta en el momento de realizar
una implementaciéon o trabajo con los datos generados por los dispositivos, ya
que de esto depende también la formulacién y la estrategia para abordar el pro-
blema de tratamiento de los datos, procesamiento de la sefial o ajuste de este
tipo de dispositivos.
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1.2.2. Caracteristicas propias de los sensores, aplicaciones
con sensores de bajo costo y metodologias para mejo-
rar la calidad de medicion

La idea general de las WSNs de bajo costo y los datos que éstas generan
es potenciar la medicion de variables ambientales debido al bajo costo de los
equipos, facil implementacién y bajo consumo de energia con respecto a las
plataformas actualmente utilizadas para el monitoreo ambiental [5].

De acuerdo con [2], las WSNs pueden ser implementadas en regiones o pai-
ses de bajos recursos, permitiendo hacer frente al empeoramiento de la calidad
del aire urbano y rural, con datos que posibiliten conocer la magnitud de los efec-
tos en la salud asociados a la contaminacién en las regiones; cerrando la brecha
de informacion y dando paso a politicas y regulaciones de control, lo cual, ayude
a crear una infraestructura para la gestion de las regiones en tiempo real [7].

De igual manera las WSNs se pueden aplicar en el desarrollo de equipamien-
to ligero debido al tamarno de los sensores y de la instrumentacion que pueden
ser ubicados tanto en vehiculos aéreos autbnomos, con el fin de abarcar grandes
espacios con un solo dispositivo y conocer las concentraciones de los contami-
nantes a diferentes alturas [6] 0 en aplicaciones en interiores como es el caso de
instituciones, colegios y empresas [64], donde son usados para estudiar fenébme-
nos de acumulacién de material particulado en interiores como consecuencia de
las actividades desarrollas o por el disefio de la propia estructura [6, 41, 58].

Gracias a lo anterior y a la gran cantidad de aplicaciones posibles con las
WSNs, varias de las investigaciones en la tematica han enfocado sus esfuerzos
en seguir protocolos y estandares de aseguramiento de medida, con el obje-
tivo de que estas redes y sus aplicaciones pueden ser tenidas en cuenta por
autoridades ambientales [15, 51], planteando alternativas que permitan mejorar
las caracteristicas y la calidad de los datos generados por los sensores, ya sea
utilizando técnicas de filtrado para eliminar ruidos provenientes de la seinal del
sensor [41]; técnicas de reduccidon de datos y muestreo sin afectar la integridad
de la informacién [5]; técnicas para la reconstruccion de sefales [23]; o la apli-
cacidn de regresiones para compensar por medio de software las caracteristicas
de los dispositivos [22].

La generalidad encontrada en la revision del estado del arte indica que sin
importar la naturaleza de la aplicacién y el uso que se le desee dar a los datos,
los problemas a solucionar con las redes de bajo costo derivan en problemas de
prondstico (extrapolacion) [57] y ajuste (interpolacién) [98], siendo mas evidente
el interés por tratar el problema de ajuste aplicado a un sensor o redes de senso-
res, implementando como metodologia de ajuste el uso de sensores referencia o
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instrumentos patrén.

Actualmente las técnicas de ajuste y procesamiento de sefal de los sensores
de bajo costo van desde simples regresiones lineales, técnicas de aprendizaje de
maquina (ML) y hasta complicados algoritmos matematicos bastante sofisticadas
qgue permiten el ajuste de datos de forma robusta, los cuales seran abordados
mas adelante en el presenté estado del arte [22, 98, 83, 46].

Tal es el caso de [33] donde se concluye que las técnicas de regresion lineal
en ambientes controlados se adaptan bien al problema de ajuste de los datos,
logrando correlacionar un sensor 6ptico (Plantower PMS 1003/3003) para la me-
dicibn PM2.5 con metodologias avaladas y equipos certificados usando métodos
de referencia gravimétricos (FEM,/ FRM,), logrando un ajuste R? = 0,88 en un
rango de 200 a 850 mg/m?.

No obstante, para el trabajo realizado por [68] que dio continuidad a la inves-
tigacion realizada por [33], se evalu6 una red pequefia de sensores al aire libre
durante 320 dias. Los sensores mostraron una buena correlacion con disposi-
tivos referencia durante la temporada de invierno, obteniendo un de R?* = 0.,8.
Sin embargo, para los meses de primavera y verano, épocas con temperatura y
humedad altas, los sensores obtuvieron un R?> = 0,2. Lo que significa que los
métodos de regresion lineal pueden no ser lo suficientemente robustos como pa-
ra describir las dindmicas de la contaminacion, temperatura y humedad en un
tiempo prolongado.

Resultados similares fueron obtenidos por [64] y [58] en sus trabajos, don-
de fueron implementadas técnicas basadas en regresiones lineales obteniendo
como resultado ajustes de R? = 0,5377 hasta R? = 0,7847.

Los resultados antes mencionados han despertado el interés de organiza-
ciones gubernamentales como la Agencia de Proteccion Ambiental de los EE.
UU (EPA) [16], quien implement6 redes de sensores de PM2.5 y O3 en nueve
ubicaciones en el sur de California para evaluar su desempefio en condiciones
ambientales variables. La validacion de los dispositivos se realizé implementando
técnicas de regresion lineal y el uso de dispositivos referencia, evidenciando nue-
vamente que el modelo planteado no es suficiente para responder a las variacio-
nes ambientales, mostrando mayor error con la variable Os, lo cual, respaldaria
lo concluido por [68].

Por tal motivo, autores como [98] han incursionado en uso de algoritmos ro-
bustos de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) que permiten obtener
mejores resultados en el tratamiento de datos y que se adaptan mejor a los en-
tornos no controlados, eliminando efectos propios de la dindmica, las variaciones
del medio al que se ve expuesto el sensor y la pérdida masiva de informacién.
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Para esto [98] adopto un modelo de bosques aleatorios (RF) de aprendizaje au-
tomatico para resolver problemas de regresion a partir conjuntos de datos de
entrenamiento, los cuales cumplen con las recomendaciones realizadas por la
EPA obteniendo errores <5 % para el CO,, entre el 10y 15% para el CO y Os,
y aproximadamente el 30 % para el NO,. Otro caso de aplicacion de técnicas de
ML y DL, es el tratado por [76], en su trabajo implementd técnicas de regresiones
ortogonales y redes neuronales artificiales (ANN) y perceptron multicapa (MLP)
con el objetivo de alcanzar la calidad de datos DQO de la Directiva Europea de
Calidad del Aire (entre 25 y 30 % de incertidumbre) para O3 y NO, con sensores
ubicados en exteriores de zonas rurales. Como resultado se obtuvo que el NO,
logré un mejor ajuste entre los sensores y las mediciones de referencia utilizando
técnicas de aprendizaje supervisado.

Otras de las técnicas de ML usadas para el ajuste de las WSNs de bajo costo
son las metodologias blind calibration, collaborative calibration'y transfer calibra-
tion [39, 83, 13], las cuales implementan modelos basados en Factorizacién de
Matriz (MF).Por otro lado, los métodos de blind calibration se han usado para la
calibracién de redes de sensores moviles de medicion de gases contaminantes
y en la estimacidn de observaciones no realizadas por los sensores de la red. Tal
es el caso del enfoque presentado por [12], donde se implementa un modelo de
Nonnegative Matrix Factorization (NNMF), demostrando ser robusto para un gran
numero de entradas perdidas (del 10 % al 90 %) y un gran nimero de encuentros
entre sensores calibrados y no calibrados, superando otros enfoques de blind
calibration basados en Minimos Cuadrados no Negativos ,mas conocido por sus
siglas en inglés como NNLS, y Matrix Completion (MC), el cual es un algoritmo
altamente efectivo en la exploracion plena de las caracteristicas inherentes de los
datos en el entorno para realizar recuperacién de informacién no muestreada.

Tal es el caso del modelo MC propuesto por [90] denominado MC-Two-Phase
del cual fueron incluidos tres algoritmos: un modelo de deteccién de fallos de
estructura basado en el Analisis de Componentes Principales (PCA), una pre-
interpolacién espacial y una pre-interpolacion temporal. Demostrando que el es-
quema propuesto aprovecha el modelo MC para integrar completamente los re-
sultados obtenidos por los algoritmos incluidos en la metodologia de recupera-
cién de datos, el cual es efectivo incluso cuando algunas filas o columnas se
encuentran completamente vacias. Asi mismo [90] asegura que los modelos MC
trabajan bien con datos de las WSNs que miden material particulado, ya que las
caracteristicas de la informacién es alimente dispersa y tienen altas correlacio-
nes espacio-temporales, como es el caso de datos generados por sensores de
temperatura, humedad, luz y PM2.5 [35, 9, 94]. En consecuencia y gracias a las
virtudes visualizadas de los modelos basados en MF, estas novedosas técnicas
tienen la ventaja que los ajustes de las medidas de la red pueden hacerse sin la
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necesidad explicita de entornos controlados o el uso de un instrumentos estan-
dar [3, 46] y que adicionalmente cuentan con la caracteristica que los modelos de
MF son ampliamente implementados en la recuperacién de informacion [95, 74].

De acuerdo con lo anterior, en la literatura los problemas de recuperacion
de informacién cuentan gran cantidad de estudios y gran cantidad de algoritmos
desarrollados para el tratamiento de datos en las WSNSs, estos van desde téc-
nicas estadisticas y de ML hasta la implementaciéon de modelos de DL [89, 93].
Entre los métodos mas populares se encuentran los modelos de interpolacion
global como Sustitucidén por la Media (MS) y de interpolacién local basados por
ejemplo en K-Nearest Neighbors (KNN). Un ejemplo de lo anterior es el traba-
jo realizado [25], el cual propuso un nuevo método para imputacién de datos
usando una similitud de grado relacional reducido denominado RKNN, el cual se
puede entender como un método KNN mejorado para estimar iterativamente va-
lores perdidos de datos. Sin embargo, es necesario sefalar que la precision de
convergencia y el nimero maximo de iteraciones pueden afectar al rendimien-
to de la imputacién del modelo KNN [25], donde adicionalmente se debe tener
presente que las técnicas de interpolacién de datos mencionadas anteriormen-
te no visualizan bien las correlaciones espacio-temporales entre los sensores y
se ven afectados en gran medida por la presencia de ruido y caracteristicas no
consistentes [90].

Es por lo anterior que técnicas como Procesos Gaussianos Multicanal (MOGPs)
cuentan con gran aceptacion a la hora de abordar problemas de recuperacién de
informacion en las WSNs, ya que aprovechan bien las correlaciones espacio-
temporales y se adaptan bien a los datos generados por los de sensores de
contaminacion atmosférica, dado que el comportamiento de la contaminacion es
altamente acoplada [44, 11, 43] y gracias a su naturaleza Bayesiana, no solo
realiza predicciones de datos perdidos, si no también, predicciones de los pri-
meros momentos estadisticos, como lo son la media y la desviacién estandar,
determinando asi un intervalo de confianza donde se encuentran las prediccio-
nes obtenidas [63, 88].

Lo anterior es posible siempre y cuando los datos generados no cuenten con
pérdida de informacion significativa, en consecuencia de esto y debido al rapido
progreso de las representaciones dispersas, los modelos basados en factoriza-
cidn de matriz se posicionan como una de las técnicas que se adaptan mejor a
grandes cantidades de informacion perdida [91, 24, 90], usados en mayor parte
para la generacion de recomendaciones a partir de la poca o casi nula informa-
cién suministrada por los usuarios [65, 37, 32].

Por otro lado, dichos métodos demuestran gran versatilidad, ya que pueden
ser facilmente adaptables a los datos con la inclusion de caracteristicas espacio-
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temporales usando Embedding Layers, las cuales transforman informacién no
cuantificable, como palabras, en entradas de vectores, siendo estos componen-
tes clave en el desemperio de los modelos de las redes neuronales profundas. Tal
es el caso del trabajo desarrollado por [26], donde aplico Embedding Layers en
una amplia gama de puntos de referencia en el procesamiento del lenguaje natu-
ral, obteniendo gran equilibrio entre el costo computacional y el rendimiento para
una amplia gama de arquitecturas que van desde MLP hasta LSTM y Transfor-
mers. Adicionalmente, en la literatura también se encuentran adaptaciones con
otras técnicas DL como ANNs y CNNs [91, 24, 97], dando paso a variantes de la
técnica denominadas Deep Matrix Factorization (DMF), las cuales buscan con el
desarrollo de estos modelos alternativas para mejorar la capacidad de aprender
las representaciones de caracteristicas desde cero [97] y al mismo tiempo contar
con la interpretacion matematica de la MF [67, 18].

Por lo tanto, los métodos basados en MF se han destacado muy bien en pro-
blemas de estimacion y recuperacion de informacién faltante de una base de
datos dispersa [37, 85], el cual describe el problema actual con la informacién
generada por el proyecto Ciudadanos Cientificos. En este sentido para el pre-
sente trabajo buscamos aprovechar las virtudes de las técnicas MF sefnaladas
anteriormente con la finalidad de llegar enfoques como el tratado por [23], donde
fue implementado un modelo de factorizacién de matriz no negativa (NNMF) en
la reconstruccion de sefales, obteniendo soluciones cuya precision es superior a
lograda utilizando polinomios. Por otro lado, cuando el algoritmo MF se comple-
menta con técnicas de regularizacion, el modelo es capaz de lograr rendimientos
apropiados incluso en presencia de un gran numero de datos faltantes [78, 27].

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo principal

Disenar una metodologia que permita mejorar la calidad de medicion de ma-
terial particulado PM2.5 de la red de sensores de bajo costo del proyecto Ciuda-
danos Cientificos en el Valle de Aburra, utilizando algoritmos de aprendizaje de
maquina.

1.3.2. Objetivos especificos

= Disefar una funcién de optimizacién que permita a partir de la red de sen-
sores, ajustar y completar datos faltantes con el fin de complementar las
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metodologias de medicién.

= Proponer un método para la sintonizaciéon de los parametros del modelo
garantizando un buen ajuste de los datos sin pérdida de generalizacién.

= Desarrollar un procedimiento con el fin de evaluar la calidad del ajuste dado
por el modelo propuesto con respecto a lecturas de referencia.

1.4. Planteamiento del problema

La contaminacion atmosférica trae consecuencias a nivel local, regional y glo-
bal; entre las afectaciones mas preocupantes se encuentran las afectaciones a la
salud por exposiciones prolongadas a altas concentraciones de contaminacion.
Es por eso que en Colombia existen Sistemas de Vigilancia de la Calidad de Aire
(SVCA) con la finalidad de monitorear y vigilar los niveles de emisién en el terri-
torio nacional. Para Medellin |a autoridad ambiental es el Area Metropolitana que
a través del SIATA, administra las redes de monitoreo y vigilancia de la calidad
del aire en el Valle de Aburra.

Por lo tanto, Ciudadanos Cientificos nace como un proyecto de la ciudad de
Medellin y el Valle de Aburra que implementa una red de aproximadamente 270
sensores de bajo costo para medir material particulado PM2.5 en los municipios
pertenecientes al Area Metropolitana, con el objetivo de mejorar resolucién es-
pacial y a su vez informar a la ciudadania sobre el estado de la contaminacién
en tiempo real.

Sin embargo, la red es implementada con sensores de bajo costo los cuales
no cuentan con normativas y estandares para el aseguramiento de la medida.
Adicionalmente durante el afio 2018 el 45 % de datos generados por la red son
faltantes y el 5% de datos son anémalos, lo cual puede ser debido a las condi-
ciones energéticas y de conectividad a internet donde son ubicados los nodos
de sensores (viviendas de los ciudadanos del Area Metropolitana del Valle de
Aburra). En la Figura 1.2 se representa el porcentaje de datos faltantes de cada
sensor y su distribucion espacial a lo largo del Valle de Aburra, donde se visua-
lizan 6 categorias y se utilizaron 6 colores diferentes para determinar el nivel de
perdida de sensores en cada nodo dispuesto en la red: 0%-19 %, 20 %-39 %,
40 %-59 %, 60 %-79 %, 80 %-99 % y 100 % estan representados por los colores:
salmén claro, tomate, rojo, marrén, marrén silla y negro, respectivamente.

En este trabajo fue propuesta una metodologia para completar datos faltantes
generados por la red y mejorar la calidad de la medicidén a partir de la implemen-
tacion de algoritmos basados en MF, integrando dentro de estos, parametros de
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Figura 1.2: Comportamiento de los datos generados por la WSNs Ciudadanos
Cientificos

regularizacion, sesgo y caracteristicas espacio-temporales que se adapten mejor
al problema de datos perdidos (45 %) de la WSN de bajo costo implementada en
el Valle de Aburra.

Para esto se realiz6 una busqueda de algoritmos basados en MF, donde fue
evaluando el desempefo de estos siguiendo una metodologia de eliminacion de
datos, para posteriormente comparar las estimaciones realizadas por el método
y los datos reales eliminados artificialmente. Al algoritmo de mejor desempe-
Ao se le realiz6 una sintonizacion de pardmetros por medio de una busqueda
de rejilla, realizando nuevamente una experimentacion con los datos siguiendo
la metodologia de eliminacion de datos planteada inicialmente y la comparacion
del mismo con algoritmos encontrados en la literatura para la estimacion de infor-
macion perdida como: MS, KNN y MOGPs. En este sentido en los experimentos
realizados durante este trabajo, se busco principalmente evaluar los desempe-
nos obtenidos por cada uno de los algoritmos principalmente para porcentajes
de informacion pérdida del 40 % al 50 %, ya que estos representan el porcentaje
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de datos faltantes generados por Ciudadanos Cientificos durante el afio 2018.

Finalmente fue planteada una modificacion al modelo MF incluyendo redes
neuronales (DMF) y el uso de variantes implementando Embedding Layers, don-
de se incluye informacién geograéfica e informacion del estado del dia y el dia de
la semana, de forma que, esto permitié adaptar los algoritmos al problema de
datos perdidos y mejorar los resultados iniciales obtenidos con el algoritmo MF
estandar.

1.5. Metodologia

El presente trabajo trata de una investigacion de tipo aplicada, ya que con esta
se busca resolver un problema practico sobre la calidad de los datos de una WSN
de bajo costo para medir material particulado PM2.5. Por lo tanto, el objetivo de
la misma sera plantear una metodologia por medio de la aplicacién de técnicas
de ML y DL, las cuales deben ser lo suficientemente robustas para solucionar
problemas con gran cantidad de datos faltantes, donde sea incluida la dinamica
de lared y las estimaciones sean realizadas con la informacion generada por los
propios sensores de la red.

Por lo tanto en la Figura 1.3 se plantea el siguiente diagrama metodoldgico:

\
: - o ! T TS TE T TS ST TS ST EEEEEEE ST ~

| Organizar la base Disefiar una funcion de 1y, N
| de datos entregada costoy funcién de 1 [ Objetivo especifico 2 \
1 | por el SIATA. optimizacion. oy :
1 : | Seleccionar un |
1 | | método de 1
| Encontrar limitaciones y sensibilidad de los modelos ] | | sintonizacién. ~ 1
1 seleccionados, evaluando el error obtenido entre la — Evaluar desempefio del |
1 informacicn existente y la informacién eliminada ' modelo sintonizado con 1
\ artificialmente. ;! metodologfas de 1
A P e ————————————— - 1 recuperacion de datos |
1 existentes en la literatura. 1
T T TS TS S S E S EE T ~ \ 7

’ Objetivo especifico 3 \\ D -,

I

mejora al
modelo?

adaptada a los datos de la WSN.

-
Proponer una mejora del modelo ]
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Evaluar la calidad de ajuste Verificar resultados y
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datos y el modelo inicial. 1
1
/

o

Si

- - -

Figura 1.3: Diagrama metodolégico
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1.6. Resultados o contribuciones

Como fue descrito en el transcurso del documento, conocer el estado actual
de la contaminacién en zonas urbanas y rurales tiene como objetivo principal
determinar el impacto a la salud y al medio ambiente generado por las activi-
dades antropogénicas, lo cual permita desarrollar alternativas que van desde la
prevencidn, la planeacién de ciudad y ordenamiento territorial para mitigar dicha
problematica de salud.

Para esto es necesario implementar WSNs de bajo costo que apunten a me-
jorar la resolucion espacial en las zonas de interés y que a su vez cuenten con
menores costos de operacion y de implementacion, ya que las redes de monito-
reo actuales se caracterizan por el costo significativo de equipos y de consumo
energético.

Por lo tanto, las contribuciones de este trabajo se lograron con la escritura de
dos articulos cientificos sobre la implementacién de técnicas ML para mejorar la
calidad de los datos desde el punto de vista de recuperacién de informacion per-
dida. En este sentido, el primer articulo consta de una publicacion de resultados
del planteamiento del algoritmo MF con el desarrollo del proceso de sintoniza-
cién de parametros y la evaluacion del mismo con algoritmos encontrados en la
literatura MS, KNN y MOGPs (Revista IAENG categorizada como Q2). Para el
segundo articulo fueron presentados los resultados obtenidos del planteamiento
del modelo MF con redes neuronales DMF vy la inclusién de informacién espacio-
temporal usando Embedding Layers, obteniendo con esto mejores adaptaciones
del modelo a los datos y menores errores en las predicciones generadas para la
WSN Ciudadanos Cientificos (En proceso de sometimiento a la revista Measure-
ment categorizada como Q1).

Finalmente, con la finalizacién de este trabajo se logré seguir aportando al
estado del arte en la tematica de la implementacién de WSNs de bajo costo,
haciendo uso de técnicas computacionales basadas ML y DL, lo cual permitira
a los investigadores contar con mejor calidad de los datos y de esta manera
aprovecharlos mejor en sus investigaciones.
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2.1. Base de datos

2.1.1. Nubes Ciudadanos Cientificos

Ciudadanos Cientificos es un sistema de monitoreo de variables de material
particulado PM2.5 y PM10 desplegado por todo el Valle de Aburra, creado como
un proyecto local de ciencia, educacién y tecnologia, el cual permite a los ciu-
dadanos ser participes dentro de una red urbana de calidad del aire de caracter
informativo y de levantamiento de informacion con fines académicos y de uso
colectivo o personal [75].

Actualmente cada nodo de la red (Figura 2.1) se encuentra conformado por
un sensor de polvo PMS1003; un sensor de temperatura y humedad SHT1X; un
dispositivo GPS y una Raspberry Pi encargada de dar conectividad y despliegue
de datos a una base de datos y a un geovisor, el cual, se puede visualizar a
través de la pagina' o descargando la app de Ciudadanos Cientificos. Por lo
tanto, los datos son tomados por el nodo y desplegados a la base de datos cada
minuto, publicando informacién actualizada cada media hora y que puede ser
descargada a través del sitio web? [75].

e 9 A
V.0 VALY 24
o 9
{62 ° §
o W y
9 QOL%D /::Rm,u.mcmo 6
959 99?0uv°uu.a v °
0 %90 9 "961;)/; 9 o a
(a) Red distribuida por el Valle de Aburra (b) Nodo ciudadanos cientificos

Figura 2.1: Distribucién de la red por la ciudad de Medellin y el resto del Area
Metropolitana del Valle de Aburra

Por otro lado, en la actualidad la red cuenta con 270 estaciones desplegadas
por todo el Valle de Aburra, abarcando los municipios de Medellin, Envigado,
Sabaneta, Bello, entre otros; siendo esta una de las redes de sensores de bajo
costo mas grandes implementadas en la region.

Twww.siata.gov.co.
2http://datosabiertos.metropol.gov.co.
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Otro aspecto importante de la WSN Ciudadanos Cientificos es la forma co-
mo se encuentran organizados los datos, por lo que fue necesario realizar una
depuracion de los mismos, dado que los datos obtenidos durante el afio 2018 se
encontraban conformados por archivos individuales para cada nodo, con infor-
macién propia de humedad, temperatura, PM2.5, PM10 y datos de coordenadas
geograficas.

En este sentido entonces, el primer procedimiento para depuracién de la in-
fraccidn consistié en agrupar en una matriz los datos de cada nodo correspon-
dientes a la variable PM2.5 (fila) y su respectiva medicién durante el afio (colum-
na). Finalmente la informacién fue organizando por hora segun los establecido
en el protocolo para el monitoreo de la calidad del aire en Colombia [51] (ver
Figura 2.2).

i o :‘>

Sn % sn @ Matriz sensores vs

\ / \ / mediciones PM, 5
Base de datos Base de datos
ciudadanos cientificos  ciudadanos cientificos
(minutos) (hora)

Figura 2.2: Procedimiento inicial para la depuracién de la base de datos [51]

2.1.2. indice de calidad del aire

De acuerdo con el protocolo para el monitoreo y seguimiento de la calidad del
aire [51], el indice de calidad de aire (ICA) o en inglés AQI, permite comparar los
niveles de contaminacion del aire a los que se ven expuestos los territorios. Dicho
indice es usado por Ciudadanos Cientificos y los SVCA dispuestos en Colombia.

Este indice corresponde a una escala numeérica identificada por colores, re-
lacionado dicha escala con los efectos de la contaminacién en la salud. Para
esto son tenidos en cuenta los contaminantes que son monitoreados y las ca-
racteristicas de los combustibles que se distribuyen en todo el pais, por lo que
es asignado un valor adimensional que varia entre 0 y 500 y que se basa en
informacion reportada por la US-EPA [82].

Por lo tanto, para la depuracién y limpieza de la base de datos (datos anéma-
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los) se us6 el ICA, con la finalidad de lograr la mejor calidad de los datos posible
y la menor inclusion de sesgo en los mismos. En la Figura 2.3 2 se presentan los
rangos cualitativos del rango de la escala del ICA usados para evaluar la calidad
del aire en la ciudad y el Area Metropolitana.

D
ATRIBUTOS DEL IBOCA RANGOS DE CONCENTRACION Y TIEMPO DE EXPOSICION PARA CADA CONTAMINANTE
A B c
Rangos Estado de calidad | Estado de actua- | PM10, 24h PM2.5, 24h D,.Bh Co, 8h S0, 1h NO,, Th
numericos del aire cion y respuesta (pg/m3) (pg/m3) (ug/m3) (pg/m3) (Hg/m3) (Hg/m3)
B (0-116) (0-5038) (0-93)
0-10 FAVORABLE Prevencion (0-54) (0-12) [0-59] [0.0-4.4] [0-35] (0-100)
> (117-148) | (5039-10762) | (94-198) 101 -188
10,1 - 20 MODERADA Prevencién (55-154) (12.1-35.4) (60-75] [4.5-0.4] [36-75] ( )
149 -187, = 199 -486, 189 -67
20,1- 30 REGULAR Alerta Amarilla | (155-254) (35.5-55.4) { [76-95] ) o UE:_]];;]W) ([?6—185]) [(101-350)]
; (188 -226) 14198 -17631 (487 -797) | (678-1221)
30,1- 40 MALA Alerta Naranja (255 -354) (55.5-150.4) [96-115] ( [12.5-15.4] ) [186-304] [361-649]
" . (227 -734) 17632 -34805) | (798-1538) | (1221 -2349)
401 - 60 ‘ MUY MALA Alerta Roja (355-424) | (150.5-250.4) | T[176.374] ( [15.5-30.4] [305-604] | [650-12491]
60,1-100 3 (734-938) | (34806-57703) | (1584 -2630) (2350 -3853)
- PELIGROSA Emergencia (425 -604) (250.5 -500.4) [374-938] 30.5-50.4] [605-1004] | (1250-2049]

Figura 2.3: indice de calidad de aire segtin [51] y [82]

2.1.3. Patrones de datos faltantes

La imputacion de datos en el area del andlisis de datos es una practica recu-
rrente ya que de su correcta implementacion asegura el mejor desempeno de los
algoritmos implementados, y por consiguiente los resultados obtenidos a partir
de estos [66].

En un trabajo de investigacion es probable que encuentren diferentes razo-
nes para la pérdida de informacidén, como es el caso de una red IoT comunitaria
gue depende de diferentes factores como: deterioro natural de los sensores ins-
talados, conectividad a internet, continuidad del servicio energético, ubicacién
geografica, robo de estaciones, entre otros. Por lo tanto, la forma y los patrones
que estos conforman son realmente utiles para tener una comprension basica
de los datos y como estos deben ser manejados [66]. Los patrones de datos
faltantes dentro de una red loT pueden ser:

= Patron MCAR (Missing Completely at Random): en la practica este patrén
de datos faltantes es muy poco probable que se de. Lo anterior se debe a
que la existencia o ausencia del dato es completamente independiente a

8lmagen tomada de https://gobernanzadelaire.uniandes.edu.co/.



2.1. Base de datos 25

los parametros de interés y las observaciones [66]. En el caso de la base
de datos Ciudadanos Cientificos, es como si los datos perdidos se dieran
de forma consistente por el fallo de un grupo de sensores que durante el
ano dejaron de medir en un tiempo indeterminado. Lo anterior podria ser
posible para el caso de la red, ya que varios sensores pueden fallar por
pérdida de conexién o de energia durante varios instantes en el afio. Sin
embargo, no concuerda con instantes de saturacion de la red, condiciones
climaticas o ruidos inducidos en el sensor.

» Patrén MAR (Missing at Random): Dicho patron implica que los datos faltan-
tes se dan de forma aleatoria y no dependen del patrén de comportamiento
de los registros generados sin informaciéon. En este caso se puede decir
que la ausencia de datos adquiere un comportamiento similar al obtenido
de lazar una moneda justa [66]. Para el caso de la red Ciudadanos Cien-
tificos es poco probable obtener dicho comportamiento en los datos, dado
que en la Figura 2.6 las mediciones obtenidas durante todo el afio 2018 no
presentan un comportamiento aleatorio.

= Patron MNAR (Missing Not at Random): Cuando los datos no son ni MCAR
ni MAR, se dice que el patron de datos perdidos es MNAR [66]. En la
practica es comun que se presenten situaciones en que los datos faltantes
no siguen un patrén completamente aleatorio (MCAR) y tampoco aleatorio
(MAR). En este caso supondremos que para el caso de la red de Ciuda-
danos Cientificos se cumple que el patrén de datos faltantes es MNAR,
debido a que ninguno de los anteriores patrones se acomoda completa-
mente al comportamiento de los datos faltantes generados por la red en el
ano 2018.

2.1.4. Deteccion de datos anomalos

Los datos andémalos o atipicos son un problema presente en la recoleccion
de datos de sistemas loT [31], como es el caso de la WSNs Ciudadanos Cientifi-
cos, donde dichos datos son provenientes de observaciones que se desvian del
resto de conjunto de datos [53, 44]. Por lo tanto, estas desviaciones se pueden
dar debido a ruidos electromagnéticos, inconsistencia energética o saturacion
del sensor causada por exposicion excesiva de contaminacion que pueden afec-
tar los resultados al aplicar modelos estadisticos o modelos de aprendizaje de
maquina en los datos [21].

Por lo tanto, es importante la deteccién y depuracion de estos valores, ya sea
para eliminarlos o asumir que la mediciéon no ocurrié y posteriormente estimar
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su valor por medio de un algoritmo de recuperacién de datos faltantes [21]. El
objetivo finalmente es atenuar los efectos de los datos atipicos, garantizando
introducir el minimo sesgo posible en futuros andlisis de la informacién generada.

En este caso, el analisis del cuarto momento estadistico o Kurtosis es un
método eficiente para deteccidn de valores anémalos, independientemente de la
proporcién de éstos y la presencia de correlacion entre las variables considera-
das en los datos. La Kurtosis entonces, da una idea sobre el peso de las colas
de distribucion, lo que en consecuencia determina que tan frecuentes son las
desviaciones extremas sobre el valor de la media [53].

Otro analisis interesante para determinar si existen datos atipicos es encon-
trar el tercer momento estadistico o asimetria. En otras palabras, en una distri-
bucion de datos la asimetria tendra un valor de cero si la media es cero y la
desviacién estandar se hace uno (distribucién normal). Para valores negativos
de asimetria indicara que los datos estan sesgados hacia la izquierda, y para
valores positivos de asimetria estos indicaran datos sesgados hacia la derecha
como es el caso de las observaciones generadas por Ciudadanos Cientificos du-
rante el afno 2018. Lo anterior tiene sentido, ya que la media de contaminacién
se encuentra alrededor de 13 ug/m? y posee una cola con valores fisicamente
imposibles para el Valle de Aburrd o que no son muy frecuentes durante el afno
(ver Figura 2.4) [82].

Distribucion de los datos

300000 +

200000 + H
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Figura 2.4: Distribuciéon de los datos no depurados (atipicos) con k3 = 48,15y
skewness= 3,35

200 300 400 500

Por lo tanto, al realizar el andlisis de Kurtosis en los datos generados por la
WSN se obtiene que estos cuentan con valores de hasta 500 1g/m? de material
particulado PM2.5 (Figura 2.4), indicando que estos valores se encuentran por
fuera de la media de los datos y una asimetria (skewness) positiva, da a entender
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que la cola de datos anémalos se encuentran al lado derecho de la agrupacion.
Este resultado muestra que algunos datos sobrepasan por mucho los valores
presentados en Medellin en épocas de contingencia, llegando a valores que co-
rresponderian a una alerta morada segun el indice AQI (ver Figura 2.3). Lo ante-
rior hace necesario realizar limpieza de datos que no representan sentido alguno
con los niveles de contaminacién generados en Valle de Aburra, evitando con
esto, inducir al minimo ruidos y obtener resultados deficientes en el momento de
implementar los algoritmos para la recuperacion de la informacién perdida o no
generada.

2.1.5. Depuracién de datos anémalos

Se procedié con la eliminacion de datos atipicos de acuerdo con lo observado
en la Figura 2.4 y el uso del criterio de sensibilidad donde se encuentran la mayor
ocurrencia de las observaciones con mediciones acordes a los datos generados
por la red [82].

Distribucién de los datos depurados
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Figura 2.5: Distribucion de los datos depurados con ks = 7,26 y skewness= 1,89

Por lo tanto, se realiz6 la eliminacidén de datos atipicos aplicando el criterio por
percentiles, los cuales dan una medida de posicién que indica una vez organiza-
dos los datos de mayor a menor, el valor de la medicién de material particulado
PM2.5 que se encuentra por debajo de cierto porcentaje dado en las observacio-
nes de un grupo de datos.

En el caso de la Figura 2.4 se observa que los datos atipicos aunque repre-
sentan valores muy por encima de los que seria una medida de calidad de aire
en el Valle de Aburra, estos representan un porcentaje muy bajo con respecto a
las observaciones obtenidas por la red durante el afio 2018, por lo que un criterio
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de pgy resulto suficiente para eliminar los datos atipicos. En el procedimiento de
depuracion se asumié la no medicidén de los valores atipicos y se incluyeron en
la base de datos con valores NaN (ver Figura 2.5)

Finalmente, se eliminaron 140 nodos de sensores que no presentaron medi-
ciones durante el afo (ver Figura 1.2) dado que estos no aportan informacién va-
liosa a la red y generan ruido innecesario. Sin embargo en la Figura 2.6, se puede
verificar que la red conformada por 130 sensores cuenta con gran cantidad de
informacion perdida (espacios en negro), lo cual presenta un reto significativo
para los algoritmos evaluados en los siguientes capitulos.

WSNs Ciudadanos Cientificos 2018

Sensores

20

10

Tiempo[h]

Figura 2.6: Mapa de calor de la red con informacion depurada de acuerdo con
[51]
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Sinopsis

El desarrollo de este capitulo busca plantear una funcién de optimizacion ba-
sada en MF para la estimacién de datos perdidos y el planteamiento de varia-
ciones de la misma para evaluar el método que mejor se adapte a los datos de
la WSN incluyendo parametros como: « (paso de entrenamiento de del SGD),
A (parametro de regularizacién) y k (espacio de factor latente del conjunto de
dimensionalidad) inicialmente usados en la literatura. Para esto fue tomada una
ventana de 24 horas donde se eliminé artificialmente y de forma aleatoria infor-
macion del 10 % al 90 %.

Las métricas de desemperio y evaluaciéon de error RMSE, EVS y MAPE fue-
ron implementadas para evaluar los resultados obtenidos por las funciones de
optimizacién desarrolladas ante diferentes porcentajes de informacién elimina-
da. Adicionalmente se realizd la evaluacion de entrenamiento obtenido con la
implementacién de algoritmos de optimizacién Momentum, RMSprop y SGD, los
cuales son ampliamente usados en el estado del arte para el entrenamiento de
algoritmos de aprendizaje de maquina.

3.1. indices para la evaluacién de rendimiento

3.1.1. RMSE

El RMSE o Error Cuadratico Medio es un indice de desempeno de algoritmos
de ML mas implementadas en la literatura. Esta métrica mide la cantidad de error
existente entre un conjunto de datos. Por lo tanto, la métrica entrega la distancia
o desviacion del error medido entre un valor estimado y un valor observado [72,
77]. La expresién para el calculo del indice RMSE se define en la Eq.(3.1) y se
presenta a continuacion:

n ™ 2
RMSE = \/ Z“(mz Mist) (3.1)

donde, n es el numero de observaciones; m, representa las observaciones;
y mg la estimacion obtenida por el algoritmo de aprendizaje ML implementado.
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3.1.2. MAPE

El Error Porcentual Absoluto Medio es otra métrica de desemperfio bastante
implementada para evaluar el comportamiento de los algoritmos de ML. Este
indicador mide el tamario del error en magnitudes porcentuales, haciéndolo un
indicador facil de interpretar, con respecto al RMSE [72, 77]. La expresién para
el célculo del indice MAPE se presenta a continuacion en la Eq.(3.2):

Zn (mst - mst)
=1
MAPE = UL (3.2)

n

3.1.3. EVS

La variacion explicada o en inglés Explained Variance Score (EVS) da una
idea de la variacién o la dispersion obtenida por cada modelo para cada una de
las series de tiempo. En otras palabras, entrega un proporcién del ajuste dado
por cada modelo matematico reflejando la calidad de la regresidon (entre mas alto
mejor se ajusta el modelo). A la proporcidn de varianza explicada se le llama
coeficiente de determinacioén y es igual al coeficiente de correlacion k%, donde la
mejor puntuacién posible es 1.0 cuando el ajuste del modelo es exacto [59].

3.2. Factorizacion de matriz (MF)

3.2.1. Algoritmo MF

De acuerdo con el estado del arte, el algoritmo MF se utiliza ampliamente en
la estimacidn de datos faltantes [78, 37]. Por lo tanto, la aplicacion del método en
el problema de datos perdidos por WSNs Ciudadanos Cientificos, se basa enton-
ces en generar un modelo que mapee tanto los sensores de material particulado,
como las medidas por hora a un espacio de factor latente del conjunto de dimen-
sionalidad k. De tal manera que las interacciones entre sensores y medidas se
modelen como productos internos en ese espacio.

En este sentido, cada medida en un tiempo ¢ se asocia con un vector q, € R*,
donde los elementos de q; representan las medidas que son obtenidas por todos
los sensores para el instante de tiempo ¢, y cada sensor s esta asociado con un
vector p, € R*, en el cual los elementos de p, representan todas las medidas
gue se obtienen del sensor m durante el periodo de tiempo analizado.
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Los productos punto resultantes p!q,, capturan la interaccion entre los sen-
sores para diferentes momentos de tiempo. Como resultado es posible obtener la
estimacion de una medida m,, de un sensor p, por q;, Si calculamos el producto
de punto de sus vectores:

k
Mgt = qu): = Zpsi it (3-3)
i=1

El desafio consiste en encontrar el mapeo de cada medida y cada sensor
en los vectores factoriales p, y q;. Para este propdésito, inicialmente los vectores
factoriales se asignan al azar, y luego los errores cuadrados ¢?, entre las medi-
das estimadas m,; y las medidas verdaderas m,; se calculan de acuerdo con la
Eq.(3.4), tratando de reducir el error en cada iteracién.

b 2
€2 = (mg — M)’ = (mst — Zpsi : Qit> (3.4)
i=1

Por lo tanto, la funcién de error al cuadrado que se muestra en la Eq.(3.4)
puede minimizarse utilizando sélo el conjunto de medidas conocidas. Como re-
sultado, podemos reescribir la funcién de costo como en la ecuacion Eq.(3.5)

f 2
min (mst — Zpsi . Cht) (3.5)

5, t
P4 i=1

Para minimizar la Eq.(3.5) seguimos el algoritmo de descenso de gradiente
estocastico SGD. La idea es saber en qué direccion deben modificarse los va-
lores de p; y q;. Para ello, debemos calcular el gradiente de cada uno de estos
valores, sin embargo los valores desconocidos se tratan como faltantes, lo que
lleva a una funcion objetivo dispersa. En otras palabras, la Eq.(3.5) debe diferen-
ciarse con respecto a p, Y q; por separado, teniendo en cuenta soélo los valores
conocidos.

0

P f = _2estqt (36)
Ps

ﬁ = _2€stps (37)

oqy

Las reglas para encontrar nuevos valores de p, y q;, que de ahora en ade-
lante se denotaran con — en la actualizacion de los parametros. Entonces, la
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forma de calcular los valores de p. y q;, pueden obtenerse a partir de las ecua-
ciones de gradiente dadas en Eqgs.(3.27-3.28). Las actualizaciones de muestran
a continuacion:

1.0

0.8 1

MAPE

0.4 1

0.2 1

—

Ps = Ps — 2056315(3115

q

Datos eliminados artificialmente
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(3.8)

(3.9)
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A

A
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Figura 3.1: indice MAPE para diferentes porcentajes de datos eliminados
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El planteamiento anterior fue aplicado a una matriz de 24 horas (sin informa-
cidén perdida) correspondiente al 15 de febrero del 2018, de la cual se eliminaron
porcentajes de datos iniciando del 10 % hasta completar el 90 % de datos elimi-
nados. Este procedimiento se realiz6 con la finalidad de evaluar por medio del
indice de desempeno MAPE la sensibilidad del algoritmo ante porcentajes ba-
jos y altos de informacién perdida. Los parametros usados en el entrenamiento
del algoritmo son: k£ = 4,seleccionado de forma libre; o = 0,01, seleccionado de
acuerdo con [37] y 100 iteraciones, también seleccionadas de forma libre. En la
Figura 3.1a y en la Figura 3.2 se presentan los resultados obtenidos por el algo-
ritmo MF propuesto, mostrando el error MAPE obtenido para cada porcentaje de
informacion eliminada artificialmente y su respectiva reconstruccién de la venta-
na de 24 horas analizada para el 40 % de informacién faltante, debido a que esta
es la informacién perdida promedio presentada por la red durante el afio 2018.

3.2.2. Algoritmo MF + Regularizacion

Dado que el objetivo es generalizar las medidas obtenidas de manera que
se recuperen los datos que faltan, es esencial evitar el sobre entrenamiento y al
mismo tiempo reducir al minimo el error. Ruslan y Andriy [52] propusieron una re-
gularizacion Eq.(3.10) de los parametros de aprendizaje basada en fundamentos
probabilisticos.

fPs,ae) = (mse = pyan) + A + [ael*) (3.10)

Siendo )\ el parametro de regularizacion que se utiliza para controlar las mag-
nitudes de los vectores factoriales p, y q;, los cuales den una aproximacién apro-
piada de m. Por lo tanto, la funcién de error cuadrado que se muestra en la
Eq.(3.4), puede minimizarse utilizando la funcién de costo determinada en la
Eq.(3.11).

min (mg —piar)? + A(||psl]® + [lal?) (3.11)
Ps,qt,bs,bt

Aplicando el algoritmo de descenso del gradiente SGD en la Eq.(3.11). Se
obtiene el siguiente resultado:

0

P r - —2(mg — P, de)ds + 22Ps (3.12)
Ps

0

o _ —2(my — Pia)Ps + 2Aq; (3.13)

d0q, B
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Eso quiere decir entonces, que las reglas para los nuevos valores p, ¥y q;
producto del entrenamiento seran:

P, = ps — 2a(Aps — (Mg — PLa)ar) (3.14)
@ = a — 2a(Aq; — (my — PLar)Ps) (3.15)

El planteamiento anterior fue aplicado a una matriz de 24 horas (sin informa-
cidon perdida) correspondiente al 15 de febrero del 2018, de la cual se eliminaron
porcentajes de datos iniciando del 10 % hasta completar el 90 % de datos elimi-
nados. Este procedimiento se realiz6 con la finalidad de evaluar por medio del
indice de desempeno MAPE la sensibilidad del algoritmo ante porcentajes ba-
jos y altos de informacién perdida. Los parametros usados en el entrenamiento
del algoritmo son: k£ = 4, seleccionado de forma libre; « = 0,01 y A = 0,1, se-
leccionados de acuerdo con [37]; y 100 iteraciones, también seleccionadas de
forma libre. En la Figura 3.3 y en la Figura 3.4 se presentan los resultados obte-
nidos por el algoritmo MF + Regularizacion, mostrando el error MAPE obtenido
para cada porcentaje de informacidn eliminada artificialmente y su respectiva re-
construccion de la ventana de 24 horas analizada para el 40 % de informacion
perdida, debido a que esta es la informacion faltante promedio presentada por la
red durante el afio 2018.
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Figura 3.3: indice MAPE para diferentes porcentajes de datos eliminados
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Figura 3.4: Ventana de tiempo de 24 horas

3.2.3. Algoritmo MF + Bias

De acuerdo con [36], el desempeiio del algoritmo puede mejorar si es afa-
dido un nuevo parametro de sesgo. Lo cual le permite al método modelar las
variaciones en las medidas causadas por un sensor especifico o por ciertos mo-
mentos de tiempo donde se dio una observacion del sensor. En este sentido, el
nuevo parametro se puede adicionar a la funcién de costo como se muestra en
Eq.(3.16)

f(psa qz, bsa bt) - (mst - ,u - bs - bt - pz%)Q (316)

Donde 1 denota el promedio general de las observaciones, mientras que los
parametros b, y b; corresponden al error de compensacion de los sensores y a
las derivaciones observadas a lo largo del tiempo respectivamente. Eso quiere
decir entonces que la funcién de optimizacion estara dada en Eq.(3.17).

min  (mg — p— bs — by — pLay)? (3.17)
Ps,dt,bs,bt
Por lo tanto, para minimizar la Eq.(3.17) se implementa el algoritmo SGD, para
determinar en qué direccién deben modificarse los valores de p,, q;, bs ¥ b;. Por
lo tanto, el propdsito es calcular el gradiente en cada uno de estos parametros.

0
50 = ~2ma g~ b~ b~ plada 3.18)
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of

=9 —u—bs—b —pla)ps A
B (mst H s t — Ps Qt)p (3 9)
5,
@éf = —2(my — pt— by — by — PLay) (3.20)
5,
of = —2(mg — p— by — b — PLay) (3.21)
ob,

Entonces la reglas de actualizacidén para los nuevos parametros estan deter-
minadas por:

Pr = ps — 20(—(my — pp — by — by — pLay)qy) (3.22)
a = qr — 2a(—(my — p1 — by — by — PL ) Ps) (3.23)
= T
by = by — 20—t — it — by — by — pLqy) (3.24)
T T
bt = bt — 2a(—mst — U — bs — bt — P qt) (325)

Continuando con la experimentacion para matriz de 24 horas (sin informa-
cidon perdida) correspondiente al 15 de febrero del 2018, de la cual se eliminaron
porcentajes de datos iniciando del 10 % hasta completar el 90 % de datos elimi-
nados. Este procedimiento se realiz6 con la finalidad de evaluar por medio del
indice de desemperio MAPE la sensibilidad del algoritmo ante porcentajes ba-
jos y altos de informacién perdida. Los parametros usados en el entrenamiento
del algoritmo son: k = 4, seleccionado de forma libre; « = 0,01, seleccionado
de acuerdo con [37]; y 100 iteraciones, también seleccionadas de forma libre. En
la Figura 3.5 y en la Figura 3.6 se presentan los resultados obtenidos por el al-
goritmo MF + Bias, mostrando el error MAPE obtenido para cada porcentaje de
informacién eliminada artificialmente y su respectiva reconstruccion de la venta-
na de 24 horas analizada para el 40 % de informacién perdida, debido a que esta
es la informacién faltante promedio presentada por la red durante el afno 2018.
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3.2.4. Algoritmo MF + Regularizacion + Bias

Para finalizar el disefio de la funcion de costo del algoritmo MF se opta por
realizar una ultima modificacion, combinando los aportes que pueden generar al
entrenamiento los parametros de regularizaciéon y sesgo. Esto quiere decir en-
tonces, que la funcién de costo a minimizar se puede plantear como se muestra
a continuacion:

min (mg — = by = b= pra)* AR+ lall” + 07 +07)  (3.26)
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Por lo tanto el calculo de los gradientes para cada uno se los parametros sera:

0
a}f = —2(mg — p1 — bs — by — PL ) + 2APs (3.27)
0
a—f = —2(mg — p—bs — by — pLqr)ps + 2Aq; (3.28)
Qs
0
t

Entonces las reglas de actualizacion para cada parametro de la funcién de
costo son:

D! = Py — 20(Aps — (M — p1 — by — b, — PLa)ar) (3.31)
@ =q — 2@()\% - (mst —p—bg — b, — PSTQt)Ps) (3-32)
= T
b, = b, — 2a()\bs — Mg — o — bs — by — p; qt) (3.33)
T T
bt = bt — 20[()\[)75 — Mg — U — bs — bt — Pg qt) (334)

Finalmente se realiza la evaluacion de desempefio del algoritmo planteado
en la ventana de 24 horas seleccionada previamente (ver Figuras 3.7 y 3.8). Los
paradmetros usados para el entrenamiento del algoritmo son: k& = 4, seleccionado
de forma libre; « = 0,01 y A = 0,1, seleccionados de acuerdo con [37]; y 100
iteraciones, también seleccionadas de forma libre.
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3.2.5. Comparacion entre las funciones de costo propuestas

Enla Tabla 3.1 y en la Figura 3.9 se presenta un comparativo del desemperio
de cada una de las variantes del algoritmo MF propuestos. Se observa que del
40 % al 50 % de informacién eliminada artificialmente los algoritmos presenta-
ron un desempefo similar. Sin embargo, el modelo MF + Regularizacién + Bias
mostrd mejores resultados para cantidades de informacion perdida superiores al
70 % , lo cual muestra un resultado que se adapta mejor a la problemética visua-
lizada en la WSN Ciudadanos Cientificos, ya que de acuerdo la Figura 1.2 la red
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de sensores cuenta con nodos que alcanzan dichos porcentajes.

Por lo tanto, en la siguiente subseccion se dara continuidad con el modelo MF
+ Regularizacién + Bias para la evaluacion de algoritmos de optimizacién basa-
dos en gradiente, los cuales mas adelante seran sometidos en sus parametros a
un proceso de sintonizacién. Todo lo anterior se analiza con miras en obtener el
mejor rendimiento para la estimacién de datos perdidos de la WSN de bajo costo
Ciudadanos Cientificos.

Evaluacién del algoritmo para diferentes datos eliminados

10°1 ——= MF

—-= MF+Regu
—— MF+Bias

—e— MF+Regu+Bias

6x1071

4x107!

MAPE

3x107!

2x107t

0.1 02 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Porcentaje de datos faltantes artificiales

Figura 3.9: Comparacién de resultados obtenidos para los algoritmos MF pro-
puestos
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Funcién de costo Datos eliminados MAPE

MF 40 % 0,182313 4+ 0,005270
MF + Regularizacién 40 % 0,169205 4 0,005528
MF + Bias 40 % 0,162425 4+ 0,006055
MF + Regularizacion + Bias 40 % 0,160133 4 0,005376
MF 50 % 0,183795 4+ 0,003906
MF + Regularizacion 50 % 0,176536 4+ 0,007555
MF + Bias 50 % 0,183492 4+ 0,010862
MF + Regularizacién + Bias 50 % 0,183631 =+ 0,007446

Tabla 3.1: Resumen de resultados de diferentes funciones de costo para valores
del 40 % y 50 % de datos eliminados artificialmente.

3.3. Algoritmos de optimizacion basados en GD

El descenso de gradiente es el método de optimizacion mas popular para
encontrar el minimo de funciones [72, 77]. Son ampliamente implementados en
los modelos de ML y mas concretamente para encontrar el minimo error obtenido
en una funcion de pérdida, como por ejemplo, la disefiada en Eq.(3.26).

Actualmente existen gran variedad de algoritmos basados en GD que plan-
tean modificaciones o mejoras al desempefio del mismo. Para el abordaje de este
trabajo se realizo la evaluacion del algoritmo de SGD con los algoritmos de opti-
mizacion Momentum y RMSprop, en la funcion de costo disefiada en la seccion
3.2 que mejor desempeno present6 con los datos de la WSN de bajo costo Ciu-
dadanos Cientificos (ver la subseccién 3.2.4). Dicha evaluacién se realizé como
parte de la exploraciéon y disefo, no solo de una funcién de costo, sino también,
elegir un algoritmo que mejor entrene el modelo de MF seleccionado.

3.3.1. Momentum

El algoritmo Momentum es una variacién de SGD planteado inicialmente por [61].
Momentum determina que en lugar de depender del gradiente actual para actua-
lizar los pardmetros, este es sustituido por la velocidad V, la exponencial de la
media mévil de los gradientes actuales y las iteraciones realizadas por el algorit-
mo. Por lo tanto, el algoritmo Momentum se desarrolla minimizando la funcién de
costo que mejores resultados presento en evaluaciones anteriores (ver subsec-
cion 3.2.4 Eq.(3.26)), obteniendo las expresiones que se muestran a continua-
cion:
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A S (3.35)
@ =q —aV, (3.36)
b, = b, — 2aV, (3.37)
b, = by — 2aV, (3.38)

Finalmente, para para suavizar la trayectoria del gradiente y conservar el efec-
to de los mismos, se plantea mantener el parametro de sensibilidad 5 cercano
y menor a 1. En consecuencia se configura 5 = 0,9, tal y como es sugerido en
la literatura [61]. Por lo tanto, la velocidad para cada parametro de la funcion de
costo se actualiza como se muestra a continuacion:

Vo, = BVp, + (1= 5) g I“)f : (3.39)
Voo = BV, + (1 - 6)% (3.40)
Vi = B, + (1- )L (3.41)
Vo, = BV, + (1 - 5)% (3.42)

3.3.2. RMSprop

Por sus siglas en inglés RMSprop (Root Mean Square Propagation) se plan-
tea como una variacion del algoritmo de optimizacién AdaGrad, donde en lugar
de realizar la acumulacién de los gradientes se utiliza el concepto de ventaneo,
donde solo son tenidos en cuenta los gradientes mas recientes.

Esta variacion de algoritmo de descenso de gradiente de aprendizaje adapta-
tivo fue propuesta por [8] y plantea que en lugar de tomar la suma acumulada de
los gradientes cuadrados toma su media movil. Por lo tanto, el planteamiento de
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RMSprop se desarrolla minimizando la funcién de costo que mejores resultados
presento en evaluaciones anteriores (ver subseccion 3.2.4 Eq.(3.26)), obtenien-
do las expresiones que se muestran a continuacion:

P. = ps — —%g—i (3.43)
a = a - ﬁ% (3.44)
b, = b, - ﬁg—i (3.45)
b = b — 0L (3.46)

En consecuencia, el algoritmo busca encontrar el tamafo adecuado de paso
para cada iteracién, estimando el tamafno de actualizacién de cada una de las
variables de forma independiente. De acuerdo con las Egs.(3.43-3.46), se adapta
la tasa de aprendizaje dividiendo por la raiz del parametro S, y por el gradiente
de la funcién de costo. Por lo tanto, el promedio exponencial cuadrado de los
gradientes para cada parametro se muestra a continuacion:

S5, = 85, + (1= 9) | 5| (347
o= B85 + (1) [ 32 (3.48)

2
S, = 050, + (1= 0) | 51 (3.49)
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2

De igual manera que en la Seccion 3.3.1, para suavizar la trayectoria del
gradiente y conservar el efecto de los mismos, se plantea mantener el parametro
de sensibilidad 5 = 0,9y e = 10~% sugeridos por la literatura [8].

3.3.3. Evaluacion de los algoritmos de optimizacion propues-
tos para el entrenamiento de los datos

Luego de evaluar la funcion de costo Eq.(3.26) en cada uno de los algorit-
mos de optimizacion planteados, se verifica en la Tabla 3.2 que el algoritmo SGD
para el 40 % de datos eliminados tiene mejor desempero sobre los algoritmos
Momentum y RMSprop. Por lo tanto, dado que el interés se centra en analizar
detalladamente el desempefio para el 40 % de datos eliminados, dado que estos
representan aproximadamente la informacién total perdida por Ciudadanos Cien-
tificos durante el afio 2018, en el siguiente capitulo de sintonizacion de parame-
tros se dara continuidad con el uso de SGD para el entrenamiento y la busqueda
de parametros de sintonia del modelo MF + Regularizacion + Bias tratado en la
subseccién 3.2.4.

A continuacion en la Tabla 3.2 y en la Figura 3.10, se presenta el resultado
de desempefio obtenido por los algoritmos de optimizacién evaluados ' en el
modelo MF + Regularizacion + Bias:

Funcion de costo Datos eliminados MAPE

MF + Regularizacion + Bias:SGD 40 % 0,160133 + 0,005376
MF + Regularizacion + Bias:Momentum 40 % 0,160875 = 0,006145
MF + Regularizacién + Bias:RMSprop 40 % 0,161107 4 0,005191
MF + Regularizacion + Bias:SGD 50 % 0,183631 + 0,007446
MF + Regularizacion + Bias:Momentum 50 % 0,176541 + 0,008928
MF + Regularizacion + Bias:RMSprop 50 % 0,185030 + 0,007780

Tabla 3.2: Resumen de resultados obtenidos para la evaluacién de algoritmos de

optimizacién Momentum, RMSprop y SGD.

Los parametros usados en el entrenamiento del algoritmo fueron: & = 4, = 0,01,A = 0,1y

100 iteraciones
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Evaluacién del algoritmo para diferentes datos eliminados

--- MF+Regu+Bias:SGD &
—-- MF+Regu+Bias:Momentum
3x10] T MF+Regu+Bias:RMSprop 0
X
)
o
< 2x1071
=

0:1 0:2 0:3 0:4 0:5 0:6 0:7 0:8 0:9
Porcentaje de datos faltantes artificiales

Figura 3.10: Evaluacién algoritmos SGD, Momentum y RMSprop para la funcion
de costo Eq.(3.26)
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Sinopsis

Este capitulo da tratamiento a la sintonizacién de parametros de la funcion de
costo y el algoritmo de optimizaciéon del modelo MF + Regularizacién + Bias (ver
subseccién 3.2.4 Eq.(3.26)) que presentd mejores resultados con los parametros
usados en la literatura (Capitulo 3). La evaluacion de desempenio se realizé com-
parando los resultados obtenidos por la MF + Regularizacién + Bias sintonizada
y algoritmos encontrados en la literatura MS, KNN [90] y MOGPs [44, 11, 43],
comunmente usados en problemas de estimacién de datos perdidos e interpola-
cién no paramétrica. Se implementé un enfoque general donde se analiza toda la
red (todas las series de tiempo), y uno particular donde se toma un sensor para
un analisis mas detallado.

Lo anterior permitira identificar el desempefio del algoritmo frente a otras téc-
nicas y el planteamiento de mejoras que se adapten a los datos de calidad de

47
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aire PM2.5, con el fin de obtener el menor error posible y sin pérdida de genera-
lizacién para parte del método.

4.1. Sintonia de parametros

De acuerdo con el algoritmo encargado de generar el modelo MF (MF + Re-
gularizacion + Bias) en este intervienen multiples parametros, los cuales son
responsables del tiempo de entrenamiento y del rendimiento del mismo. Sin em-
bargo, de acuerdo con el enfoque matematico desarrollado en la Seccién 3.2 en
la Eq(3.26) y en las evaluaciones preliminares, nos centramos Unicamente en
el cambio de «, tasa de entrenamiento; A\, parametro de regularizacién y k, di-
mensién del espacio de factores latentes. Debido a que éstos tienen una mayor
influencia en el modelo y es por lo tanto esencial tener una etapa de ajuste pa-
ra estos parametros. Tradicionalmente se utiliza una busqueda de cuadriculas
con este fin en la que cada punto de la cuadricula es el producto de 5 repeticio-
nes de los valores donde se presenten los mejores rendimientos del modelo MF
seleccionado.

Para esto se genera una red que emplea una secuencia de crecimiento ex-
ponencial para los valores de A = {0,0001, 0,001, 0,01,0,1,1} y una secuencia de
crecimiento lineal para los valores de k£ = {8, 12, 16, 20, 24}. Por otro lado, el valor
« se ajusta dinamicamente a medida que se realizan las interacciones del algorit-
mo. Como resultado de esto las actualizaciones descritas en las Eqgs.(3.31-3.34),
el valor « varian de acuerdo a la siguiente expresién:

1 . .
o= k., =1,2,3, ..., iterations (4.1)

o

El enfoque anterior se realiz6 con la finalidad de simplificar el espacio de bus-
queda generado por la combinacidn de los parametros Ay k, ya que « interviene
en la velocidad de aprendizaje. Por los tanto se decidié emplear pasos amplios
en las primeras iteraciones y pasos finos para la final del entrenamiento.

Con el fin de implementar el método en la estimacion y reporte del dia inme-
diatamente anterior, seleccionamos una ventana de tiempo de 24 horas al azar,
correspondiente al dia 15 de febrero de 2018. Finalmente, como medida para la
evaluacion de los resultados se implementé el indice de desempefio MAPE. La
Figura 4.1 muestra los resultados de la aplicacién de la busqueda en la cuadri-
cula, donde se evidencia que para el valor de A = 0,001 y k£ = 20, se presenta el
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mejor desemperio del algoritmo. Lo anterior es consistente con [84] donde se afir-
ma que la dimension del espacio latente seria de min(s, m). En este caso el valor
de k de ahora en adelante sera seleccionado para que coincida con el numero
de mediciones por hora de la ventana de tiempo seleccionada en el experimento.

MAPE
(o)
+

1074 1073 1072 1071 10°

A

Figura 4.1: Evaluacién de parametros de sintonia

Continuando con la evaluacion del algoritmo de MF para completar los da-
tos faltantes se decidié tomar la misma ventana de tiempo de 24 horas de los
experimentos descritos en la seccion 3.2 y en la subseccién 4.1.

En este caso, el objetivo es evaluar la sensibilidad del algoritmo para diferen-
tes porcentajes de datos perdidos, para ello algunos datos se eliminan aleato-
riamente hasta dejar un porcentaje de informacion deseado. Para definir cada
conjunto de datos se elimind 10 % de la informacién hasta obtener un conjunto
de datos con 90 % de datos eliminados, eliminando en cada paso 10 % de la in-
formacion. Para evaluar la variabilidad del método en cada porcentaje, se evalud
el algoritmo varias veces, con la finalidad de medir el rendimiento en cada con-
junto de datos, se calcula el indice MAPE a partir de los datos originales y los
datos estimados por el modelo MF (MF + Regularizacion + Bias: SGD). Los re-
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Funcién de costo Datos eliminados MAPE

MF + Regularizacion + Bias 40 % 0,160133 4+ 0,005376
MF + Regularizacién + Bias(S) 40 % 0,153811 = 0,005492
MF + Regularizacion + Bias 50 % 0,183631 + 0,007446
MF + Regularizacion + Bias(S) 50 % 0,168182 + 0,006682

Tabla 4.1: Comparacién entre el modelo MF sintonizado y no sintonizado para el

40 % y 50 % de datos eliminados artificialmente.

sultados se presentan en la Figura.4.2 utilizando un diagrama de cajas y en la la
Figura.4.3 se presenta la reconstruccion de la ventana de tiempo para el 40 % de
informacion eliminada artificialmente, lo cual representa el promedio de perdida

de informacion en los datos generados por Ciudadanos Cientificos.

Lo anterior muestra una mejoria en el algoritmo MF + Regu + Bias: SGD

respecto a los resultados obtenidos antes de ser sintonizado (ver Tabla 4.1).

Datos eliminados artificialmente
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Matriz con 40% de datos eliminados = M%triz estimada con 40% de datos eliminados
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(a) Datos eliminados (b) Datos faltantes estimados

Figura 4.3: Estimacion de datos faltantes MF + Regu + Bias: SGD y parametros
ajustados

4.2. Comparacion de desempeno del modelo MF sin-
tonizado vs algoritmos de la literatura

La comparacion entre MF + Regularizaciéon + Bias (S) ' con respecto a los
algoritmos MS, KNN y MOGPs se desarrolla a partir de dos enfoques: En el
primero se presenta un enfoque general donde se analiza toda la red (todas las
series de tiempo), y en el segundo se analiza uno enfoque particular donde se
toma un sensor para un andlisis mas detallado (sensor de periferia).

Las configuraciones de parametros realizadas en los algoritmos implementa-
dos seran los mismos para cada uno de los enfoques mencionados anteriormen-
te. Para el modelo MF fueron usados los pardmetros obtenidos en los experimen-
tos de la subseccién 4.1, donde se eligieron para los pardmetros de entrenamien-
to que presentaron mejor desemperno. Como resultado \ se establece en 0,001,
mientras que a se ajusta dindmicamente, de acuerdo con la Eq.4.1. Sin embar-
go, para analizar el método en periodos de tiempo mas amplios, tomamos una
ventana de tiempo de 15 dias equivalente a 360 horas. La ventana comprende la
fecha del 15 de febrero al 3 de marzo de 2018. En consecuencia, se produce un
cambio en la dimensién de los datos de R!130%24 g R130x360 forzando un cambio
de k£ a 130, debido a que las dimensiones del espacio latente no deben exceder
las dimensiones del espacio original (min(s,m)) [84].

"Modelo MF sintonizado usando como algoritmo de entrenamiento SGD
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Para el entrenamiento del modelo de MOGPs fueron seleccionaron 4 senso-
res vecinos para cada nodo en particular, los cuales se eligieron de acuerdo con
la informacién geografica de cada sensor. El modelo implementado que mejor re-
sultados obtuvo con la base de datos esta conformado por un Kernel de mezcla
espectral multivariado o MOSM (Multi-Output Spectral Mixture kernel), una fun-
cion de costo de log-verosimilitud (NLL) y una funcién de optimizacién L-BFGS-B,
tal y como es planteado por [11]. La técnica KNN se sintonizé con una busqueda
de rejilla, evaluando diferentes numeros de vecinos k, = {3,4,5,6,7,8,9} obte-
niendo el mejor resultad para &, = 5, donde se observé mejor desempefio ante
efectos de ruido y datos no consistentes (datos faltantes). Finalmente, la técnica
MS se llevoé a cabo usando el promedio para el mismo instante de tiempo de
todos los sensores de la red.

4.2.1. Enfoque de evaluacién general

En consecuencia para el primer enfoque (general), los grupos de datos se
eliminaron siguiendo un patron de lotes. Para ello, fueron descartadas lecturas
consecutivas a lo largo del tiempo del mismo sensor de forma aleatoria. Los
tamarios de los lotes van desde 1 hora a 120 horas, que equivalen a un tercio
de la medicidén del sensor durante la ventana de tiempo seleccionada. En este
sentido, se busca visualizar cdmo el método cambia su capacidad de estimar los
datos eliminados artificialmente ante un escenario mas realista de pérdida de
informacién por la red (Seccién 2.1.3).

Por ejemplo: deficiencias en la conexion a Internet donde el nodo se encuen-
tra conectado; fallas de energia en el punto de conexidn; deterioro natural del
dispositivo (sensor); robo del nodo; entre otros. Lo anterior puede ocurrir en cual-
quier nodo de la red en periodos determinados por: horas, dias, semanas y me-
ses.

La Figura 4.4 muestra los mapas de calor con los errores obtenidos para
las técnicas comparadas, donde para calcular los errores fue implementada la
métrica MAPE que da una idea del error obtenido de forma porcentual, donde
los tonos oscuros 2 representan grandes porcentajes de error, mientras que los
tonos claros representan pequefios porcentajes de error.

Por otro lado, en la Figura 4.5 se presenta también un resultado con una

2Si bien los MOGPs pueden ser eficientes en la recuperacion de datos, el resultado obtenido
en la Figura 4.4 demuestra que dichos algoritmos cuentan con limitaciones cuando los datos son
altamente dispersos, al punto que no permite la convergencia del método. Explicando entonces
los resultados adversos representados por las manchas oscuras generadas por el mapa de calor
en Figura 4.4d
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Figura 4.4: Aplicacion MF + Regularizacion + Bias (S) para una ventana de 15
dias con 40 % de datos faltantes y comparacion de desempefio con MS, KNN y
MOGP

mirada espacial de la evaluacion MAPE, donde se logra apreciar de forma un
poco mas clara el desempefo de los algoritmos evaluados para cada uno de
los sensores de la red Ciudadanos Cientificos. En este sentido, fue determinado
el mayor (100 %) y el menor (0 %) error obtenido entre los 4 métodos y de esta
manera generar un rango de escala distribuida en 4 colores: azul para un valor
entre 0 y 25 %; verde para un valor entre 26 y 50 %; naranja para un valor entre
51 %y 75 %; y finalmente rojo para un valor entre 76 % y 100 %.

Finalmente, como complemento del enfoque general se realiza un analisis in-
dividual por nodo, llevando a cabo una evaluacion del error obtenido por cada
método comparado y sumando un punto al algoritmo de mejor rendimiento para
cada nodo en particular. Los resultados en la Figura.4.6 muestran claramente el
rendimiento de cada algoritmo, para lo cual se utilizaron los siguientes métodos
de evaluacién de error: RMSE, es una medida de la distancia entre el dato real y
el estimado, dando mayor importancia a los errores mas altos obtenidos. MAPE
es un método de interpretaciébn mas simple, ya que este da una idea del por-
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(a) Matrix factorization. (b) Mean substitution. (c) KNN. (d) MOGPs.

Figura 4.5: Distribucién espacial del rendimiento obtenido mediante el método
de evaluacién del error MAPE.

centaje de error obtenido en cada una de las estimaciones realizadas por cada
algoritmo implementado y que apunta al promedio de los errores obtenidos; y
EVS visualiza la variacion o la dispersién obtenida por el modelo para cada una
de las series de tiempo. En otras palabras, entrega un proporcién del ajuste dado
por cada modelo matematico reflejando la calidad de la regresién (entre mas alto
mejor se ajusta el modelo) [59].

MF MOGPs KNN MS

Figura 4.6: Desempefio de los algoritmos implementados para diferentes medi-
das de evaluacién
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De acuerdo con la Figura 4.6 los resultados obtenidos muestran que, si bien
los MOGPs son robustos para la interpolacion y extrapolacién de informacién
a partir de senales similares (uso de sensores vecinos), el método presenta li-
mitaciones cuando, tanto el sensor a recuperar informacion como los sensores
vecinos cuentan gran informacién perdida, dificultando entonces la aplicacion del
método, lo cual da como resultado la imposibilidad de convergencia del algoritmo.
Por otro lado, los MOGPs para su funcionamiento dependen altamente de una
adecuada seleccion de Kernel [43], haciendo generalmente una tarea dificil la se-
leccion del modelo que mejor se adapte a la problematica planteada, por lo que
en este aspecto los algoritmos MF ganan por su simplicidad tanto en desemperio
computacional como de ajuste de parametros.

Lo anterior puede corroborarse en los resultados obtenidos en la Figura 4.4 ya
qgue de acuerdo con el mapa de calor, para el modelo de MOGPs se obtuvieron
zonas (series de tiempo) donde el método no generd ninguna estimacion (zonas
oscuras) y en la Figura 4.6, se puede observar que el modelo es superado por
la técnica MF en todas las medidas de desempefio analizadas, reflejando asi
inconsistencias entre los datos reales y las estimaciones no generadas (errores
altos debido a la no convergencia).

4.2.2. Enfoque de evaluacion particular

Para el enfoque particular se seleccion6 un sensor de la red que no mostro
datos faltantes durante la ventana de tiempo analizada. La seleccién del sensor
corresponde al Nodo 5 ubicado en el municipio de Caldas (periferia). Posterior-
mente se elimind el 40 % de los datos del nodo lo que corresponde a 144 medi-
das. La eliminacion se realizé en 6 intervalos de 24 horas cada uno, buscando
recrear patrones largos de informacién perdida que podrian presentarse en los
nodos de la red.

Modelo RMSE MAPE
MS 5,8359  0,6755
KNN 4,0978 0,3226
MOGPs 0,9989 0,0875

MF + Regularizacion + Bias (S) 0,8558 0,0780

Tabla 4.2: Errores RMSE y MAPE obtenidos por los algoritmos evaluados para el
enfoque particular

Los resultados del experimento se reportan en la Figura 4.7, Figura 4.8 y
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Figura 4.9; donde los datos reales estan representados por la linea azul; los datos
eliminados se representan con puntos rojos; para la MF estan representados por
la linea punteada naranja; y finalmente para MOGPs, KNN y MS se utilizaron las
lineas punteadas en verde. Adicionalmente, se calcularon los valores de MAPE
y RMSE para cada técnica utilizando solo los datos eliminados artificialmente, lo

que dio lugar a los resultados mostrados en la Tabla 4.2.
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Figura 4.7: Comparacion MF y MS para 15 dias de medicién del Nodo 5
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Figura 4.8: Comparacion MF y KNN para 15 dias de medicion del Nodo 5

En consecuencia de la Figura 4.6 y los resultados obtenidos en la Figura 4.7,
Figura 4.8 y Figura 4.9, se puede visualizar que los resultados obtenidos son
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Figura 4.9: Comparacion MF y MOGPs para 15 dias de medicién del Nodo 5

consecuentes con la literatura [90], dado que las técnicas MF y MOGPs mostra-
ron un desempeno ampliamente superior a los obtenidos con las técnicas KNN
y MS que fallan cuando la informacidn perdida que se extiende por grandes pe-
riodos de tiempo. Adicionalmente, segun detalla el estado del arte, el modelo MF
cuando se incluyen parametros de regularizacion y sesgo genera buenos resulta-
dos con informacion altamente dispersa [65, 37, 32] y el modelo MOGPs al tener
en cuenta correlaciones espacio-temporales le permite entonces generar estima-
ciones e intervalos de confianza de los datos recuperados a partir de sensores
vecinos [44, 11, 43].

Por ultimo, es interesante destacar los resultados parejos obtenidos por MF
y MOGPs en la métrica EVS, lo cual puede explicar que las técnicas evaluadas
logran ajustar bien los datos de la WSN Ciudadanos Cientificos, dando una idea
de la similitud en la variacién o dispersion obtenida por cada modelo para cada
una de las series de tiempo.
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Sinopsis

Este capitulo da tratamiento al planteamiento del modelo DMF como mejora
de la arquitectura del modelo MF desarrollado y sintonizado en los capitulos 3 y
4,y la evaluacion de desempefio del mismo en la estimacidén de datos faltantes
de una WSN de bajo costo. Para esto se plantea inicialmente una arquitectura
novedosa ampliamente desarrollada en la literatura basada en la implementa-
cion de redes neuronales denominada DMF. Por lo tanto, se realiza el plantea-
miento de tres variaciones del modelo DMF, los cuales contengan caracteristicas
espacio-temporales, a través del uso de Embedding Layers para la codificacion
de la informacién.

Para esto se busca realizar una evaluacion de desemperio por medio de la
implementacién de la prueba estadistica de Friedman, para verificar la existencia
de alguna diferencia significativa entre los métodos evaluados, y la implementa-
cion de la prueba pos hoc de Nemenyi, donde sera seleccionada la variacién del
modelo que mejores resultados presente.

Lo anterior busca darle paso al planteamiento de una herramienta efectiva
para el trabajo con arquitecturas que implicitamente incluyan la capacidad de
las ANNs de aprender representaciones de caracteristicas desde cero. Lo cual
conlleve a una mejor estimacién de la informacién perdida durante el proceso de
generacion de datos de la red y la medicion de material particulado PM2.5. En
consecuencia, en este capitulo se busca combinar la interpretacién y el sentido
matematico de la MF y el poder de aprendizaje contenido en las redes neuronales
profundas (DNNs).

5.1. Deep Matriz Factorization DMF

5.1.1. Embedding Layers

Un Embedding Layer es un moédulo de red neuronal profunda implementado
generalmente en problemas de procesamiento natural del lenguaje [71] y filtros
colaborativos (generacion de recomendaciones) [24]. Las Embedding Layers re-
suelven el problema de codificacién de las redes neuronales profundas (One hot
encoding), ya que las representaciones latentes en los modelos clasicos se en-
cuentran conformadas por representaciones dispersas, principalmente por vec-
tores compuestos en su mayoria por valores cero. En cambio, las Embedding
layers cambian dichos vectores dispersos por proyecciones de las caracteristi-
cas en espacios vectoriales continuos [71]. En consecuencia, estos resultan mas
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Figura 5.1: Descripcion general de una embedding layer

eficientes computacionalmente.

Otro aspecto importante que motiva el uso de Embeddings Layers para re-
solver el problema planteado en este trabajo sobre las WSNs, se debe a que
estas permiten decidir la dimensionalidad del espacio latente £ que se le asigna
a cada indice d (caracteristica) [60, 79]. Lo que permite a su vez incluir infor-
macion relevante dentro de los algoritmos que no cuentan con representacion
matematica, como por ejemplo: dia de la semana; estado del dia; informacién
geografica; tiempo en el que generd un dato; indice del sensor; etc. Por lo tanto,
la aplicacion de Embedding Layers en los modelos DMF propuestos posibilitan
entonces, capturar eficientemente la dimensionalidad espacial y temporal asocia-
das al comportamiento de cada sensor usando estas como entradas del modelo.

Enla Fig.5.1 se visualiza la arquitectura general de una Embedding Layer., es-
ta codifica los indices d asociados a cada observacion n conocida. En la Eq.(5.1)
se presenta en un vector one-hot v; € {0,1} R¢|i = 1,...,n, donde d sera la di-
mension de la Embedding Layer y v;; es un numero natural que representa cada
una de las posiciones del vector v;.

C (lifi=
Vi = {O others (5-1)

En este sentido, la Embedding Layer ira aprendiendo los mejores valores de
e; € R, que representan la codificacion de cada caracteristica, conforme se
mueve el gradiente del modelo de optimizacion usado por la DMF. Para esto
la matriz embedding E € R¥*¢ inicia la primera iteracion con valores aleato-
rios, muestreando cada una de las posiciones como una distribucion Gaussiana
E ~ N (0,1) [40]. Por lo tanto, al finalizar el entrenamiento, se obtiene una sa-
lida que codifica las representaciones en el espacio latentes de dimensién & de
cada entrada de dimension d ingresado a la DMF. En consecuencia la represen-
tacion matematica del vector v; sera e; y se puede desarrollar de acuerdo con la
Eq.(5.2):
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e, = EVZ' = [61‘1 eik]T (52)

Lo anterior se cumple siempre y cuando v;; = 1. Esto quiere decir entonces,
que la expresion de la Eq.(5.2) es diferenciable y puede ser integrada en el "back-
propagationrespecto a la funcion de costo de la red neuronal. Esta integracion se
puede entender de acuerdo con el siguiente desarrollo:

8.J 8.J ey
OE; zk: dey OE;; (5:3)

La Eq.(5.3) es 0 si n # i. También 8@5; =0sik # jy 1 para el resto llegando

a la expresion mostrada en la Eq.(5.4)

oJ  0J

oy (5.4)

En otras palabras:

0 22 0
aJ | %
il HEERE (5.5)
Der 0

De esta manera solo se debe rellenar la columna " de la Encodding Layer
con el gradiente descendente de la red DMF.

5.1.2. Modelo DMF propuesto (DMF1)

DMF se basa en un modelo de variables latentes no lineales, en el que las
variables latentes son mucho menores que las variables observadas [17]. Por lo
tanto, DMF es capaz de recuperar informacién no muestreada en una matriz de
datos con caracteristicas no lineales en sus estructuras [18, 92]. La arquitectura
de red mostrada en la Fig.5.2 se basa principalmente en los trabajos realizados
por [17] y [92]. Sin embargo, al planteamiento de las entradas que alimentan la
red, fue adicionada una capa de Embedding Layer por cada pardmetro de infor-
macion incluido en el modelo (temporal, espacial o espacio-temporal), dado que
se quiere una red que se adapte a los datos generados por la WSN Ciudadanos
Cientificos y adicionalmente cuente con las ventajas sefnaladas en la subseccién
5.1.1.
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Figura 5.2: Arquitectura del modelo DMF (DMF1) planteado de acuerdo con [92]

Suponga f (.) como la funcién no lineal que mapea el vector Embedding e;,
que represente las posiciones observadas () de la matriz dispersa M para el
sensor sy el tiempo ¢. Por lo tanto, para el entrenamiento del modelo las entradas
pueden ser mapeadas facilmente resolviendo el siguiente problema:

min Z<mst — £(6,€))*,(s,t) € Q (5.6)

En este sentido y de acuerdo con el planteamiento realizado en [17], el pro-
blema DMF1 puede ser representado como:

f (87 ei) = g(thl)

(6™ (g (er, 0D ,.0M) @¢+D) (5.7)

Donde W denota la matriz de pesos en cada capa; b; el vector de bias; ¢ (.)
denota la funcion de activacién Sigmoide;©UY) representa los hiperparametros de
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lared ©0) = {W@ bYW} ¢0)(t,00)) = ¢D(WW bY) j =12, h+1;yhesel
nuamero de capas ocultas de la red.

De acuerdo con [17], el modelo presentado en Eq.(5.7) es llamado finalmen-
te como DMF y para el caso de experimentacién sera nombrado como DMF1.
Por lo tanto, el modelo buscara reconstruir las representacion no observadas
Mg, (5,t) € Q de la matriz M.

5.1.3. Funcién de pérdida y algoritmo de optimizacion

Como ya se ha venido desarrollando en el transcurso de este trabajo, otro de
los componentes clave en la definicion de los algoritmos de ML y DL es definir
la funcién objetivo para la optimizacion del modelo segun los datos observados
y la retroalimentaciéon no observada. En este caso, fue implementada la funcién
de costo del error cuadrado planteado en la Eq.(3.4) del capitulo 3. Sin embargo,
para la funcion de optimizacién se plante6 la implementacion del modelo Adam,
este algoritmo es un modelo de estimacion de momento adaptativo, planteado
por primera vez en [34] y que en la actualidad es el método mas usado para el
entrenamiento de algoritmos de DL, como redes neuronales recurrentes (RNN)
y redes neuronales convolucionales (CNN).

De acuerdo con [34], este es un método de optimizacién de gradiente descen-
dente que plantea una combinacién del impulso (Momentum) y RMSprop descrito
por la Eq.(5.8):

«

Wiyl = Wy — = (5.8)
V St +e€
donde,
~ W
.S
Sy = 7 (5.10)
ol
W:51W—1+(1—/81)% (5.11)
t
o1 1?
5= BaSia + (1= ) | ] 5.12)
t
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Con parametros de sensibilidad 3, = 0,9, 3, = 0,99 y € = 108, sugeridos por
la literatura [34].

5.1.4. Comparacion algoritmo DMF1 y MF

Dando continuidad al desarrollo experimental abordado en la seccién 4.2 se
realiz6 una experimentacion rapida bajo un enfoque general y otro particular usa-
dos en la seccion 4.2 manteniendo de este el analisis del nodo 5. Como resulta-
do del estudio general se presenta el siguiente grafico de barras que cuantifica
la cantidad de nodos donde cada método evaluado presenté menor error (califi-
cacion por desempefio en cada uno de los nodos de la red):

100 A

80

60

Puntaje

40

20 1

MF DMF

Figura 5.3: Desempeno de los algoritmos DMF y MF

Por otro lado, del analisis particular entre DMF (DMF1) y MF para el nodo 5
de la WSN (ver Figura 5.4), se observa un desempeno similar visualmente, lo
cual es consecuente dado que obtener errores mas bajos se hace cada vez mas
dificil (ver Tabla 5.1). Sin embargo del analisis general en la Figura 5.3, es claro
que el modelo DMF1 es superior al modelo MF desarrollado y sintonizado en el
Capitulo 4.
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Figura 5.4: Comparacion de desempeno entre el modelo DMF (DMF1) y el algo-
ritmo MF + Regularizacion + Bias (S) usando el nodo 5 de la WSN

Modelo RMSE MAPE
MF + Regularizacion + Bias (S) 0,8558 0,0780
DMF1 0,037  0,0640

Tabla 5.1: Errores obtenidos por los algoritmos DMF1 vs MF + Regularizacion +
Bias (S) para el Nodo 5 de la WSN

5.2. Planteamiento de arquitecturas DMF con ca-
racteristicas espacio - temporales y evaluacion
de desempeno

5.2.1. Prueba de hipétesis nula (#,) test de Friedman

El test de Friedman es una prueba de hipétesis nula (H,) no paramétrica im-
plementada frecuentemente para evaluar diferencias significativas entre algorit-
mos de ML. Este test se plantea para evaluar varios métodos frente a diferentes
bases de datos (test sobre rankings).

Para el caso de la WSNs Ciudadanos Cientificos esta prueba permitira eva-
luar los métodos de DMF planteados para diferentes series de tiempo proceden-
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tes de distintos sectores del Area Metropolitana de Valle de Aburra [19, 80].

En este sentido la H, plantea que no hay diferencias significativas entre los
algoritmos para los conjuntos de datos considerados. Eso quiere decir entonces,
que los rankings promedios deberian ser equivalentes e iguales al ranking pro-
medio si todos empatan siempre [19]. Para esto se evalla la siguiente expresion:

m (km, +1)
2 2
X2 = k +1 ZR (5.13)

donde N representa el numero de bases de datos (nodos de sensores) ; k,,
es numero de métodos DMF a evaluar y R; es el ranking del j-ésimo método a
evaluar.

5.2.2. Diagramas de distancia critica usando test de Nemenyi

La comparacion de desempefo entre algoritmos evaluados para una o va-
rias bases de datos (DB) nos ayudan a determinar el rendimiento significativo, y
por lo tanto, cual de ellos obtiene mejor desempefio. Sin embargo, en muchos
articulos presentados en la literatura también es necesario realizar pruebas de
significancia estadistica o pruebas post-hoc, como lo es el test de Nemenyi y el
uso de diagramas de Distancia Critica (CD) [30].

A grandes rasgos el test de Nemenyi obtiene la diferencia promedio entre dos
métodos, esto quiere decir que esta prueba post-hoc se basa en la creacion de
un umbral por encima del cual, la diferencia entre las dos o varias medias arit-
méticas sera significativa y por debajo del cual, esa diferencia no sera estadisti-
camente significativa. Por lo tanto, el objetivo del diagrama de CD usando el test
de Nemenyi sera mostrar las comparaciones en pares y ubicar posicionalmente
el ranking de los mejores métodos, dando una idea del nivel de significancia en
relacion al numero de pruebas estadisticas realizadas simultaneamente sobre un
conjunto de datos (test de comparaciones mdultiples) [54, 30].

Eso quiere decir que al rechazar la H, es posible aplicar el test post-hoc de
Nemenyi, con el cual sera posible determinar que dos métodos son significati-
vamente diferentes, si sus rankings promedios difieren al menos en la distancia
critica de Nemenyi. Esta puede ser obtenida de acuerdo con la siguiente expre-
sién:
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B k(K — 1)
CD =q, N (5.14)

5.2.3. Arquitecturas DMF propuestas con caracteristicas es-
pacio - temporales

Debido a las facilidades de adaptacién de las ANNs para aprender las repre-
sentaciones desde cero y la adicion de Embedding Layers para la inclusion de
informacion espacial y temporal [91, 24, 97]. Se presenta el disefio de tres mo-
delos de DMF, los cuales permitan complementar el modelo MF con dicha infor-
macidén y en consecuencia, resolver la problematica planteada para el presente
trabajo, donde buscamos aprovechar las virtudes de las técnicas MF sefaladas
anteriormente con la finalidad de llegar a enfoques como el tratado por [23] para
la reconstruccién de sefiales con gran cantidad de informacién perdida, como es
el caso de la WSN de bajo costo Ciudadanos Cientificos.

Dia Semana Codificacion

Lunes 1
Martes 2
Miércoles 3 Estado Dia Codificacion
Jueves 4 Madrugada 1
Viernes 5 Manana 2
Sabado 6 Tarde 3
Domingo 7 Noche 4

(a) Dia de la semana. (b) Estado del dia.

Tabla 5.2: Codificacién temporal para la adicion de caracteristicas al modelo
DMF2

En la Figura 5.5 se presenta la modificacion planteada a la red DMF1 con
la inclusidn de caracteristicas temporales, las cuales son decodificadas como se
muestra en la Tabla 5.2. Donde se espera con la inclusién de estas, tener pre-
sente durante el entrenamiento del modelo, las variaciones de las contaminacion
de material particulado PM2.5 en cada uno de los dias de la semana y en cada
uno de los momentos del dia.
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Por ejemplo, es de esperarse que el material particulado sea mas alto un
dia lunes comparado con un domingo (dia festivo). Igualmente se espera que
el comportamiento de la contaminacién varie drasticamente entre la madrugada
del dia lunes, el medio dia y la tarde del mismo lunes.

18]
[ Capas ocultas ] £0)
i
[ Vector de concatenacion ]

\\‘ T 1 _/l‘
Phinin : : .
[ Sensor ] [Tiempo ] [ Estado Dia ] [ Dia Semana ]

| Embedding Layers
Si L ED; DS;

Figura 5.5: Modelo DMF2 con la inclusién de informacién temporales (dias de la
semana y estado del dia)

Siguiendo con el planteamiento de modificaciones al modelo DMF1, en la
Figura 5.6 se presenta el disefio de dos Redes Embedding para la inclusion de
caracteristicas espaciales (latitud y longitud) procedentes de cada nodo de la
WSNs Ciudadanos Cientificos.

Dado que las Redes Embedding solo reciben valores enteros en su entrada,
se resuelve para la construccién de los nuevos indices realizar una division del
Valle de Aburra en una cuadricula discreta (ver Figura 5.7), de forma tal, que
dentro de cada cuadro se ubiquen los sensores con coordenadas espaciales
similares.

El planteamiento de la cuadricula de la Figura 5.7 se realiza dado que en
la ciudad las dinamicas de la contaminacién difieren de acuerdo a la ubicacién
del nodo. Por ejemplo, se espera que un nodo ubicado al lado de una avenida
concurrida o ubicado en una zona céntrica del Valle de Aburra, genere datos de
mediciones de contaminacién mas altos, que un nodo ubicado en la periferia del
Valle donde las avenidas poseen menos flujo de personas y de vehiculos.
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Figura 5.6: Modelo DMF3 con la inclusién de informacion espaciales (longitud y
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Figura 5.7: Cuadricula espacial

Finalmente, en la Figura 5.8 se presenta el ultimo planteamiento de modifi-
cacion al modelo DMF1. Para dicho modelo fueron incluidos tanto los indices
presentados en la Tabla 5.2 como los indices generados por la cuadricula discre-
ta presentada en la Figura 5.7. Por lo tanto, se espera que la inclusién de ambas
caracteristicas al modelo, ayuden a la hora de realizar las estimaciones de los
datos faltantes generados por la WSN de bajo costo Ciudadanos Cientificos.
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Figura 5.8: Modelo DMF4 con la inclusién de informacion espacio - temporales

5.2.4. Metodologia de evaluacidon para el desempeno de las
arquitecturas DMF propuestas

La evaluacion de desemperio de los algoritmos DMF propuestos se realiz6
analizando el comportamiento de cada modelo en todas las series de tiempo
generadas por los nodos de la WSN (se asumen las series de tiempo como
bases de datos), siguiendo como metodologia la evaluacion por rankings. Para
esto se da una posicién a cada modelo de acuerdo al error generado entre un
dato eliminado de forma aleatoria por huecos y el dato real generado por la red.

Sin embargo, el desempefio de los algoritmos fue definido por una serie de
pruebas estadisticas para determinar la existencia de diferencias entre el desem-
peno de cada variaciéon del modelo propuesto (test de Friedman) y que tanto
difiere una técnica de otra (test de Nemenyi).

De acuerdo a lo anterior, para la aplicacion de cada una de las pruebas esta-
disticas fue necesario transformar la base de datos generada por la WSN. En la
Figura 5.9 se plantean los experimentos con la informacion obtenida con la red
durante el ano 2018, para esto fueron seleccionados los primeros 6 meses del
afno dado que en estos se encuentra la mayor cantidad de informacién perdida
por la red y posibilitaba la experimentacion (eliminacion de informacién artificial-
mente), de forma tal, que fuera posible eliminar el 40 % de la informacién y de
esta manera evaluar el desempeno de cada algoritmo DMF propuesto.

Por lo tanto, fueron creadas 6 bases de datos con informacién real de la WSN,
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Figura 5.9: Disefo experimental para la evaluacién de los algoritmos DMF plan-
teados

6 bases de datos con informacién eliminada por huecos, 6 bases de datos con la
informacidn temporal codificada para cada mes y una base de datos con la infor-
macion espacial de cada sensor. La informacion generada sirvié para evaluar la
informacion de cada mes con los 4 modelos DMF propuestos, de las cuales fue-
ron generadas 24 bases de datos con los resultados obtenidos por cada método
DMF evaluado (estimacion de informacién eliminada).

Finalmente, el desempenio del error en la estimacion de informacién de cada
algoritmo, se cotejo con las 6 bases de datos con informacion real, evaluando
el desempeiio de cada método con los indices de desempefio RMSE, MAPE y
EVS. Consecuente con lo anterior, los errores generados en cada mes fueron
promediados, generando 3 bases de datos ( una por indice de desemperio) de
tamano 130 x 4, donde, 130 representa cada sensor de la red y 4 cada uno de
los modelos DMF evaluados.

En la Figura 5.10 se puede observar la variacion de los errores obtenidos
por cada modelo DMF planteado ante cada item de desempefio analizado. Por
ultimo, los datos contenidos dentro de cada matriz fueron convertidos a valores
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Figura 5.10: Desviacién de los errores obtenidos por cada método DMF evaluado

de 1 a 4, lo que quiere decir que el modelo con menor error le es asignado un
valor de 1y al peor de los modelos se le asigna un valor de 4.

5.2.5. Resultados evaluacién de desempeno

De acuerdo con lo mencionado en las secciones anteriores, se realiz6 el test
de Friedman para determinar si los métodos evaluados son estadisticamente
diferentes. Esto quiere decir que se asume como H,: Los métodos son equiva-
lentes.Dado que el estadistico de Friedman es sumamente inflexible, utilizamos
la variante de Iman and Davenport [29] donde un estadistico F corregido que se
distribuye segun la distribucién F con v, = 3 and v, = 387 puede derivar de k,, — 1
grados de libertad del nominador y v4, mientras (k,, — 1)(N — 1) grados de liber-
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Figura 5.11: Diagramas de distancia critica aplicando el test de Nemenyi

tad para el denominador v,. Siendo k,, y N el numero de métodos y sensores
respectivamente. En consecuencia y teniendo en cuenta un nivel de significacién
a = 0,05 es posible encontrar el valor critico y% = 2,63. Por lo tanto, tras cal-
cular los valores estadisticos de las tres medidas de regresion, se obtienen los
siguientes valores de F-score 512,73, 705, 78 y 585, 23 para RMSE, MAPE y EVS
respectivamente, donde se dice entonces se rechaza la hipotesis nula H, dado
que x% < F-score.

Finalmente, usando la Eq.(5.14) y con ¢y o5 = 2,569 se obtienen las represen-
taciones graficas presentadas en la Figura 5.11, las cuales entregan un valor de
CD = 0,4114. En consecuencia de esto, de los diagramas graficos se obtiene la
comparacion de cuatro algoritmos DMF, entre los cuales se comparan los resul-
tados obtenidos por el algoritmo DMF1 basado en [17, 92] y las tres variaciones
planteadas acordes con las 130 bases de datos evaluadas (nodos de sensores),
donde se incluye informacién espaciales (latitud y longitud), informacién tempo-
ral (estado del dia y dia de la semana) y la combinacién espacio-temporal antes
mencionadas.

Dicha prueba se realiz6 para tres métodos de regresion usadas en la lite-
ratura: MAPE, RMSE y EVS. De la cual se obtiene para la grafica MAPE que el
método DMF3 fue el mejor algoritmo frente al método base (DMF1) y las otras va-
riaciones propuestas DMF2 y DMF4. Resultado similar se obtuvo con la métrica
EVS, donde también se puede concluir que existe una diferencia significativa en-
tre el algoritmo DMF3 y los algoritmos DMF 1, DMF2 y DMF4. Sin embargo, para
la métrica RMSE, se obtiene que no existe diferencia significativa entre DMF3 y
DMF2, agrupadas por la linea gruesa, pero si existe diferencia significativa entre

DMF4
DMF1
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los modelos agrupados (DMF3 y DMF2) con los modelos DMF1 y DMF4.

De acuerdo con lo anterior, se puede concluir que para la métricas MAPE
y EVS, el algoritmo DMF3 tiene una probabilidad del 95 % de obtener un mejor
desempenio respecto a los métodos DMF1, DMF2 y DMF4 para las 130 bases de
datos evaluadas, dado que para la presentacion de resultados el test se realizd
con un « de 0,05.

5.3. Estimacion de datos perdidos usando DMF3

Como experimento final se realiza una muestra de estimacion de datos faltan-
tes usando el modelo DMF3 que mejor resultado present6 en evaluacion realiza-
da en la subseccion 5.2.5. Para esto fueron seleccionados nodos de sensores de
forma aleatoria entre los meses evaluados: Enero, Febrero, Marzo, Abril, Mayo
y Junio, usando una longitud de ventana de 720 horas (un mes). En las Figuras
5.12,5.13,5.14,5.15,5.16 y 5.17, en rojo se presentan las graficas de la serie de
tiempo sin recuperacion de informacién y en azul se presentan las formas de
sefal generadas por el modelo DMF3 para la estimacién de los datos no obser-
vados por la WSN en uno o varios instantes de tiempo.

PM2.5 [ug/m?3]
2

400
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Figura 5.12: Nodo 10 mes de Enero 2018

PM2.5 [ug/m?3]

400
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Figura 5.13: Nodo 108 mes de Abril 2018
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Figura 5.17: Nodo 49 mes de Febrero 2018
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5.4. Conclusiones

= Se disefia una funcion de optimizacién que permite a partir de la red de
sensores ajustar y completar datos faltantes con el fin de complementar las
metodologias de medicién. Para esto en los capitulos 3 y 4 se presenta un
modelo basado en MF (algoritmos de ML) para la estimacioén de datos fal-
tantes en una WSN de bajo costo que mide material particulado PM2.5. De
la experimentacidn realizada con los algoritmos evaluados y con los datos
de la WSN dispersa, se encontré que el modelo MF + Regularizacién + Bias
(sintonizado) presenta un rendimiento superior a los resultados obtenidos
con las técnicas MS y KNN (ver Tabla 4.2). Adicionalmente, se puede con-
cluir que los MOGPs son métodos con gran rendimiento para la estimacion
de datos faltantes, sin embargo, fallan cuando la cantidad de informacion
proveniente de los nodos vecinos es altamente dispersa, lo que imposibilita
la convergencia del modelo (ver Figuras 4.4 y 4.5 ). En consecuencia, de la
Figura 4.6 se puede deducir que el modelo MF + Regularizacion + Bias (sin-
tonizado) supera al modelo MOGPs, dado que este logra convergencia con
gran cantidad de informacidn faltante logrando con esto el cumplimiento del
primer objetivo especifico planteado.

= Por otro lado, fue propuesto un método para la sintonizacién de los para-
metros del modelo garantizando un buen ajuste de los datos sin pérdida
de generalizacién. Para esto en el capitulo 4 se realizé la exploracién de
la mejor configuracién de parametros para el modelo de optimizacién y un
analisis de sensibilidad del algoritmo MF ante diferentes porcentajes de da-
tos faltantes. En la Tabla 4.1 se reconoce claramente que el modelo MF
+ Regularizacion + Bias (sintonizado) presenta una mejora de desemperio
frente a los resultados obtenidos en el capitulo 3. Con lo anterior, se pue-
de concluir que los modelos MF responden al problema de recuperacion
de datos para la WSN bajo costo Ciudadanos Cientificos, manteniendo un
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buen ajuste de los datos sin pérdida de generalizacion con la inclusiéon de
parametros de bias y regularizacion [37]. Esto puede ser corroborado en
la Tabla 4.2), donde el modelo MF + Regularizacién + Bias (Sintonizado)
presentd menores errores de estimacion con diferentes patrones de infor-
macion perdida en la reconstruccién de las senales (presentan diferentes
perfiles de contaminacion y ubicacion en el Valle de Aburra) respecto a los
algoritmos evaluados del estado del arte.

Luego de lo anterior fue desarrollado un procedimiento con el fin de evaluar
la calidad del ajuste dado por el modelo propuesto con respecto a lecturas
de referencia. Por lo tanto se planteé un procedimiento para la evaluacion
de los modelos comparados, realizando eliminacion aleatoria y por huecos
de informacion existente de acuerdo con los patrones de datos tratados en
la subseccion 2.1.3 y desarrollados en los experimentos realizados en los
capitulos 3, 4 y 5. Se implementaron los métodos de evaluaciéon de error
MAPE, RMSE y EVS para valorar el error de ajuste de cada modelo imple-
mentado (ver Figuras 4.6 y 5.3), test estadisticos de H, y pruebas post-hoc
(ver Figura 5.11). De las Tablas 4.2 y 5.1 se puede concluir de la experi-
mentacion realizada, que los modelos basados en MF presentan mejores
resultados respecto a los modelos MS, KNN y MOGPs descritos en la li-
teratura. Encontrando que la aplicacion de algoritmos MF implementando
redes neuronales (DMF), representa claramente un enfoque que permite
mejorar la capacidad de aprender las representaciones de caracteristicas
desde cero [97] y al mismo tiempo contar con la interpretacién matematica
de la MF [67, 18].

Lo anterior se logra al plantear modelos DMF usando Embedding Layers
que permiten incluir informacién que se adapta a los datos generados por
la WSN Ciudadanos Cientificos, representando una mejora de desempefio
significativa comparada con los algoritmos MF estandar (ver Figura 5.3).
Esto se puede corroborar en los enfoques DMF2 (inclusién de informacion
temporal) y DMF3 (informacién espacial), donde se evidencia que para la
red Ciudadanos Cientificos es mas relevante la informacion espacial que la
temporal (ver Figura 5.11). Sin embargo con la experimentacién realizada,
se encontré que la inclusion de informacidn espacio-temporal no represento
mejoras en el desempeno del modelo para la estimacién de informacion
perdida (DMF4). Por lo tanto, queda abierto el planteamiento de nuevas
configuracién de red que permitan mejorar el desempeno del algoritmo, ya
sea incluyendo nueva informacion (informacién atmosférica) o la inclusion
de informacion espacial y temporal.

= Finalmente, se puede concluir que el modelo DMF3 es un buen candida-
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to para la solucién de problemas de estimacion de informacion perdida y
la reconstruccion de sefiales de PM2.5, logrando con esto el cumplimiento
del objetivo principal planteado en este trabajo “Disefiar una metodologia
gue permita mejorar la calidad de medicién de material particulado PM2.5
de la red de sensores de bajo costo del proyecto Ciudadanos Cientificos
en el Valle de Aburra, utilizando algoritmos de aprendizaje de maquina”. Lo
anterior se puede verificar en la subseccion 5.3 donde se observa que las
predicciones realizadas por el modelo, cuando se cuenta con patrones de
huecos prolongados en el tiempo, buscan mantener el periodo de la sefal
(ver Figura 5.14), lo cual es un resultado esperado, ya que al aumentar el
tiempo de prediccidon aumenta el error de estimacion, y por lo tanto, no se
espera que el modelo DMF3 sea capaz de estimar picos maximos o mini-
mos de la sefal, que de acuerdo con las sefales vistas en la subseccion
5.3 podrian representar eventos espontdneos o atipicos en los perfiles de
contaminacion de la ciudad.

5.5. Lineas futuras

Luego del desarrollo del presente trabajo se plantean 3 escenarios generales
de trabajo futuro:

= El primero consiste en seguir evaluando la base de datos Ciudadanos Cien-
tificos con las variaciones existentes en la literatura de modelos MF, plan-
teando dentro de estos, la inclusién de informacién de variables ambien-
tales como: velocidad del viento, temperatura y humedad. Este desarro-
llo queda abierto ya que no se consider6 para el alcance del trabajo y de
acuerdo con la literatura, son factores que afectan considerablemente la
respuesta de los sensores de material particulado PM2.5 usados por la
WSN Ciudadanos Cientificos.

= En el segundo escenario se plantea la implementacion de técnicas MF pa-
ra el ajuste de sensores de la red Ciudadanos Cientificos. Para esto se
propone usar metodologias Blind Calibration o Transfer Calibration, ya que
de acuerdo con la literatura, dichas técnicas permiten ajustar los sensores
usando la dindmica de la propia red, posibilitando la inclusién dentro del
modelo caracteristicas temporales, espaciales y ambientales. Lo cual con-
lleve a un ajuste lo suficientemente robusto como para mejorar la respuesta
de los sensores ante ambientes y condiciones no controladas.
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= Finalmente, para la tercera linea de trabajo se plantea el uso de los resulta-
dos de este trabajo, estimacion de datos no muestreados, en la aplicacion
de técnicas de prediccion como Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y
modelos LSTM. Avanzando un paso adelante dentro del campo del proce-
samiento de sefales, proponiendo metodologias que permitan estimar epi-
sodios de contaminacién, los cuales sirvan como complemento en temas
de investigacidon como: prondstico de eventos de contaminacién, planea-
cién de ciudad, toma de decisiones en los planes de ordenamiento territo-
rial, reportes a la ciudadania, etc.
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