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Resumen

El presente trabajo explora los estudios en los cuales se utilizan técnicas de aprendizaje profundo
para realizar prediccion temporal de calidad del aire, de manera que se pueda comprender que
caracteristicas tendrian los modelos de aprendizaje profundo que tienen un mejor rendimiento con
para realizar esta tarea y puedan utilizarse como linea base para desarrollar modelos similares en el
contexto de la ciudad de lima. Esta revision de literatura se realiza con el objetivo de poder obtener
los modelos de aprendizaje profundo que estén teniendo un mejor rendimiento en la actualidad al
predecir temporalmente la calidad del aire mediante un procedimiento que garantice objetividad y
reproduccién de resultados. Para ello, se realiza una revision sistematica de literatura que garantiza
el uso de procedimientos estructurados y definidos para conocer las preguntas de investigacion que
guian la exploracion de los estudios de prediccién temporal de calidad del aire, los motores de
busqueda considerados para la revision y las cadenas de busqueda asociadas tanto a las preguntas
de investigacién como los motores de busqueda, de manera que estas se puedan ejecutar y reproducir
la obtencién de estudios. Las respuestas se reportan en un formulario de extraccién con datos
relacionados a las arquitecturas de aprendizaje profundo, limitaciones de los modelos empleados y el
rendimiento obtenido por cada modelo en cada estudio. Al finalizar el estudio, se concluye que se
puede desarrollar un modelo basado en una arquitectura adecuada de aprendizaje profundo para
poder atacar el problema de la prediccion inadecuada de calidad del aire en Lima al percatar su
efectividad reportada en la literatura para otras localidades en el mundo, considerando que dichos
modelos deben tomarse Unicamente como una linea base y que deben ajustarse a la localidad de

Lima para obtener predicciones adecuadas a su entorno.
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1 Introduccién

En ciencias atmosféricas, uno de los temas que ha recibido mas atencién en las ultimas décadas es
el de calidad del aire, el cual esta referido a la medida de contaminacién de este en un espacio
geografico determinado (Godish, 2003). Debido a la estrecha relacidon que existe entre la
contaminacion del aire con la adquisicion de enfermedades respiratorias como el asma es que ha sido
de interés de la comunidad cientifica desarrollar modelos predictivos que permitan determinar la
calidad del aire en el futuro, pues esto permitiria planificar actividades diarias previendo el riesgo de
interactuar con aire contaminado que perjudique la salud de la poblaciéon en una zona urbana
(Baumann et al., 2012).

En el caso particular de la ciudad de Lima, la capital de Peru, el problema de la calidad del aire es
critico: es la segunda ciudad mas contaminada de América Latina segun un estudio de la organizacién
AQAIr (AQAIr, 2018), la cual se dedica a realizar estudios de calidad del aire en todo el mundo. Segun
el estudio, Lima tiene 28 ug/m?® de concentracion promedio anual de PM2.5 (AQAir, 2018), lo cual
sobrepasa el limite establecido por la Organizacion Mundial de la Salud: 10 pg/m3*(World Health
Organization, 2005). A pesar del conocimiento de esta situacion, aiin no se cuenta con un sistema de
prediccion de calidad del aire que permita a los pobladores de la ciudad planificar sus actividades con
el conocimiento del nivel de contaminacién del aire que presenta la zona urbana donde realizan sus
actividades(Reategui-romero et al., 2018). Si bien ya ha habido intentos por parte de instituciones
estatales y académicas de atender este problema mediante modelos numéricos fisico-quimicos,
ninguno ha podido ser desplegado con éxito debido a que estaban basados en datos de inventarios

de emisiones imprecisos y estaciones de calidad del aire limitadas (Reategui-romero et al., 2018).

Actualmente, la Pontificia Universidad Catodlica del Peru, en colaboracion con la empresa Qaira y la
Universidad Catdlica San Pablo, ha logrado desarrollar una red de estaciones de calidad del aire de
bajo costo, la cual se encuentra operativa en la ciudad de Lima (Cobarrubias, 2020). Las estaciones
de calidad del aire son dispositivos que poseen herramientas para realizar mediciones automaticas
de las concentraciones de diversos contaminantes del aire en la zona donde se ubica (Environmental
Protection Agency, 2020). En consecuencia, el problema de disponibilidad de datos que limité los
intentos anteriormente mencionados ha sido solucionado, por lo cual se podrian aprovechar para

construir modelos de prediccién temporal mediante técnicas de ciencias de la computacion.

El presente trabajo de investigacion permitira comprender el proceso de revision de literatura
ejecutado con la finalidad de averiguar sobre estudios de prediccion de calidad del aire mediante el
uso de aprendizaje profundo. Se describira el objetivo de la revision realizada en funcién del problema
de prediccion de calidad del aire que se estudiara en este proyecto de fin de carrera, el cual permite
plantear las preguntas de revision que se apreciaran en esta seccién. A continuacion, se describe la
Estrategia de busqueda de estudios primarios en funcion de los motores de busqueda seleccionados,
las cadenas de busqueda disefadas para cada motor, las caracteristicas de los documentos
encontrados y los criterios de inclusion y exclusion, los cuales guardaran relacidon con el ambito de
prediccion de calidad del aire. Se continuara con la presentacion de los formularios de extraccion

utilizados para recopilar informacion de los documentos encontrados y se presentaran las respuestas



a las preguntas de revision a partir del contenido de los formularios de extracciéon. Finalmente se
concluira respecto a cdmo los resultados obtenidos a partir de la revisién fundamentan el desarrollo
de este proyecto de fin de carrera mediante su relacién con la problematica descrita en este
documento. De esta manera, las respuestas a las preguntas de la revision permitiran comprender
como se puede resolver el problema de calidad del aire mediante soluciones similares en otros

estudios actuales de la comunidad académica mediante aplicacién de aprendizaje profundo.
2 Método

Se realizara una revision sistematica que tendra como objeto de revision las arquitecturas de
aprendizaje profundo y su aplicacion en modelos predictivos en el ambito de la calidad del aire. Como
lo que interesa conocer es la manera en la cual se emplean dichas arquitecturas para resolver el
problema de prediccion de calidad del aire en el ambito cientifico, se realizara una revisién empirica
de los estudios primarios relacionados a esta tematica. La presente revision tiene como objetivo
principal identificar cuales son las arquitecturas de aprendizaje profundo para entrenar modelos de
prediccion de calidad del aire cuya funcién es predecir la contaminacién de este en los Ultimos 6 afios.
Para ello, se realizara una revision de los métodos y resultados obtenidos en los estudios de prediccion

de calidad del aire mediante el uso de aprendizaje profundo.

2.1 Revisiéon Sistematica

2.1.1 Preguntas de Investigacion

e P1. ;Cuales son las caracteristicas de las arquitecturas de aprendizaje profundo utilizadas
para realizar modelos predictivos de la calidad del aire actualmente?
e P2. ;Qué limitantes se han encontrado en los estudios que emplean arquitecturas de

aprendizaje profundo para realizar modelos predictivos de la calidad del aire actualmente?

e P3 ;Cual es el grado de exactitud que han mostrado los modelos recientes de prediccion de

calidad del aire basados en aprendizaje profundo?
2.1.2 Proceso de Busqueda

Para agilizar el proceso de busqueda, se emplearan bases de datos de estudios cientificos, los cuales
seran extraidos a partir de una misma cadena de busqueda adaptada a la sintaxis de cada motor de
busqueda de las bases de datos mencionadas. Para garantizar la calidad minima de los estudios
recopilados se emplearan 2 bases de datos altamente utilizadas por la comunidad académica: “Web

of Science” y “Scopus”

Debido a la naturaleza del proyecto, las respuestas a las preguntas planteadas deben corresponder
al mismo estudio realizado. Como lo que se busca es comprender cémo se estan implementado las
soluciones de aprendizaje profundo para realizar la tarea de predecir la calidad del aire, las respuestas
de a la pregunta no pueden ser simples hallazgos encontrados en fuentes distintas, sino que deben
complementar sus respuestas mediante el mismo estudio. Por ejemplo: Si un estudio muestra las
caracteristicas de una arquitectura de aprendizaje profundo para predecir la calidad del aire, pero no



presenta el grado de exactitud de dicha arquitectura, entonces no se tendra experiencia empirica para
sustentar la validez de dicha arquitectura. De igual manera, un estudio puede mostrar el grado de
precisién de una arquitectura, pero si no la describe al detalle no se podra replicar el experimento
realizado. Finalmente, las limitaciones de un estudio, como se busca responder en la segunda
pregunta, no son utiles si no se conoce a detalle la arquitectura empleada y los resultados de su
empleo. Por eso es necesario comprender la arquitectura empleada, las limitaciones de la arquitectura
y del estudio realizado y los resultados que permitan comprender la validez empirica de dicha
arquitectura en el contexto de sus limitaciones. Es por esta razén que en el proceso de busqueda se
utilizara una sola cadena de busqueda que permita recolectar articulos relacionados al uso de modelos
de prediccién de calidad del aire basados en arquitecturas de aprendizaje profundo en vez de una
cadena por cada pregunta de investigacion. Las palabras claves a considerar en esta revision son las
siguientes: “Deep learning”, “Neural Networks”, “prediction”, “forecasting”, “Air quality”, “Air pollution”.

Las cadenas de busqueda a utilizar son las siguientes:
Scopus:

- TITLE ( "air pollution" OR "air quality" ) AND TITLE ( "prediction” OR "forecasting" ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "deep learning" OR "neural network” ) AND TITLE-ABS-KEY (
"architecture” OR "model" ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA, "COMP")) AND (LIMIT-TO
(PUBYEAR, 2020) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2018
) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2017 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2016 ) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2015)) AND (LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English" ))

Web of Science:

- ((T1=("air pollution" OR "air quality") AND TI=("prediction" OR "forecasting") AND TS=("deep
learning" OR "neural networks")) AND PY=(2015 OR 2016 OR 2017 OR 2018 OR 2019 OR
2020)) AND LANGUAGE: (English)

Se revisaran los estudios que se extraigan a partir de las cadenas mencionadas y los datos a analizar,
que se veran con detalle en la seccién “Datos Analizados”, seran reportados en un formulario de

extraccion que se incluira junto con el presente documento.
2.1.3 Criterios de Inclusion y Exclusién

Para la presente revision se incluyeron los estudios que cumplieron con los siguientes criterios de

inclusion:

1. El estudio emplea arquitecturas de aprendizaje profundo para realizar modelos de prediccion
del nivel de calidad del aire en funcién de la contaminacion generada por sustancias
contaminantes, pues es la subarea de ciencias de la computaciéon que se desea desarrollar
en la presente tesis.

2. El estudio explica el proceso empleado para la eleccion de la arquitectura y el modelo

utilizado, pues asi podra realizar un proceso similar para el proyecto a desarrollar.



3. El estudio muestra al menos una métrica que permita evaluar el grado de exactitud del
modelo realizado, pues es necesario que lo propuesto tenga prueba empirica de su grado
de exactitud para replicar dicho modelo en el proyecto.

4. El estudio se encuentra escrito en inglés, pues es un idioma mas empleado por los autores
de las publicaciones cientificas.

5. El estudio debe estar realizado en los ultimos 6 afios, pues al ser una revisién de estado del

arte es necesario que los estudios sean recientes.

Para la presente revisién se excluyeron los estudios que cumplieron con los siguientes criterios de

exclusion:

1. El estudio emplea métodos numéricos para realizar la prediccion del nivel de calidad del
aire, pues a pesar de ser otra técnica utilizada para este tipo de tareas, es mas afin a la
fisica y estadistica que a las ciencias de la computacion, por lo cual no es de interés en una
tesis de ingenieria informatica.

2. El estudio emplea un modelo de aprendizaje profundo Unicamente para comparar resultados
con el modelo principal, el cual se ha desarrollado con otras técnicas, pues es necesario que
se explique el proceso de seleccion y desarrollo del modelo para poder utilizarlo como base
para el proyecto.

3. El estudio estéa relacionado a la prediccion de la calidad del aire, pero el modelo desarrollado
predice variables no relacionadas con la concentracién de contaminantes en la intemperie,
como la tasa de mortalidad asociada al aire contaminado, pues esas predicciones no estan
contempladas en el alcance del proyecto.

4. El estudio reporta una investigacion que ha sido mejorada en otro estudio escrito por los
mismos autores, pues ese estudio tendria la misma informacién y no agregaria informacion

adicional.
2.1.4 Datos Extraidos

Qué datos extraera de cada articulo, por ejemplo: resumen, area, fuente del articulo, entre otros.
De cada articulo obtenido, se extraeran los siguientes datos:

- Fuente del articulo

- Resumen
2.1.5 Datos Analizados

Datos que recolectara para poder responder a las preguntas de investigacion. Por ejemplo: afios o

paises donde se ha encontrado el mismo problema o soluciones.
Datos que analizar para la pregunta 1:

- Tipo de arquitectura
- Numero de neuronas en capa de entrada
- Numero de capas encondidas

- Numero de neuronas en capa de salida



- Temporalidad de prediccion

- Implementacién publica
Datos que analizar para la pregunta 2:

- Limitaciones en los datos de entrada
- Limitaciones en el entrenamiento del modelo
- Limitaciones en los resultados del modelo

- Limitaciones en el entorno del modelo
Datos que analizar para la pregunta 3:

- Meétrica utilizada para medir el rendimiento
- Valor de la métrica

- Se considera aceptable para prediccion
2.2 Resultados

2.2.1 Resultados de Busqueda

La lista de estudios primarios recopilados para esta revision de literatura se encuentra en el archivo
“20151107_DiegoParedes_EdwinVlllanueva_EstudiosPrimarios.pdf’ incluido junto a este documento.
Los resultados de la basqueda se encuentran en el archivo
“20151107_DiegoParedes_EdwinVillanueva_FormularioExtraccién.xlsx”, donde cada celda
corresponde a los datos a analizar especificados en la seccién anterior para cada estudio recopilado
por medio de las busquedas realizadas en las bases de datos especificadas en la seccion “Procesos

de Busqueda” del presente documento, constituyendo de esta manera el detalle de los Resultados de

Busqueda.
Tabla 1. Estudios primarios obtenidos en la revisién sistematica
Autores Titulo del estudio Ao de publicacion
Abdullah, S., Ismail, M., | Forecasting particulate matter | 2019
Ahmed, A., & Abdullah, A. concentration using linear and non-linear

approaches for air quality decision support.

Abdullah, S., Ismail, M., | Big data analytics and artificial intelligence | 2019
Ahmed, A., & Mansor, W. in air pollution studies for the prediction of

particulate matter concentration.

Ao, D., Cui, Z., & Gu, D. Hybrid model of air quality prediction using | 2019
k-means clustering and deep neural

network.

Athira, V., Geetha, P., | DeepAirNet: Applying Recurrent Networks | 2018
Vinayakumar, R., & Soman, K. | for Air Quality Prediction.




Dedovic, M., Avdakovic, S., | Forecasting PM10 concentrations using | 2016
Turkovic, |., Dautbasic, N., & | neural networks and system for improving
Konjic, T. air quality.

Freeman, B., Taylor, G., | Forecasting air quality time series using | 2018

Gharabaghi, B., & The, J. deep learning.

Ge, L., Zhou, A,, Li, H., & Liu, J. | Spatially Fine-Grained air quality prediction | 2019
based on DBU-LSTM.

Honarvar, A., & Sami, A. Towards Sustainable Smart City by | 2019
Particulate Matter Prediction Using Urban
Big Data, Excluding Expensive Air Pollution
Infrastructures.

Huang, M., Zhang, T., Wang, | A new air quality forecasting model using | 2015

J., & Zhu, L. data mining and artificial neural network.

Jin, X., Yang, N., Wang, X., Bai, | Deep hybrid model based on EMD with | 2020

Y., Su, T., & Kong, J. classification by frequency characteristics
for long-term air quality prediction.

Jo, B., & Khan, R. An internet of things system for | 2018
underground mine air quality pollutant
prediction based on azure machine
learning.

Kang, Z., & Qu, Z. Application of BP neural network optimized | 2017
by genetic simulated annealing algorithm to
prediction of air quality index in Lanzhou.

Kaya, K., & Gindiz Ogudiict, | Deep Flexible Sequential (DFS) Model for | 2020

S. Air Pollution Forecasting.

Keerthana, R., & Chooralil, V. Forecasting of the air pollution based on | 2020
meteorological data and air pollutants using
deep learning: A novel review.

Kok, 1., Simsek, M., & Ozdemir, | A deep learning model for air quality | 2017

S. prediction in smart cities.

Korunoski, M., Stojkoska, B., & | Internet of Things Solution for Intelligent Air | 2019

Trivodaliev, K.

Pollution Prediction and Visualization.




Li, J., Shao, X., & Sun, R. A DBN-based deep neural network model | 2019
with multitask learning for online air quality
prediction.

Li, Y., Shen, X,, Han, D., Sun, | Spatio-temporal-Aware Sparse Denoising | 2019

J., & Shen, Y. Autoencoder Neural Network for Air Quality
Prediction.

Lim, Y., Aliyu, I., & Lim, C. Air pollution matter prediction using | 2019
recurrent neural networks with sequential
data.

Lin, C.-Y,, Chang, Y.-S., Chiao, | Design a hybrid framework for air pollution | 2019

H.-T., & Abimannan, S. forecasting.

Lin, Y., Mago, N., Gao, Y., Li, | Exploiting spatiotemporal patterns for | 2018

Y., Chiang, Y.-Y., Shahabi, C., | accurate air quality forecasting using deep

& Ambite, J. learning.

Liu, T., Ying, Y., Xu, Y., Ke, D., | Fine-Grained Air Quality Prediction using | 2018

& Su, K. Attention Based Neural Network.

Luo, Z., Huang, J., Hu, K., Li, | Accuair: Winning solution to air quality | 2019

X., & Zhang, P. prediction for KDD Cup 2018.

Mahalingam, U., Elangovan, | A machine learning model for air quality | 2019

K., Dobhal, H., Valliappa, C., | prediction for smart cities.

Shrestha, S., & Kedam, G.

Oprea, M., Mihalache, S., & | A comparative study of computational | 2016

Popescu, M. intelligence techniques applied to PM2.5 air
pollution forecasting.

Patni, J., & Sharma, H. Air Quality Prediction using Artificial Neural | 2019
Networks.

Pawul, M., & Sliwka, M. Application of artificial neural networks for | 2016
prediction of air pollution levels in
environmental monitoring.

Qi, Z., Wang, T., Song, G., Hu, | Deep Air Learning: Interpolation, | 2018

W., Li, X., & Zhang, Z.

Prediction, and Feature Analysis of Fine-
Grained Air Quality.




Septiawan, W., & Endah, S. Suitable Recurrent Neural Network for Air | 2019
Quality Prediction with Backpropagation
Through Time.

Sinnott, R., & Guan, Z. Prediction of Air Pollution through Machine | 2019
Learning Approaches on the Cloud.

Siwek, K., & Osowski, S. Data mining methods for prediction of air | 2016
pollution.

Soh, P.-W., Chang, J.-W., & | Adaptive Deep Learning-Based Air Quality | 2018

Huang, J.-W. Prediction Model Using the Most Relevant
Spatial-Temporal Relations.

Srikamdee, S., & Onpans, J. Forecasting Daily Air Quality in Northern | 2019
Thailand  Using  Machine  Learning
Techniques.

Sun, X., & Xu, W. Deep Random Subspace Learning: A | 2019
Spatial-Temporal Modeling Approach for
Air Quality Prediction.

Tamas, W., Notton, G., Paoli, | Hybridization of air quality forecasting | 2016

C., Nivet, M., & Voyant, C. models using machine learning and
clustering: An original approach to detect
pollutant peaks.

Tao, Q., Liu, F., Li, Y., & | Air Pollution Forecasting Using a Deep | 2019

Sidorov, D. Learning Model Based on 1D Convnets and
Bidirectional GRU.

Udaya  Bharathi, R., & | Intelligent air pollution prediction system | 2019

Seshashayee, M. using internet of things (lot).

Wang, B., Kong, W., Guan, H., | Air Quality Forecasting Based on Gated | 2019

& Xiong, N. Recurrent Long Short Term Memory Model
in Internet of Things.

Wu, Z., Wang, Y., & Zhang, L. MSSTN: Multi-Scale Spatial Temporal | 2019

Network for Air Pollution Prediction.




Xayasouk, T., Lee, H., & Lee, | Air pollution prediction using long short- | 2020

G. term memory (LSTM) and deep
autoencoder (DAE) models.

Yi, X., Zhang, J., Wang, Z., Li, | Deep distributed fusion network for air | 2018

T., & Zheng, Y. quality prediction.

Zhao, C., Van Heeswijk, M., & | Air quality forecasting using neural | 2017

Karhunen, J. networks.

Zhao, C., Van Heeswijk, M., | Suitable Recurrent Neural Network for Air | 2019

Karhunen, J., Kok, I., Simsek, | Quality Prediction with Backpropagation

M., Ozdemir, S., . . . Karhunen, | Through Time.

J.

Zhao, G., Huang, G., He, H., | Regional Spatiotemporal Collaborative | 2019

He, H., & Ren, J. Prediction Model for Air Quality.

Zheng, Y., & Ch, E. Casting Fine-G Grained Air Quality Based | 2015
on Big D.

Zhenghua, W., & Zhihui, T. Prediction of air quality index based on | 2018
improved neural network.

2.3 Discusion

2.3.1 Respuesta a pregunta P1l: ;Cudles son las caracteristicas de las
arquitecturas de aprendizaje profundo utilizadas para realizar modelos

predictivos de la calidad del aire actualmente?

De la revision que se ha realizado, se han encontrado 29 arquitecturas distintas. La mas utilizada ha
sido la arquitectura LSTM (Long Short Term Memory), empleada en 14 de los 40 estudios revisados
hasta el momento. Dicha arquitectura es considerada pertinente por la comunidad cientifica debido a
su habilidad para considerar la influencia de datos tomados en temporalidades anteriores en las
proximas (Freeman et al., 2018). Otra arquitectura que tiene presencia considerable en los estudios
revisados es la ANN clasica con 9 estudios. Sin embargo, 5 de esos estudios fueron publicados entre
el 2015y 2016 y 4 fueron publicados en entre el 2017 y el 2019, mientras que solo uno de los que
emplean LSTM fue publicado en 2017 y el resto entre 2018 y 2020. Esto mostraria que la tendencia
actual es el uso de arquitecturas orientadas a series temporales como LSTM. Otra arquitectura que
se ha encontrado en estudios recientes es la GRU (Gated recurrent unit) con 4 estudios entre el 2018
y el 2020.



En cuanto a la constitucidon de las capas, Se han encontrado 15 estudios que han empleado capas
escondidas hibridas, lo cual quiere decir que emplean una combinacién de arquitecturas con el fin de
lograr un mejor grado de exactitud (Tao et al., 2019). Por ejemplo, la arquitectura CBGRU cuenta con
5 capas escondidas: 3 1D-CNN y 2 Bi-GRU. Las otras arquitecturas hibridas encontradas fueron DFS
(Kaya & Giindiiz Ogudiicii, 2020) y ST-DNN(Soh et al., 2018). De los 40 estudios revisados, 15 utilizan
arquitecturas de una sola capa y de esos 15 estudios5 corresponden a la arquitectura LSTM, 3 al
clasico ANN, 3 utilizan MLP y los otros 4 corresponden a arquitecturas hibridas, como RBF, DCRNN,
ELM y Jordan RNN.

Respecto a las capas de salida de las arquitecturas en los estudios encontrados, 28 de los 40 estudios
emplean una sola neurona en la salida. De estos 28 estudios, 9 se emplean para predecir PM2.5 de
la siguiente unidad temporal, ya sea horas o dias. Existen 12 estudios en los cuales se utilizan
multiples neuronas en la capa de salida, de los cuales 5 se utilizan para predecir el valor de la siguiente
temporalidad en varias estaciones o con varias variables a predecir, como concentracién de PM2.5 y
PM10. Los otros 7 permiten predecir el valor de una variable, como concentracion de PM2.5, pero en

varias temporalidades.

Finalmente, en el caso de las capas de entradas se denotd que el numero de neuronas utilizadas esta
mas condicionado por el contexto del estudio realizado que las otras configuraciones de arquitectura.
Por ejemplo, un estudio tenia 40 neuronas debido a las 5 muestras realizadas en el estudio, 2 unidades
de temporalidad, en este caso horas, por muestra y en cada unidad de temporalidad se miden 4
variables (Freeman et al., 2018). En otros estudios donde se utilizan datos mas cualitativos que
cuantitativos, se emplean multiples neuronas para representar un dato en particular, como la direccion
del aire (Kaya & Giindiiz Ogudiici, 2020). Hasta el momento, no se han encontrado estudios que

posean una implementacion publica de su arquitectura.

2.3.2 Respuesta a pregunta P2: ¢;Qué limitantes se han encontrado en los
estudios que emplean arquitecturas de aprendizaje profundo para

realizar modelos predictivos de la calidad del aire actualmente?

De la revisidon que se ha realizado, 21 No especifican alguna limitacion en lo que refiere a la estructura
de los datos de entrada, 16 no especifican alguna limitacion correspondiente al entrenamiento que
realiza el modelo de aprendizaje profundo, 26 no lo hacen respecto a los resultados de los datos

predichos y 16 en lo que respecta a limitaciones del entorno, como la fuente de los datos trabajados.

De los 40 estudios, 5 solo consideran datos relacionados a condiciones meteorolégicas, como la
rapidez del aire, el nivel de precipitacién, la direccion del aire, entre otros (Xayasouk et al., 2020). Por
otro lado, 6 estudios solo consideran la concentracion de contaminantes, como el CO2, PM2.5, PM10,
S02, gases NOx, O3, entre otros (Septiawan & Endah, 2019). Cuatro estudios aclaran que han tenido
datos incompletos en sus fuentes de datos y han intentado arreglarlos con técnicas de limpieza de
datos (Abdullah et al., 2019).

En lo que respecta a limitaciones en el entrenamiento de los modelos, la limitacién que mas se ha
presentado es el tiempo prolongado de entrenamiento que presentan las arquitecturas hibridas y del

tipo LSTM en comparacion con las redes neuronales clasicas, teniendo asi 20 de 40 estudios que



afirman tener esta limitacion. En particular, Septiawan afirma debido a que estas arquitecturas deben
emplear el método “Back propagation through time” para su entrenamiento, el cual es mas costoso
computacionalmente respecto al “Back propagation” clasico (Septiawan & Endah, 2019). Existen 2
estudios que utilizaron algoritmos genéticos con el fin de maximizar la exactitud de los valores
predichos por las redes neuronales. Sin embargo, la gran limitaciéon en estos casos es que los
algoritmos genéticos tienen un alto costo de procesamiento, por lo cual se necesitan equipos con
mayor poder de procesamiento que en un estudio de aprendizaje profundo simple (Zhenghua & Zhihui,
2018).

En cuanto a los resultados del modelo, 9 estudios han decidié reducir la predicciéon a un dato que
resume las caracteristicas de los contaminantes, como el AQIl o el MEI. Esto se realiza para disminuir
la complejidad del modelo (Jo & Khan, 2018). Sin embargo, como son datos resumidos se pierde la
oportunidad de representar de una mejor manera las condiciones de calidad del aire en una zona
(Keerthana & Chooralil, 2020). Adicionalmente existen 4 estudios que al haber utilizado una
arquitectura de redes neuronales simple, han ignorado la dependencia entre contaminantes o
estaciones continuas, lo cual introduce error a la hora de realizar futuras predicciones (Sun & Xu,
2019).

En cuanto al entorno del modelo, en 6 estudios se utilizaron datos provenientes de repositorios web,
lo cual puede evitar analizar los datos que existen en la actualidad, situacion que podria evitar
considerar los cambios climaticos que han ocurrido en una determinada zona (Ao et al., 2019). Otro
caso que es importante mencionar es en el que se utilizan datos provenientes de diversas localidades
lejanas, como ciudades de diferentes paises(Lin et al., 2018). Se han encontrado 2 estudios en los
cuales se ha dado esta situacién para cubrir la insuficiencia de datos. Si bien de esta manera se
garantizan mas datos de entrenamiento, las diferencias meteorolégicas de las regiones, pues ya no
son cercanas en el caso de paises distintos, y la diferencia de fechas puede inducir sesgo a la hora

de realizar la prediccién (Oprea et al., 2017).

2.3.3 Respuesta a pregunta P3: ;Cudal es el grado de exactitud que han
mostrado los modelos recientes de prediccion de calidad del aire

basados en aprendizaje profundo?

De la revision que se ha realizado, se han encontrado 11 métricas distintas para medir el grado de
exactitud de los modelos de prediccion de calidad del aire basados en aprendizaje profundo. De los
40 estudios, 18 emplean la métrica RMSE para medir el grado de exactitud del modelo desarrollado.
En 16 estudios se emplea MAE para realizar la misma tarea. Es comun que en los estudios se emplee
mas de una métrica con el fin de poder validar de mejor manera los resultados observados, lo cual
ocurre en 13 de los 40 estudios, teniendo a la combinaciéon MAE, RMSE como la mas empleada con
11 de los 13 estudios mencionados. Otras métricas empleadas incluyen la razén o porcentaje de
exactitud con 5 estudios, R2 con 3 estudios, SMAPE con 2 estudios, precision con un estudio y MAPE
con 4 Estudios. En 5 estudios esta métrica no esta especificada, pues se limitan a mostrar graficos en

los cuales se compara el resultado predicho con el resultado real (Zhao et al., 2017).



Los valores de las métricas son variados y se emplean para sustentar que su modelo es mejor
comparado a los otros métodos propuestos en el momento en el cual se realiz6 el estudio(Lin et al.,
2018). De los estudios revisados, 11 tenian la métrica definida pero no fue presentada de manera
cuantitativa sino cualitativa, ayudandose de un grafico que ayude a comparar el valor de dicha métrica
en el modelo desarrollado con los valores en los otros modelos. Por ejemplo, en el estudio de Wang
se compara en diagramas de barras los valores de los modelos LSTM y LSTM&GRU (Wang et al.,
2019). Estos casos se denotan en el formulario de extraccion al tener el campo de métrica utilizada
completado y el campo valor de la métrica en blanco. Para el caso de RMSE, el resultado mas bajo
encontrado fue en el estudio de Qi con 0.0877 (Qi et al., 2018). Si bien es cierto que no se deberian
comparar directamente los resultados, pues los factores de estudio pueden variar, el resultado es
importante para tener una referencia a que grado de exactitud se ha podido llegar bajo una

combinacion de factores determinada (Freeman et al., 2018).

En el caso de la aceptabilidad de la prediccion, se han encontrado 5 estudios donde el estudio no se
ha encontrado con un resultado aceptable. Tres de estos casos son por no tener otros modelos para
ver si se ha realizado alguna mejora, en uno el autor menciona que no encontré un modelo adecuado
para entrenarlo (Wang et al., 2019) y en otro su modelo de aprendizaje profundo resulté inferior a uno
de aprendizaje de maquina clasico (Mahalingam et al., 2019). El resto de los estudios ha tenido un
estudio cuyas métricas han superado a los estudios pasados, por lo cual se consideran aceptables
para la predicciéon. Esto lo lograron debido a que adaptaron mejor el modelo a las condiciones

climatolégicas que exigia el ambiente estudiado (Kaya & Glindiiz Ogudiict, 2020).



3 Conclusiones

En la introduccién se hablé de como el problema de la prediccion de calidad del aire en Lima no podia
realizarse en el tiempo por falta de datos hasta el momento y que ello era posible en este momento
debido a la presencia de nuevas estaciones de calidad que suplian esa precondicién. Como se aprecia
en los resultados de la respuesta 2, este es un problema que se ha enfrentado en varias partes del
mundo y que, si bien los disefios de modelos predictivos pueden ayudar a solventar estos problemas,
constituye una fuerte limitacién el hecho de no tener datos de las regiones en las cuales se va a
realizar la prediccion, ya sea de manera temporal o espacial (Oprea et al., 2017). Para el caso de Lima
no se tendran las limitaciones de falta de datos, como se exploré en la introduccién, por lo cual se
podra desarrollar la solucion del modelo predictivo adaptado a Lima de manera adecuada. Ademas,
se reafirma, tal como lo indica la pregunta 2, que trabajar con datos de otras localidades es una seria
limitacion por el hecho de que las predicciones de calidad del aire son dependientes de las condiciones
ambientales de las zonas a predecir (Lin et al., 2018). Por esta razén, no bastaria simplemente con
implementar una de las soluciones existentes en los estudios cientificos, sino que hay que realizar el
modelo acorde con el entorno donde va a operar. En lima ain no existe un modelo predictivo de
calidad del aire de estas caracteristicas (Reategui-romero et al., 2018), por lo cual es necesario
desarrollar un modelo adaptado a Lima, lo cual se propone realizar a partir de arquitecturas de

aprendizaje profundo con los mejores rendimientos encontrados en la presente revision.

Como se observa en la pregunta 1, el desarrollo de una correcta arquitectura de modelos predictivos,
en el caso de la revisién orientados a aprendizaje profundo y no los modelos fisicoquimicos que no
pudieron implementarse adecuadamente en Lima (Sanchez-ccoyllo et al., 2018), permite predecir
valores de contaminantes, asi como medidas resumen de estos. Con ello se observa que
efectivamente se puede aprovechar la capacidad predictiva de los modelos para obtener indicadores
de los contaminantes a través del tiempo y el espacio. Como se observa ademas en la respuesta a la
pregunta 3, se tiene que el disefio personalizado de las arquitecturas permite obtener mejores
resultados de exactitud, lo cual demuestra que el hecho de no contar con modelos de prediccion
adaptados a la realidad geografica no permite realizar predicciones exitosas, por lo cual se debe
implementar un modelo de prediccidén personalizado para lima como se desea realizar en base a la
informacion recopilada en este trabajo. Con dicho modelo desarrollado se atenderia no solo el
problema de prediccion de calidad del aire mediante herramientas informaticas, como se realiza en
los estudios presentados, sino que se aprovecharan los valores de prediccion para presentar los
indicadores correspondientes a la concentracion de los contaminantes predichos a la comunidad que
habita en la zona de lima, asi como la comparaciéon de las predicciones con las mediciones
establecidas en los estandares de calidad del aire (El Peruano, 2017) para que sea mas sencilla su

fiscalizacion.
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