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Resumen

La medicion de concentraciones y distribuciones de material particulado PM2s representa un
desafio logistico y econdmico que puede solventarse con estimaciones obtenidas a partir de
imagenes satelitales. Se proponen modelos generados con redes neuronales que usan datos
de iméagenes satelitales, mediciones de concentraciones de contaminantes en sitio y registros

meteoroldgicos.

La arquitectura de red neuronal que se utiliza para la obtencién de modelos predictivos tiene
5 capas, la capa de entrada, 3 capas ocultas, con 240, 120 y 60 nodos respectivamente; y la

capa de salida, con un nodo que corresponde a la estimacion de concentracion de PM2s.

Se desarrollan dos conjuntos de modelos, el primero busca la relacion entre los valores de las
imagenes satelitales y los registros de contaminantes en sitio, al segundo conjunto de modelos

se incorporan las variables meteoroldgicas de precipitacién acumulada y humedad relativa.

Para los datos de prueba, se encuentra que el coeficiente de determinacion (R?) promedio se
incrementa de 0.590 a 0.778 cuando se incorporan datos meteoroldgicos, mientras que para

datos de entrenamiento este incremento va de 0.809 a 0.909.

Se generan mapas de distribucién espacial de concentraciones de PM2s y se encuentra que
los modelos con datos meteorolégicos predicen, en el pixel promedio, concentraciones de
PMz2s con una precision entre 1.88 y 2.75 pg/m3 mayor que los modelos que no consideran

datos meteorol6gicos.
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Introduccidn

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que el 90% de la poblacién mundial esta
expuesta a concentraciones de material particulado PM2s que exceden los lineamientos que
propone, por lo que anualmente 7 millones de muertes son atribuibles a la exposicion

prolongada de altas concentraciones de PMzs.

Los esfuerzos por monitorear la calidad del aire de la Secretaria del Medio Ambiente de la
Ciudad de Meéxico deben de ser complementados con modelos de estimacion de
concentracion de contaminantes, debido a que la medicion en campo es costosa Yy

logisticamente compleja.

En el Capitulo I. Antecedentes, se presenta el panorama de conceptos necesarios para que la
lectura de este trabajo sea fluida. Se explica qué es el material particulado, sus origenes
diversos y efectos en la salud humana. Se describe el programa Landsat y en especial la
Ultima iteracion, la mision Landsat 8. Ademas, se detallan las caracteristicas fiscas, sociales
y culturales de la Ciudad de México y la forma en gue se hace monitoreo atmosférico en ella.
Por ultimo, se hace una revision del concepto de redes neuronales, en qué consisten, cémo

funcionan y algunas de sus aplicaciones.

En el Capitulo Il. Marco teorico, se detalla la forma la que se realizan las mediciones de
contaminantes y la normativa que se debe seguir, asi como los instrumentos que se utilizan
para la medicién de variables meteoroldgicas y los principios en los que estan basados.
También se hace una presentacion de los fundamentos tedricos y matematicos de las redes

neuronales, las arquitecturas que pueden tomar y sus funciones de activacion.

En el Capitulo I11. Estado del arte se hace una revision de la literatura mas reciente en la que
se abordan la modelacion de contaminantes atmosféricos utilizando imagenes satelitales,
registros de contaminantes y variables meteoroldgicas. Este trabajo retoma algunas de las

recomendaciones presentadas en esas investigaciones.



En el Capitulo IV. Metodologia, se expone con gran detalle la metodologia planteada. Desde
la obtencidn de las imagenes satelitales, los registros meteoroldgicos y concentraciones de
material particulado, hasta la forma en la que se generan los mapas de concentraciones una

vez que se aplican los modelos obtenidos.

En el Capitulo V. Resultados y andlisis, se presentan los modelos obtenidos y sus
evaluaciones por medio del coeficiente de determinacién R? y del error medio cuadratico.
Ademas, se hace el analisis de los mismos y se presentan mapas comparando los distintos

modelos para una misma fecha.

En el Capitulo VI. Conclusiones, se comentan las bondades y oportunidades de mejora de
los modelos presentados, se sugiere trabajo futuro y las recomendaciones para replicar la

metodologia utilizada.

Finalmente, en el Anexo se preesentan los 42 mapas de distribucion de concentraciones de
material particulado PM2s, 6 modelos aplicados a cada una de las 7 fechas de revision y

validacion.



Objetivos
Objetivo general

Modelar concentraciones de material particulado PM25 en la Ciudad de México, a partir de
imagenes satelitales y registros historicos de la Red Automatica de Monitoreo Atmosférico

y del Programa de Estaciones Meteorolégicas del Bachillerato Universitario

Obijetivos especificos

Estudiar la relacion entre las condiciones meteoroldgicas y la concentracion de PMzs.

Disefiar redes neuronales utiles para el desarrollo de modelos de estimacion de

concentraciones de PM2s.

Aplicar los modelos desarrollados a las imagenes satelitales disponibles para la obtencion de

mapas de concentraciones de PMzs.

Validar la hipétesis de gque la incorporacion de datos meteorolégicos mejora la capacidad de

estimacion de los modelos.



Hipotesis
La incorporacion de datos meteorolégicos en la modelacion por redes neuronales de

concentraciones de material particulado PM2s mejora la capacidad predictiva de los modelos

en comparacion con los modelos que no consideran meteorologia.



Capitulo 1. Antecedentes
Material particulado

El material particulado es un término general usado para aerosoles, pequefias gotas o
particulas solidas que se encuentran suspendidas en el aire y tienen un rango de tamarios de
0.01 a 100 micrometros (Ohtman, Mat Jafri, & Hwee San, 2010).

La Agencia de Proteccion Ambiental de Estados Unidos (EPA), denomina PM1o a las
particulas con diametro aerodindmico menor a 10 micrometros y mayor a 2.5 micrometros,
mientras que las particulas con diametro aerodinamico menor a 2.5 micrometros son llamadas
PMz2s.

Estas particulas corresponden a la fraccién respirable de las particulas suspendidas totales,
esto implica que pueden penetrar al tejido pulmonar y llegar al torrente sanguineo, causando
problemas respiratorios (Vazquez, Beristain, & Audelo, 2012). Ademas, la exposicion
prolongada a concentraciones altas de material particulado se ha asociado al incremento de
riesgo de enfermedades cardiovasculares, cancer de pulmon, asi como un incremento en la
tasa de mortalidad (Cohen, et al., 2005). Los adultos mayores e infantes son los grupos mas
vulnerables a los efectos de la exposicion prolongada a altas concentraciones de material

particulado.

Una caracteristica importante del material particulado es que su composicién y origen son
muy variados (Kanniah, et al., 2016), en la naturaleza se generan a partir de actividad
volcanica e incendios forestales, las emisiones antropogénicas que mas aportan a la
concentracion de material particulado son las emisiones por transporte, quema de biomasa y

actividades industriales (Chan, Simpson, McTainsh, & Vowles, 1997).

El comportamiento del material particulado en la atmosfera depende de la composicion del
mismo, en general reflejan la luz solar, sin embargo, en algunos casos también pueden

absorberla. Esto implica que para entender el impacto de los aerosoles en las imagenes



satelitales se necesita estudiar su distribucion y composicién de manera continua utilizando

observaciones satelitales y mediciones en campo (Dubovik, et al., 2002).



Landsat 8

La energia radiante reflejada y emitida por la Tierra carga una firma de las propiedades

atmosféricas y de la superficie. Los satélites cuantifican estas propiedades midiendo la

longitud de onda, el angulo de incidencia y la polarizacion de esta energia (Dubovik, et al.,

2002).

El proyecto Landsat ha obtenido desde 1972 imégenes satelitales de la superficie terrestre a

nivel global de resolucién espacial media, en la Tabla 1 se presenta la cronologia de las

misiones del proyecto Landsat. Las imagenes se utilizan en una amplia gama de aplicaciones

que van desde la agricultura, mapeo de coberturas de suelo, deteccion de cambios en usos de

suelo, entre otras (Roy, et al., 2014).

Tabla 1. Cronologia de las misiones del proyecto Landsat. (Roy, et al., 2014)

Mision

Landsat 1

Landsat 2

Landsat 3

Landsat 4

Landsat 5

Landsat 6

Landsat 7

Landsat 8

Lanzamiento
23 de julio de 1972

22 de enero de 1975
5 de marzo de 1978
16 de julio de 1982
1 de marzo de 1984
5 de octubre de 1993
15 de abril de 1999

11 de febrero de 2013

Término de mision

6 de enero de 1978
25 de febrero de 1982
31 de marzo de 1983

14 de diciembre de 1993

5 de junio de 2013
5 de octubre de 1993
ContinGa en operacion

ContinGia en operacion

El satélite de observacion Landsat 8 cuenta con las siguientes caracteristicas: continta con la

serie de datos adquiridos de manera ininterrumpida desde 1972; los datos obtenidos son con

luz solar, sustancialmente libres de cobertura de nubes y periddicas; las imagenes cuentan



con calibracion geométrica y radiométrica; ademas de estar disponibles de manera gratuita

inmediatamente después a la captura (lhlen, 2019).

Ademas de los sensores con los que contaban las misiones anteriores del proyecto, el satélite
Landsat 8 esta equipado con nuevos sensores multiespectraules y térmicos. En la Tabla 2 se
presentan los sensores con los que esta equipado y algunas de las aplicaciones mas comunes

para cada una de las bandas.

Landsat 8 tiene una resolucién temporal de 16 dias, desfasada 8 dias con el satélite Landsat
7, las escenas son cuadradas con dimension de 185 kilometros por lado, y estan referenciadas
con el World-Wide Reference System 2 (WWRS-2).

Los valores de los pixeles de las imagenes de Landsat 8 consisten en numeros digitales
cuantificados y escalados que representan los datos multiespectrales adquiridos por los dos
sensores del satélite. Los numeros digitales deben de ser reescalados y corregidos
geométricamente para convertirlos a reflectancia de tope de atmdsfera (top of atmosphere
reflectance). La reflectancia es la medida de la proporcion de luz que es reflejada al incidir

en una superficie.

La reflectancia de tope de atmdsfera (TOA) es la medida de la proporcion de luz solar
incidente e incluye la porcion de luz reflejada por la atmoésfera, la reflectancia superficial

(SR) es la porcidn de luz incidente que refleja la superficie de la Tierra.

La reflectancia atmosférica (RA) es la porcion de luz incidente que refleja la columna de
atmasfera sobre una superficie de la Tierra, para el desarrollo de este trabajo se obtuvo de la

diferencia entre la reflectancia de tope de atmosfera y la reflectancia superficial.



Tabla 2. Propiedades y aplicaciones de los sensores de Landsat 8. (Roy, et al., 2014)

Sensor Banda

1. Azul profundo

2. Azul

3. Verde

4. Rojo

5. Infrarrojo cercano
NIR
oLl ( )
6. Infrarrojo 1
(SWIR 1)

7. Infrarrojo 2
(SWIR 2)

8. Pancromatico

9. Cirrus

10. Infrarrojo de
onda larga (LWIR 1)
11. Infrarrojo de
onda larga (LWIR 2)

TIRS

Longitud de
onda (um)

0.433 - 0.453

0.450 - 0.515

0.525 - 0.600

0.630 - 0.680

0.845 0 0.885

1.560 - 1.660

2.100 - 2.300

0.500 - 0.680

1.360 - 1.390

10.300 - 11.300

11.500 - 12.500

Resolucién (m)

30

15

30

100 (reescalable
a 30)

Aplicaciones

Estudios costeros y de
aerosoles.
Mapeo batimétrico,
distincién entre suelo y
vegetacion.
Identificacion de salud
vegetal.
Discriminacion de tipos
de vegetacion.
Delimitacion de lineas
de costa, salud vegetal.
Contenidos de humedad
en vegetacion y suelo,
distincién entre nubes y
nieve.
Discriminacion de tipo
de rocas, alteraciones
hidrotermales.
Mejora de la resolucion
en las imagenes.
Deteccion de nubes tipo
Cirrus.
Discriminacion de
suelos por humedades,
calor absorbido por

vegetacion.



Zona de estudio

La Ciudad de México estad ubicada en un valle elevado, a una elevacion promedio de 2,240
metros sobre el nivel del mar, ubicada en la region central del pais, tiene coordenadas
19.40°N 99.12°W. En la ciudad hay una poblacion de 8,918,653 habitantes en un area de
1485 kilémetros cuadrados, lo que representa una densidad poblacional de 6,006 habitantes

por kildbmetro cuadrado (Secretaria de Desarrollo Agrario, Territorial y Urbano, 2015)

El valle esta confinado por cadenas montafiosas en tres flancos (este, sur y oeste) con una
amplia apertura en el norte y una apertura estrecha en el sur-sureste, lo que genera que el
viento dominante se presente de norte a sur, estas condiciones orograficas provocan

estancamiento del aire y como consecuencia, alta concentracion de contaminantes.

En el norte de la ciudad se encuentran ubicados complejos industriales que son importantes
emisores de contaminantes, por lo que, al circular el viento de norte a sur, se presenta el

fendmeno de transporte hacia el centro y las zonas residenciales del sur de la ciudad.

Las actividades humanas son las fuentes de emision de PM2s mas importantes de la zona de
estudio, entre las mas relevantes se encuentran las actividades industriales, el transporte, el

tratamiento de agua, los tiraderos de basura y rellenos sanitarios (Molina & Molina, 2002).

Debido a la altitud en la que se encuentra la ciudad, el aire contiene 23% menos oxigeno que
el aire a nivel del mar, esto implica que, para que una persona obtenga una cantidad
equivalente de oxigeno, es necesario que inhale mas aire y por lo tanto una dosis mas alta de

contaminantes.

Segun la CONAGUA, en el periodo de 1971 a 2000, la Ciudad de México tuvo una
precipitacion anual promedio de 937.4 milimetros, con la distribucion mensual que se
presenta en la Tabla 3. El periodo de lluvias se presenta en los meses de mayo a octubre,

mientras que el periodo de estiaje se presenta el resto del afio.
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Tabla 3. Precipitacién pluvial mensual en milimetros, periodo 1971 a 2000 (CONAGUA).

Ene Feb Mar Abr  May @ Jun Jul | Ago Sep Oct Nov Dic

9.6 6.6 123 296 692 1686 1940 1923 1614 736 129 7.2

La contaminacion atmosférica generalmente presenta sus concentraciones mas altas durante
los meses de invierno, cuando hay menor precipitacion y las inversiones térmicas son mas
comunes (Molina & Molina, 2002).

Este fendGmeno se puede observar en la Figura 1, las concentraciones de material particulado
se reducen significativamente cuando se incrementan las precipitaciones y los picos de

concentracion de material particulado se presentan cuando las lluvias son escasas.

Comparativo de concentraciones de material particulado y precipitaciones en la Ciudad de Mexico, 1998-2014
160 10

140

e
S
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Precipitacion diaria (mm)

Concentracion de material
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1903 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

b

= Concentracion material particulade = Precipitacion mensual promedio

Figura 1. Concentraciones de material particulado y precipitacion diaria promedio en la Ciudad de México.
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Monitoreo ambiental en la Ciudad de México

Red Automatica de Monitoreo Ambiental

La Secretaria del Medio Ambiente (SEDEMA) a través del Sistema de Monitoreo

Atmosférico (SIMAT) es el organismo responsable de la medicion permanente de los

principales contaminantes del aire en la Ciudad de México. Los objetivos del sistema son
(Secretaria del Medio Ambiente, 2020):

1.

Evaluar el cumplimiento de las Normas Oficiales Mexicanas de salud ambiental en
la Ciudad de México y la zona conurbada.

Evaluar el estado de la calidad del aire con respecto a la concentracion de los
contaminantes criterio.

Cuantificar los niveles de exposicion de la poblacion a la contaminacion del aire
ambiente.

Informar y prevenir a la poblacion sobre los niveles de contaminacion y sus posibles
riesgos.

Proporcionar informacion inmediata para la activacion o desactivacion de alertas o
procedimientos de emergencia.

Informar de manera oportuna a la poblacion sobre el estado que guarda la calidad del
aire.

Generar informacion para la evaluacion de la distribucion espacial y el transporte de
los contaminantes atmosféricos.

Generar datos confiables para la evaluacion y seguimiento de las estrategias de
gestion de la calidad del aire instrumentadas en la Ciudad de México y la zona
conurbada.

Evaluar la tendencia historica de los contaminantes criterio en la Ciudad de Meéxico

y la zona conurbada.

El sistema cuenta con mas de 40 estaciones de monitoreo distribuidas en la Zona

Metropolitana del Valle de México, en las que se miden contaminantes criterio requeridos

por las normativa federal. EI SIMAT esta compuesto de cuatro subsistemas: Red Automatica
de Monitoreo Atmosférico (RAMA), Red Manual de Monitoreo Atmosférico (REDMA),
Red de Meteorologia y Radiacion Solar (REDMET) y Red de Deposito Atmosférico

12



(REDDA); ademaés del Laboratorio de Analisis Ambiental y el Centro de Informacion de la
Calidad del Aire.

La Red Automética de Monitoreo Atmosférico (RAMA) cuenta con 34 estaciones de
monitoreo, laboratorio para mantenimiento y calibracion de los equipos de monitoreo. Utiliza
equipos continuos para la medicion de dioxido de azufre, mondxido de carbono, didxido de
nitrogeno, ozono y material particulado PMio y PMzs. Del total de las estaciones, solo 22

miden material particulado PMzs, la ubicacién de estas estaciones se presenta en la Figura 2.

La norma que regula la medicion de PM2ses la NOM-025-SSA1-2014, misma que establece
los limites de 24 horas y anuales de material particulado, estos se indican en la Tabla 4. En
la norma, los limites diarios estan definidos como la concentracion promedio de particulas,
calculada o medida en un periodo continuo de 24 horas, a partir de las 00:00 horas. El valor
anual es la concentracion promedio de particulas calculada en un afio calendario, a partir de

los valores diarios.

Tabla 4. Concentraciones limite de material particulado segin la NOM-025-SSA1-2014.

Contaminante Limite 24 horas (ug/m?3) Limite anual (ug/mq)
PMj1o 75 40
PM2s 45 12

Para este trabajo se obtienen los registros de concentraciones de PMz.s para los dias en que

paso el satélite Landsat 8 por la Ciudad de México.

Programa de Estaciones Meteoroldgicas del Bachillerato Universitario

En la literatura (Angeles, 2019) se sugiere que los modelos de estimacion de material
particulado mejoran significativamente al incorporar datos meteorol6gicos como variables

de entrada.
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Por este motivo, se utilizaron los datos medidos por el Programa de Estaciones
Meteorol6gicas del Bachillerato Universitario, operado por el Centro de Ciencias de la

Atmosfera de la Universidad Nacional Autébnoma de México.

El programa cuenta con 16 estaciones meteoroldgicas, con 15 localizadas en la Zona
Metropolitana del Valle de México (Centro de Ciencias de la Atmosfera - UNAM, 2020). La

ubicacion de estas estaciones se presenta en la Figura 2. Las estaciones miden temperatura,

Ubicacion de las estaciones de monitoreo ambiental
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Figura 2. Ubicacidn de las estaciones de la RAMA que miden PM2.5 y de las estaciones de PEMBU.
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humedad, precipitacion. Para el desarrollo del trabajo se consideraron la humedad y la

precipitacion acumulada.

Redes neuronales

Las redes neuronales son una técnica de modelacion inspirada en el funcionamiento del
cerebro, el funcionamiento crea y refuerza ciertas conexiones entre las neuronas que permiten

que el modelo cumpla con una tarea especificada.

Las redes neuronales estdn compuestas por neuronas que son agrupadas en capas, cada
neurona tiene asignado un valor numérico con el que modifica la entrada que recibe, a este

valor se le conoce como peso.

Para que una red neuronal realice la funcion para la que es disefiada, es necesario que pase
por un proceso de entrenamiento, este consiste en la modificacion de los pesos de cada una
de las neuronas para que, a la salida de la red, se obtenga un valor igual o similar al valor que

se indica en los datos de entrenamiento.

Las redes neuronales son capaces de encontrar relaciones no lineales entre un nimero grande
de variables que con otros métodos de modelacion no es posible identificar. Si se cuenta con
datos de entrenamiento suficientes, son capaces de modelar cualquier funcion. Debe
considerarse que lo que se gana en capacidad de modelacion, se pierde en interpretacion,

debido a que funcionan como una caja negra.
Las aplicaciones son orientadas principalmente a tareas de prediccion y clasificacion, algunas

son prediccion de precios, diagnostico de enfermedades, validacion de datos, identificacion

de rostros, vehiculos autbnomos, entre muchas otras.
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Capitulo 1. Marco tedrico

Monitoreo ambiental

El monitoreo de material particulado PM2s se realiza utilizando equipos que cumplen con el
método de referencia sefialado por la Agencia de Proteccion Ambiental de Estados Unidos
(EPA) y con la Norma Oficial Mexicana NOM-025-SSA1-2014, los instrumentos son

capaces de generar resultados reproducibles y trazables.

Hay dos principios operativos que se utilizan para la medicion de este contaminante, por

gravimetria y atenuacion de radiacion beta.

El primero consiste en la determinacién de la masa de particulas presentes en un flujo de aire,
las particulas son separadas de la corriente y depositadas sobre un filtro colocado en un
elemento oscilante, la variacién en la frecuencia de oscilacion es proporcional a la masa. El

tamafio de particula esta determinado por la entrada selectiva y el flujo de muestra.

Mientras que el segundo mide con la atenuacion en la intensidad de la radiacion beta por las

particulas depositadas sobre un filtro continuo.

La medicion de precipitacion se realiza con el pluviometro, cuyo principio de funcionamiento
consiste en medir el agua depositada en un recipiente conectado a un orificio de area
conocida. Los pluviémetros automaticos son capaces de reportar precipitaciones de manera

continua.

La humedad relativa se mide con higrometros, el sistema de medicion consiste en un medidor
conectado a una sonda, el sensor utiliza un capacitador que tiene como dieléctrico un material
cuya constante dieléctrica cambia con las variaciones de humedad relativa, mismas que
causan un cambio de frecuencia en la electronica del instrumento, dando lugar a una

modulacion de frecuencia que es funcion de la humedad relativa. La unidad de la humedad
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relativa es el porcentaje de la cantidad de vapor de agua presente en un metro cubico de aire

para una temperatura dada.
Redes neuronales

Una red neuronal consiste en una serie de neuronas conectadas, su comportamiento depende
del modelo neuronal al que sean sometidas (Yang, 2019). El primer modelo matematico de
neuronas artificiales fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts, consiste en una neurona
que recibe sefales de entrada, se le aplica una funcion de activacion y arroja una salida como

resultado.

Las redes neuronales son modelos de procesamiento de informacion que almacenan
conocimiento empirico mediante una serie de procesos de aprendizaje, para un uso posterior.
Son utilizadas porque encuentran relaciones no lineales entre las variables que modelan

(Dobreva & Klein, 2011).

Matematicamente estan definidas de la siguiente manera, a cada entrada le corresponde un

peso w;, la salida de la neurona esta dada por:

y=fx)
X = g: wiu;

Donde la suma x es el valor de la sefal y f(x) es la funcion de activacion. La funcion de
activacion mas simple es la funcion identidad, definida como: f(x) = x, en esta funcion, la
salida es idéntica a la entrada.

Otras funciones de activacidén comunes son:

Funcién Sigmoid, la curva tiene forma de S, su rango estd entre 0 y 1, por lo que es usada en

modelos que buscan predecir probabilidades de un resultado. Se define como:
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f®) =17

Una desventaja de esta funcion de activaciéon es que cuando una neurona toma valores
negativos muy alejados al cero, la funcion desactiva dicha neurona en el proceso de

entrenamiento.

Funcién tangente hiperbodlica, el rango de esta funcidn es de -1 a 1, tiene la ventaja de que
las entradas negativas no se desactivan, de la misma manera que la funcion Sigmoid, tiene
forma de S. Esta funcion de activacion se utiliza principalmente para clasificacion entre 2
clases. Se define como:

e —e™*

fx) =

Funcién lineal rectificadora, es ampliamente usada por su simplicidad. Se define como:

0; x<0
f(x):{x; x>0

Para valores x > 0, tiene un gradiente constante de 1, lo que es considerado una propiedad
deseable, a pesar de ser muy utilizada, elimina valores cuando el resultado es menor a cero
(Yang, 2019).

Hay diferentes arreglos con los que se puede armar una red neuronal, sin embargo, uno de
los mas utilizados es la estructura de capas, esto es, una capa de entrada, una capa de salida

y por lo menos una capa oculta.
En este arreglo, todas las neuronas estan conectadas con todas las neuronas de las capas

anterior y posterior, la fuerza con la que cada neurona esta conectada con otra esta dada por

Su peso correspondiente.
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El nimero de capas ocultas depende del objetivo y estructura de la red neuronal. Las redes
neuronales pueden simular modelos matematico complejos sin que sea necesario definir de

manera explicita el modelo que simula.

Una red neuronal se construye estimando los pesos de las conexiones de la red, para lograr
esto, se necesita una serie de datos cuya Unica funcion es el entrenamiento de la red. Durante
el entrenamiento, la red neuronal debe ajustar los datos y ser capaz de predecir nuevos

resultados, una buena red neuronal debe minimizar los errores de ajuste y de prediccion.

En el esquema feed-forward, las neuronas estan estructuradas en capas, la salida de una capa
es la entrada de la siguiente, todas las neuronas en una capa estan conectadas a todas las
neuronas de la siguiente capa, pero no hay conexion entre las neuronas en una misma capa.

Es la arquitectura de red neuronal mas simple y comun.
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Capitulo I11. Estado del arte

En la literatura pueden encontrarse estudios que han modelado concentraciones de material
particulado a partir de iméagenes satelitales, se han utilizado modelos lineales, no lineales y

redes neuronales.

A grandes rasgos la metodologia es similar, con ajustes que dependen de la cantidad de datos
utilizados y de las caracteristicas particulares de la zona de estudio. A continuacion, se

presenta una revision bibliografica de los estudios en los que se apoya este trabajo.

El estudio de Ohtman de 2010, utiliza imagenes obtenidas por el satélite Landsat 7, para
estimar concentraciones de material particulado sobre La Meca, centro religioso en el oeste
de Arabia Saudita.

Los autores proponen un algoritmo para estimar concentraciones de PM1o, los resultados que
obtienen tienen valores de coeficiente R mayores a 0.8, con lo que concluyen que se puede
usar su algoritmo para estimar concentraciones de PM1o. Se proponen cinco modelos lineales,
que utilizan las reflectancias de las bandas 1, 2 y 3. Los coeficientes R que obtienen estan
entre 0.279 y 0.888, en 4 de los 5 modelos encontraron coeficientes R mayores a 0.8, de
manera similar, las raices de los errores medios cuadraticos, son menores a 10.5 pg/m3 en 4

de los 5 modelos propuestos.

A pesar de que los resultados de este estudio son prometedores, debe tomarse en
consideracion que los modelos fueron desarrollados y validados con muy pocos datos. Los
autores solamente consideraron datos de dos fechas para calcular los coeficientes de sus

modelos.

Sin embargo, la metodologia que se utiliza en este estudio, es recuperada y utilizada, por una
variedad de autores en todo el mundo para el desarrollo de modelos de estimacion de material
particulado, es por esto que resulta una referencia indispensable, ademas, en el caso particular

de este trabajo resulta de suma importancia porque utiliza imagenes de la serie de satélites
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Landsat, mismas que se utilizaron para el desarrollo de los modelos propuestos en este

trabajo.

Saraswat en 2017 utiliza la metodologia propuesta por Nadzri en 2010 para estimar material
particulado en Delhi, capital de India ubicada en el norte del pais. Las modificaciones que
hacen a la metodologia son, utilizar una banda de reflectancias més que en el estudio antes
citado, ademas, los datos de concentracion de PM1o medidos en campo, son obtenidos de una
base de datos de monitoreo automatico con los que tuvieron la posibilidad de desarrollar un

modelo mas robusto por la cantidad de datos disponibles.

Los resultados de Saraswat son consistentes, las 10 regresiones presentadas tienen
coeficientes R mayores a 0.83, sin embargo, los errores medios cuadrados son, en todos

menos uno de los casos, mayores a 20 pug/ms.

Los autores del estudio, proponen utilizar una cantidad mas grande de registros de
concentraciones medidas, asi como la incorporacién de datos meteorolégicos para
incrementar la correlacion de concentraciones estimadas y medidas. Ambas

recomendaciones son retomadas para la realizacion de este trabajo.

Chu en 2016, hace una revision de 116 articulos en los que se estiman concentraciones de
PM2s con datos de profundidad Optica de aerosoles (Aerosol Optical Depth). En la revision
encontraron que los 4 modelos mas comunes son: regresion lineal mdltiple, modelos de
efecto mixto, modelos de transporte quimico y regresiones con muestreo espacial

(Geographically Weighted Regression).

Para regresiones lineales multiples, se encontrd que al agregar variables climatolégicas y de
uso de suelo, las correlaciones se incrementan de manera considerable. Una desventaja de

estos modelos es que la resolucion espacial de las imagenes satelitales es baja.

Los autores encontraron que ningln tipo de modelo en especifico puede reemplazar a todos

los demés. Entre las conclusiones mas importantes esta que los modelos de regresion lineal
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multiple tienen poca capacidad predictiva y que los modelos espaciales tienen un desempefio

adecuado en regiones pequefas.

La revision (Chu, et al., 2016) encuentra que los modelos desarrollados con redes neuronales
presentan resultados inconsistentes entre s, los valores de R? reportados, estan entre 0.030 y
0.850. Por lo que concluyen que se debe de investigar de manera més detallada antes de que

este tipo de modelos se vuelvan ampliamente utilizados.

El trabajo de Lyu en 2018 hace uso de redes neuronales para la estimacion de
concentraciones de PMzs en la ciudad de Beijing, capital de China ubicada en el noreste del
pais asiatico, este estudio hace uso de imagenes de la plataforma MODIS, asi como
mediciones automaticas de concentraciones de PM:s y datos meteoroldgicos, obtenidos de
una plataforma de re analisis climatico. La metodologia que emplean consiste en la obtencion
de un modelo no lineal por medio de una red neuronal, utilizando una serie que contiene 3

afnos de datos.

El estudio encuentra un incremento significativo en la correlacion cuando se utiliza una red
neuronal en lugar de regresion lineal multiple. El coeficiente de correlacion que obtienen es

de 0.76, con la raiz del error medio cuadréatico de 55.43 pg/mé.

En los resultados, resulta evidente que al incluir variables meteoroldgicas como entradas de
la red neuronal se obtienen correlaciones mas altas, los autores indican que la metodologia
que utilizan puede ser aplicada en cualquier lugar del mundo, siempre que haya registros

historicos suficientes de concentraciones.

Hay que sefialar que un pixel de la plataforma MODIS tiene una resolucion espacial de 10
kilometros por lado, por lo que las concentraciones estimadas no pueden ser usadas de
manera focalizada. Independientemente del tipo de modelo, la plataforma MODIS es la méas
ampliamente utilizada para hacer estimaciones de material particulado. Para el desarrollo de
este trabajo la metodologia presentada es importantes debido a que utilizan redes neuronales

para la estimacién de concentraciones de PMzs.
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Kamarul Zaman en 2017 desarrolla modelos de regresion lineal multiple y redes neuronales
para la estimacion de PMio en Malasia. El desarrollo de los dos tipos de modelo resulta de
mucha utilidad porque encuentra que el modelo obtenido con redes neuronales tiene una

capacidad predictiva considerablemente superior que el modelo de regresion lineal maltiple.

Ademas, en el caso de modelos de regresion lineal multiple, encuentra que al tomar en cuenta
variables meteorolégicas, la correlacion de los modelos resultantes aumenta de un R?=0.59 a
uno de R?=0.66. Una de las conclusiones de este estudio es que las estimaciones obtenidas a

partir de los modelos desarrollados permiten realizar mapas de la distribucion de PMuo.

Por Gltimo, la tesis de Angeles en 2019 fue desarrollada como parte del proyecto
SECITI/089/2017 “Desarrollo de modelos para la estimacion de material particulado
suspendido de la Zona Metropolitana de la Ciudad de México mediante el uso de imagenes

satelitales e informacion geoespacial.”, del que este trabajo también forma parte.

El modelo obtenido fue desarrollado a partir de reflectancias atmosféricas de las bandas 1, 2,
3,5, 6y 7, reflectancias de tope de atmosfera de las bandas 1, 2, 3,9, 10 y 11, asi como con

la incorporacion del indice de vegetacion de diferencia normalizada.

Para el desarrollo del modelo que presenta se consideraron 44 escenas de la Ciudad de
México obtenidas en el periodo de 2013 a 2018, por lo que la cantidad de registros de
concentraciones de PMa2s es suficiente para la obtencion de modelos robustos vy
comprobables. Al validar el modelo con los datos de entrenamiento, el modelo que propone
tiene un coeficiente R?=0.851, y con los datos de prueba, este coeficiente se ajusta a
R2=0.617.

De la literatura revisada y presentada en este capitulo, se resalta lo siguiente, el potencial que
tienen los modelos generados a partir de redes neuronales debido a que la capacidad
predictiva que tienen es generalmente superior a la de los modelos lineales, la importancia

de incluir las condiciones meteoroldgicas como variables de entrada en la generacion de
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modelos y la viabilidad de modelar concentraciones de PM2s con la metodologia que se

propone en el siguiente capitulo.
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Capitulo 1V. Metodologia

La metodologia basica de trabajo consiste en encontrar relaciones entre reflectancias
extraidas de imagenes satelitales en los puntos de medicion, con las concentraciones de PM2s

medidas en campo.

Para mejorar la correlacion entre ambas, se incluyeron registros meteoroldgicos a la
modelacion. Obtenidos los modelos, se calculan las estimaciones de concentracion de PM2s

y finalmente se despliegan los resultados en mapas para su andlisis visual.

Adgquisicion de imagenes satelitales

Se obtuvieron imégenes satelitales de la plataforma Landsat 8, debido a las caracteristicas
presentadas en el Capitulo I. Antecedentes, todas ellas fueron descargadas de la plataforma
Earth Explorer del United States Geological Survey (USGS), y corresponden al path/row
26/47 del sistema de referencia WRS-2.

El area que indica el WRS-2 para el path/row 26/47 no cubre una pequefia porcion de la
alcaldia Gustavo A. Madero, en el norte de la Ciudad de México. Sin embargo, las imagenes
que capta el satélite Landsat 8 son mas grandes que esta, por lo que la totalidad del territorio
es captado en un solo momento en una sola imagen, la diferencia de tamafos descrita se

presenta en la Figura 3.

Se encontraron 126 fechas con escenas disponibles para el periodo entre marzo de 2013 y
diciembre de 2018, estas se presentan en la Tabla 5, las escenas fueron revisadas por
nubosidad, por lo que las fechas disponibles se redujo a 44, las fechas de las escenas utilizadas
se presentan en la Tabla 6. La revisién de nubosidad consiste en una inspeccion visual de las
escenas para revisar que no haya presencia de nubosidad sobre la zona de estudio, no se
utiliza la herramienta de cobertura de nubes de Earth Explorer, ya que la escena puede

contener nubosidad, siempre que no esté presente en la zona de estudio.
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Tabla 5. Fechas de las escenas de Landsat 8 disponibles de 2013 a 2018 para la Ciudad de México.
Afo  Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct  Nov | Dic

2013 NA NA 9 18 20 5 7,23 8,24 9,25 11,27 28 14

2014 15,31 16 20 521 7,23 8,24 10,26 11,27 12,28 14,30 15 1,17
2015 2,18 3,19 7,23 8,24 10,26 11,27 13,29 14,30 15 1,17 2 04, 20
2016 521 6, 22 9,25 10,26 12,28 13,29 15,31 16 1,17 3,19 4,20 6, 22

2017 7,23 8,24 12,28 13,29 15,31 16 2,18 3,19 4,20 6, 22 7,23 9,25

2018 10,26 = 11,27 15,31 16 2,18 3,199 521 6, 22 7,23 9,25 10,26 12,28

Tabla 6. Fechas de las escenas de Landsat 8 usadas para el desarrollo de este trabajo.

Afo  Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct  Nov | Dic

2013 20 5 28 14
2014 31 16 20 521 26 27 1
2015 19 7 24 10 11 13 20
2016 21 6 25 10 28 3,19 22
2017 7,23 8,24 13 7,23 25
2018 10 27 15 16 18 3 5
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Comparacion de tamanos de escena
WRS-2 y Landsat 8

Escena Landsat 8
[J Ciudad de México

[] path/ row 26/47

Figura 3. Comparacién de tamafio del sistema de referencia WRS-2 y la escena capturada por el satélite
Landsat 8.
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Obtencion de datos

Se obtuvieron datos de concentraciones de PMzs y datos meteorologicos para el periodo que
comprende 2013 a 2020. Ademas, se obtuvieron los valores de reflectancia atmosférica,
superficial y de tope de atmosfera de las imagenes satelitales en los puntos de medicion de
PMz2s.

Concentraciones de PM2s

Los datos de concentracion de material particulado PM2s fueron obtenidos de los registros
de la Red Automatica de Monitoreo Atmosférico (RAMA). Son de acceso publico y se
publican en el sitio de Aire de la Secretaria del Medio Ambiente (SEDEMA) de la Ciudad

de México.

Los registros obtenidos corresponden a los datos medidos en las estaciones de RAMA que
miden concentraciones de PMzs, estas son: Ajusco (AJU), Ajusco Medio (AJM), Benito
Juérez (BJU), Camarones (CAM), Centro de Ciencias de la Atmdsfera (CCA), FES Aragon
(FAR), Gustavo A. Madero (GAM), Hospital General de México (HGM), Investigaciones
Nucleares (INN), Merced (MER), Miguel Hidalgo (MGH), Milpa Alta (MPA), Montecillo
(MON), Nezahualcoyotl (NEZ), Pedregal (PED), San Agustin (SAG), Santa Fe (SFE),
Santiago Acahualtepec (SAC), Tlalnepantla (TLA), UAM lztapalapa (UlZ), UAM
Xochimilco (UAX), Xalostoc (XAL).

Las bases de datos obtenidas incluyen las concentraciones de monéxido de carbono (CO),
mondxido de nitrégeno (NO), didxido de nitrogeno (NO2), éxidos de nitrégeno (NOx), 0zono
(03), didxido de sulfuro (SO2) y material particulado PM1o y PMz2s. Los registros estan
reportados de manera horaria para todo el periodo consultado.

28



Datos meteoroldgicos

Los datos meteoroldgicos obtenidos corresponden a los registros del Programa de Estaciones
Meteoroldgicas del Bachillerato Universitario (PEMBU). Son de acceso publico y se

publican en el sitio de la Red Universitaria de Observatorios Atmosféricos de la UNAM.

Las bases de datos obtenidas incluyen los registros de temperatura, humedad relativa,
direccion y rapidez del viento, direccién y rapidez de rachas, presion barométrica,
precipitacion, radiacion solar, indice y dosis UV. Los registros estan reportados cada 30

minutos para todo el periodo consultado.
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Procesamiento de datos

Las bases de datos obtenidas contienen una serie de datos que no son Utiles para los propositos
de este trabajo, por lo tanto, requieren procesamiento para su uso en la red neuronal. Todo el
procesamiento de datos fue realizado con software propio desarrollado en lenguaje R,

utilizando la plataforma RStudio.

Datos de reflectancias

Los valores de las reflectancias superficial y de tope de atmosfera fueron obtenidos de las
imagenes satelitales previamente descargadas, mientras que los valores de reflectancia

atmosférica fueron obtenidos después de generar imagenes con esa informacion.

En este apartado se describe metodologia en la que se usan cuatro funciones de la libreria
raster (raster, writeRaster, shapefile y extract), y dos funciones de la libreria base

(data.frame y write.csv).

Las imagenes descargadas no tienen datos de reflectancia atmosférica, por lo que fue

necesario calcularlos mediante el siguiente procedimiento;

a) Con la funcion raster se cargan las imagenes satelitales que contienen los valores de
reflectancia superficial y de tope de atmosfera de cada banda.

b) Para cada banda se define un objeto tipo Formal class RasterLayer como la resta del
raster de reflectancia de tope de atmosfera y el raster de reflectancia superficial de la
banda respectiva.

c) Con la funcion writeRaster se exporta el raster de reflectancia atmosférica para cada

banda.

La extraccion de valores de reflectancias atmosféricas se hizo para cada punto en el que hay

estacion de monitoreo que mide PMz.s. El procedimiento seguido se explica a continuacion;

a) Con la funcion shapefile se importa la capa vectorial que contiene los puntos en los

que estan ubicadas las estaciones de monitoreo de PM2.s. Para cada estacion se hizo
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b)

una matriz de puntos para extraer los valores de los pixeles adyacentes a cada una de
las estaciones, de esta manera se incrementa el tamafio de la base de datos con la que
se entrena a la red neuronal.

Con la funcién raster se cargan las iméagenes satelitales que contienen los valores de
reflectancia superficial, de tope de atmosfera y atmosférico de cada banda.

Con la funcidn extract se hace la extraccion de los valores contenidos en los objetos
raster, en los puntos indicados por la capa vectorial.

Con la funcién data.frame se arma la base de datos que contiene las reflectancias de
tope de atmosfera y superficiales, extraidas para todas las bandas.

Con la funcién write.csv se exporta la base de datos obtenida en el paso anterior en

formato de valores separados por comas.

Datos de concentraciones PM2s

De las bases de datos obtenidas de SEDEMA, se extrajeron los valores de concentracién de

PMz2s a las 11 de la mafiana para los dias que Landsat 8 capturo las escenas de la Ciudad de

México.

Los registros de contaminantes estan disponibles como reportes anuales, por lo que es

necesario unirlos para posteriormente realizar la limpieza de datos.

a)

b)

Con la funcidn read.csv se importan las bases de datos en las que estan contenidos
los registros anuales de contaminantes.

Con la funcion rbind se hace la union de las bases de datos previamente importadas.
Con la funcion subset se hace la limpieza de la base de datos unida.

La limpieza consiste en extraer los registros de concentraciones de PMzs a las 11 de
la mafana, para las 44 fechas en las que se obtuvieron imagenes satelitales y eliminar
los registros con valores nulos o no disponibles de PM2s. Los registros para el resto

de los contaminantes se descartan.
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Datos meteoroldgicos

De manera analoga a lo que se hizo con los datos de concentraciones de PMas, el
procesamiento de los datos meteoroldgicos obtenidos de PEMBU consiste en la
consolidacion de bases de datos, los descargables de PEMBU consisten en un archivo por
estacion por mes; seguido por la depuracién de la base de datos consolidada, se extrajeron

los registros de humedad relativa y precipitacion.

Adicionalmente, se calculo la precipitacion acumulada para 1, 3 y 5 dias como la suma de

las precipitaciones de los registros correspondientes a la cantidad de dias.

Se hizo una triangulacion de Delaunay con las estaciones de PEMBU, las estaciones ubicadas
en los vértices de cada triangulo tienen influencia sobre el &rea que cubren, por lo tanto, a las
estaciones de RAMA se les asignd el valor promedio de precipitacion acumulada y humedad
relativa correspondiente al area de influencia sobre la que estan ubicadas. En la Figura 4 se
presenta un mapa con las estaciones de la RAMA ubicadas sobre sus respectivas areas de

influencia.

Base de datos de trabajo

La base de datos con la que se trabaja, se genera a partir de las 3 bases de datos obtenidas
previamente; reflectancias, concentraciones PM2s y datos meteoroldgicos. Los
identificadores comunes de las 3 bases de datos son, el nombre de la estacion y la fecha de

adquisicion de imagen satelital.

Con la funcion merge se hace la union de las 3 bases de datos, ésta trabaja a partir de los

identificadores en comdn.
La base de datos obtenida tiene 4,879 registros de 19 variables (concentraciones de PM2s,

reflectancia de tope de atmosfera para las bandas 1 a 7, reflectancia atmosférica para las

bandas 1 a 7, precipitacion acumulada de 1, 3 y 5 dias, asi como humedad relativa.
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Figura 4. Areas de influencia de las estaciones meteoroldgicas de PEMBU.
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Red neuronal

La red neuronal se disefid usando las herramientas de TensorFlow, manejada a través de la
interfaz Keras. La libreria TensorFlow fue desarrollada por Google y es ampliamente usada
para el desarrollo de redes neuronales, una de las desventajas que tiene esta libreria es que
para utilizarla es necesario tener dominio avanzado de lenguajes de programacion, es por eso
que se utilizo la libreria Keras, una interfaz que facilita el disefio, creacion y modificacion de

redes neuronales usando las herramientas de TensorFlow.

Los 4,879 registros de la base de datos se dividen aleatoriamente en datos de entrenamiento,
80% de la muestra, y datos de prueba, 20% de la muestra. Para facilitar el proceso de

aprendizaje de la red, los datos fueron normalizados.

La red neuronal que se utiliza para la obtencidén de modelos predictivos tiene 5 capas, la de
entrada consta de 18 nodos, un nodo por variable modelada; 3 capas ocultas, con 240, 120 y
60 nodos respectivamente; y la capa de salida, con un nodo gue corresponde a la estimacion

de concentracion de PMzs.

En las primeras dos capas ocultas se usa la funcion de activacion lineal rectificadora y en la
Gltima se usa la funcion tangente hiperbdlica, la funcion de pérdida (prediccion del error que
tiene la red neuronal) es error medio absoluto. EI nimero de iteraciones es de 900, ya que se
encontrd que el aprendizaje de las iteraciones posteriores es marginal, y el tamafio de lote

(nimero de muestras procesadas antes de que el modelo se actualice) es de 100.

A los datos de prueba se les aplica el modelo obtenido y se obtiene el coeficiente de
determinacién R?, de los valores estimados contra los valores medidos en campo.
Considerando la aleatoriedad de los modelos de redes neuronales, se obtuvieron 100 modelos
distintos usando la misma arquitectura, con la finalidad de obtener aquel con coeficiente de

determinacion lo mas alto posible.

Para poder hacer comparaciones, se obtuvieron modelos que no consideran variables

meteorologicas utilizando la misma arquitectura y metodologia antes descrita.
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Generacion de mapas de distribucion espacial

Los modelos obtenidos son aplicados en cada pixel de las escenas de la Ciudad de México

para generar mapas de distribucién de concentraciones de PMz2s.

Siguiendo el procedimiento descrito en el apartado Datos de reflectancias, se hizo la
extraccion de las reflectancias en todas las bandas para cada pixel de las escenas mapeadas,
a la base de datos de cada escena, se le afiadieron los datos meteoroldgicos de la fecha
correspondiente, segun las areas de influencia que se muestran en la Figura 4 y se les aplico

el modelo obtenido, el resultado de la red neuronal es la concentracién estimada de PMas.

La concentracidn estimada se aplica al pixel correspondiente segun la localizacion de dicho

pixel y asi se genera la imagen raster.

Se generaron mapas para 4 fechas incluidas en los datos usados para el entrenamiento de la
red neuronal; 10 de mayo de 2015, 19 de octubre de 2016, 7 de noviembre de 2017 y 10 de
enero de 2018.

Ademas, para verificar la capacidad predictiva del modelo obtenido, se obtuvieron mapas de

concentraciones para fechas no consideradas en el entrenamiento de la red neuronal, estas

son; 29 de enero, 21 de mayo y 8 de julio de 2019.
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Capitulo V. Resultados y analisis

La revision de los modelos obtenidos consiste en verificar su capacidad descriptiva y
predictiva. Por capacidad descriptiva se entiende que los modelos representen de manera
adecuada los valores y la distribucion de concentraciones de material particulado para las
fechas con las que se hizo el entrenamiento de la red neuronal; mientras que por capacidad
predictiva se entiende que los modelos estimen los valores y distribucion de concentracion
de PM2s para fechas que no fueron consideradas en el proceso de entrenamiento de la red

neuronal.

Revision de la capacidad descriptiva de los modelos

Como se describio en la metodologia, se obtuvieron cien modelos a partir de la misma
arquitectura de red neuronal, esto con la finalidad de obtener aquellos con los valores de
coeficiente de determinacion R? mas altos. En la Tabla 7 se presenta el sumario estadistico

de los 3 modelos seleccionados, aplicados al conjunto de datos que se indica.

Tabla 7. Sumario estadistico de los modelos obtenidos.

Concentracion = Concentracion =~ Concentracion = Error medio

Modelo Datos R?
PMas minima = PMjs méxima = PMaspromedio absoluto
Prueba 0.785 -0.04 72.47 35.17 5.42
! Entrenamiento = 0.909 -0.26 72.49 35.95 2.98
Prueba 0.776 0.56 73.11 35.12 5.42
? Entrenamiento = 0.906 0.27 73.14 35.76 3.07
Prueba 0.773 -0.93 73.66 34.86 5.39
’ Entrenamiento = 0.913 -1.79 73.67 35.58 2.93

Se observa que en la aplicacion de los modelos 1y 3, las concentraciones minimas obtenidas
son negativas, por definicién, no existen las concentraciones negativas de material
particulado, por lo que esto se considera un error en los modelos. Sin embargo, el nimero de
pixeles que tienen concentraciones negativas en ningun caso es mayor a 7, considerando que
hay casi tres millones de pixeles en cada escena, el error es marginal y no afecta de manera

significativa el comportamiento de los modelos.
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Figura 5. Graficas de dispersion de valores estimados con valores medidos.
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En la Figura 5 se presentan las graficas de dispersion de los valores estimados por cada

modelo contra los valores medidos y reportados por SEDEMA.

De la Figura 5 y la Tabla 7, no se identifican caracteristicas que distingan de manera
significativa a ninguno de los modelos sobre el resto, es por eso que es necesario realizar el
analisis de la aplicacion de los modelos en fechas determinadas y analizar el comportamiento

que tienen.

Las fechas seleccionadas para la revision de la capacidad descriptiva de los modelos son, 10
de mayo de 2015, 19 de octubre de 2016, 7 de noviembre de 2017 y 1 de enero de 2018.
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Aplicacion de los modelos para el 10 de mayo de 2015

En la Tabla 8 y la Figura 6, se presentan las concentraciones de PMz.s estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

Tabla 8. Concentraciones estimadas por los modelos para el 10 de mayo de 2015, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Estacion me!\(/jlizdso
CAM 29
CCA 32
HGM 42
MER 38
NEZ a7
PED 34
SAG 50
TLA 31
UAX 38

ulz 68
XAL 64
Error medio
absoluto

Modelo 1
Concentracién = Error
estimada absoluto
21.45 7.55
31.77 0.23
35.97 6.03
27.49 10.51
34.02 12.98
41.19 7.19
56.65 6.65
70.21 39.21
43.24 5.24
51.42 16.58
72.49 8.49
10.97

Modelo 2
Concentracion Error
estimada absoluto
27.41 1.59
33.97 1.97
36.53 5.47
20.91 17.09
32.79 14.21
43.75 9.75
68.13 18.13
63.66 32.66
31.67 6.33
53.42 14.58
73.14 9.14
11.90
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Modelo 3

Concentracion
estimada

30.69
37.64
35.68
25.64
27.95
41.60
56.37
62.59
36.71
50.90
73.67

10.79

Error
absoluto

1.69
5.64
6.32
12.36
19.05
7.60
6.37
31.59
1.29
17.10
9.67



Comparacion de concentraciones medidas y estimadas
10 de mayo de 2015
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Figura 6. Comparacion de concentraciones estimadas y medidas para el 10 de mayo de 2015.

De los registros de PEMBU, a las 11 de la mafiana del 10 de mayo de 2015, la humedad
relativa minima es de 37%, la maxima es de 50%, con un promedio de 41.47%; la
precipitacién acumulada en 24 horas promedio es de 0.02 milimetros, en 3 dias es de 13.81
milimetros y en 5 dias es de 21.51 milimetros. De los registros de SEDEMA, se tiene que la

concentracion de PMzs medida promedio es de 43 pg/mé.

En la Figura 7 se presenta la distribucion de las concentraciones estimadas por cada modelo.
Finalmente, en la Figura 8, se presentan los mapas de concentraciones de PM2s para el 10
de mayo de 2015. Se observa que, en el norte de la ciudad, los tres modelos hacen una
sobreestimacion de concentraciones, esto es particularmente evidente en la estacion TLA,
para la que hay una sobre estimacion de casi 40 pg/ms3. Una posible explicacion es que los
modelos son muy sensibles a las diferencias en datos meteoroldgicos, en las estaciones del
norte de la ciudad, los registros de precipitacion acumulada de 3 y 5 dias son menores al

promedio, por lo que el modelo no se comporta de la manera que se espera en esta region.

40



Densidad de concentraciones estimadas
10 de mayo de 2015
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Figura 7. Distribucion de las concentraciones estimadas para
el 10 de mayo de 2015.
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A Comparacion de modelos
10 de mayo de 2015
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Figura 8. Mapas de concentracion de PMsen la Ciudad de México para el 10 de mayo de 2015.
Concentraciones de PMasen pg/ma.



Aplicacion de los modelos para el 19 de octubre de 2016

En la Tabla 9 y la Figura 9, se presentan las concentraciones de PMz.s estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

En la mayoria de casos se observa que los modelos subestiman las concentraciones medidas
de PMz2s, el caso mas critico es de nuevo la estacion TLA, donde hay una subestimacion de

hasta 31 pug/ms.

Sin embargo, el error medio absoluto se mantiene en valores consistentes con los resultados

que se encuentran en la literatura.

Tabla 9. Concentraciones estimadas por los modelos para el 19 de octubre de 2016, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estacion n}:(;\(/jlizdso Concentracion = Error = Concentracion Error Concentracion Error
estimada absoluto estimada absoluto estimada absoluto
AJU 28 18.81 9.19 24.30 3.70 21.82 6.18
BJU 46 33.34 12.66 28.56 17.44 25.62 20.38
CAM 33 29.78 3.22 25.64 7.36 28.92 4.08
CCA 34 23.69 10.31 27.29 6.71 25.85 8.15
HGM 39 27.31 11.69 18.09 20.91 36.51 249
MER 45 36.99 8.01 35.44 9.56 38.81 6.19
MGH 30 25.89 411 25.91 4.09 36.38 6.38
MPA 36 46.14 10.14 46.69 10.69 33.68 2.32
NEZ 43 45.83 2.83 44.74 1.74 45.10 2.10
SAG 44 27.76 16.24 30.73 13.27 36.07 7.93
TLA 55 24,51 30.49 24.67 30.33 23.42 31.58
UAX 30 34.93 4.93 35.45 5.45 27.60 2.40
XAL 53 26.65 26.35 20.72 32.28 37.94 15.06
Eggsromgio 1155 12.58 8.86
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Comparacion de concentraciones medidas y estimadas
19 de octubre de 2016
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Figura 9. Comparacién de concentraciones estimadas y medidas para el 19 de octubre de 2016.

De los registros de PEMBU, a las 11 de la mafiana del 19 de octubre de 2016, la humedad
relativa minima es de 47%, la maxima es de 56%, con un promedio de 51.2%; la precipitacion
acumulada en 24 horas promedio es de 0.01 milimetros, en 3 dias es de 2.11 milimetros y en
5 dias es de 2.17 milimetros. De los registros de SEDEMA, tenemos que la concentracion de
PMz2s medido promedio es de 39.69 pg/mé.

En la Figura 10 se presenta la distribucion de las concentraciones estimadas por cada modelo.

Finalmente, en la Figura 11, se presentan los mapas de concentraciones de PM2s para el 19
de octubre de 2016.
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Densidad de concentraciones estimadas
19 de octubre de 20186
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Figura 10. Distribucién de las concentraciones estimadas
para el 19 de octubre de 2016.
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A Comparacion de modelos
19 de octubre de 2016
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Figura 11. Mapas de concentracion de PMz s en la Ciudad de México para el 19 de octubre de 2016.
Concentraciones de PMasen pg/ma.



Aplicacion de los modelos para el 7 de noviembre de 2017

En la Tabla 10 y la Figura 12, se presentan las concentraciones de PM2s estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

Para esta fecha los modelos se comportan de manera erratica, para estaciones como BJU,
HGM y TLA los 3 modelos sobreestiman las concentraciones hasta en 40 pg/ms, mientras
que en estaciones como GAM, NEZ y SAG, los modelos subestiman las concentraciones de
PMz2s.

Para los modelos 1y 2, el error medio absoluto para esta fecha esta ligeramente por encima

de lo que se reporta en la literatura.

Tabla 10. Concentraciones estimadas por los modelos para el 7 de noviembre de 2017, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estacion m:gizdSO Concentracion = Error = Concentracion Error Concentracion Error
estimada absoluto estimada absoluto estimada absoluto
AIM 17 41.36 24.36 49.28 32.28 22.25 5.25
AJU 10 19.49 9.49 18.49 8.49 15.96 5.96
BJU 35 67.5 325 70.44 35.44 43.92 8.92
CCA 32 23.95 8.05 29.88 2.12 215 10.5
GAM 51 38.48 12.52 37.44 13.56 39.03 11.97
HGM 36 63.58 27.58 63.42 27.42 62.91 26.91
NEZ 44 31.26 12.74 35.68 8.32 34.6 9.4
SAG 49 31.93 17.07 30.66 18.34 37.17 11.83
SFE 6 21.09 15.09 19.06 13.06 26.91 20.91
TLA 23 63.16 40.16 55.41 32.41 59.24 36.24
UAX 21 23.28 2.28 25.95 4.95 21.63 0.63
XAL 80 72.3 7.7 72.87 7.13 67.23 12.77
Error medio 17.46 16.96 13.44

absoluto
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Comparacion de concentraciones medidas y estimadas
7 de noviembre de 2017
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Figura 12. Comparacion de concentraciones estimadas y medidas para el 7 de noviembre de 2017.

De los registros de PEMBU, a las 11 de la mafiana del 7 de noviembre de 2017, la humedad
relativa minima es de 17%, la maxima es de 23%, con un promedio de 20%; las
precipitaciones acumuladas corresponden a registros de precipitacion dispersa en la ciudad
de menos de medio milimetro en todos los casos. La concentracion promedio, de acuerdo a
los registros de SEDEMA es de 33.67 pg/mé.

En la Figura 13 se presenta la distribucion de las concentraciones estimadas por cada modelo.

Finalmente, en la Figura 14, se presentan los mapas de concentraciones de PMa.s parael 7 de
noviembre de 2017.

Se observa que los modelos estiman concentraciones muy altas para una porcion bien
definida del centro y de la zona norte de la ciudad, al igual que en el caso del 10 de mayo de
2015, el modelo es muy sensible a la diferencia en los datos de precipitacion y humedad en

ciertas zonas de la ciudad, por lo que sobreestima las concentraciones en esa region.
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Densidad de concentraciones estimadas
7 de noviembre de 2017
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Figura 13. Distribucion de las concentraciones estimadas
para el 7 de noviembre de 2017.
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4 Comparacion de modelos
7 de noviembre de 2017
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Figura 14. Mapas de concentracion de PM,sen la Ciudad de México para el 7 de noviembre de 2017.
Concentraciones de PM2sen pg/ms.
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Aplicacion de los modelos para el 10 de enero de 2018

Enla Tabla 11 y la Figura 15, se presentan las concentraciones de PM2s estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

En esta fecha hay registros muy elevados de concentraciones de PMzs, en la estacion NEZ
el registro es de 120 pg/m3y en XAL de 97 pg/m3. En la Figura 5 se puede observar que los
3 modelos pierden su capacidad descriptiva para concentraciones mayores a 75 pg/ms, por
lo que los errores absolutos en la estacion NEZ ascienden hasta a 77 pg/ms3, y en
consecuencia, el valor del error medio absoluto se dispara a valores de alrededor de 25, muy

por encima de lo que se reporta en la literatura.

Tabla 11. Concentraciones estimadas por los modelos para el 10 de enero de 2018, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estacion n}:(;\(/jlizdso Concentracion = Error = Concentracion Error Concentracion Error
estimada absoluto estimada absoluto estimada absoluto
BJU 39 42.71 3.71 45.41 6.41 39.86 0.86
CCA 32 46.15 14.15 43.42 11.42 40.64 8.64
GAM 68 46.12 21.88 38.08 29.92 51.06 16.94
HGM 59 24.00 35.00 23.71 35.29 13.53 45.47
MER 72 42.67 29.33 40.02 31.98 41.53 30.47
MGH 42 47.53 5.53 49.37 7.37 47.62 5.62
NEZ 120 48.35 71.65 56.29 63.71 42.87 77.13
SFE 16 29.91 13.91 28.85 12.85 26.29 10.29
TLA 70 51.01 18.99 65.33 4.67 58.2 11.8
UAX 45 18.94 26.06 22.04 22.96 27.27 17.73
XAL 97 47.81 49.19 51.19 45.81 43.3 53.7
Error medio 26.31 24.76 25.33
absoluto

Si no se consideran los errores generados en estas dos estaciones, el error medio absoluto se

reduce considerablemente, para el modelo 1 es 19.3, para el modelo 2 es 18.8 y para el
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modelo 3 es de 17.2. Estos valores se encuentran por encima de lo reportado en la literatura,

pero son resultados razonables.

En la Figura 16 se presenta la distribucion de las concentraciones estimadas por cada modelo.
Finalmente, en la Figura 17 se presentan los mapas de concentraciones de PMz2s para el 10
de enero de 2018. Se puede observar que los modelos estiman concentraciones altas en la
zona centro y norte de la ciudad. En el mapa del modelo 2, hay una porcion en el noreste de
la ciudad en la que claramente se observa que las concentraciones son muy inferiores a las
regiones que lo rodean, como ya se describio en la fecha de 2015 y de 2017, este modelo es
muy sensible a las variaciones considerables en los registros de meteorologia, por lo que hace
una subestimacion de concentraciones. Sin embargo, los modelos 1 y 3, logran modelar de

mejor manera y se puede observar un gradiente de concentraciones.

Comparacionn de concentraciones medidas y estimadas
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Densidad de concentraciones estimadas

10 de enero de 2018
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Figura 16. Distribucién de las concentraciones estimadas
para el 10 de enero de 2018.
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A Comparacion de modelos
10 de enero de 2018
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Figura 17. Mapas de concentracion de PM;s en la Ciudad de México para el 10 de enero de 2018.
Concentraciones de PMasen pg/ma.
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Revision de la capacidad predictiva de los modelos

La revision de la capacidad predictiva de los modelos se hace aplicandole los modelos a 3

fechas recientes, posteriores a los datos considerados en el proceso de entrenamiento.

Los registros meteoroldgicos de PEMBU para el 2020, no estaban disponibles al momento
de la redaccion de este documento, por lo que no es posible aplicarles los modelos obtenidos.
Tomando esto en consideracion, las fechas utilizadas son el 29 de enero, 21 de mayo y 8 de
julio de 2019. Para la seleccion de fechas, se consider6 la disponibilidad de datos

meteoroldgicos y la nubosidad presente en las imagenes satelitales.
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Aplicacion de los modelos para el 29 de enero de 2019

Enla Tabla 12 y la Figura 18, se presentan las concentraciones de PMzs estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

Los errores de subestimacidén mas significativos se presentan en las estaciones HGM y XAL,

con errores de hasta 31 pg/m, mientras que para las estaciones AJM y TLA, los errores de

sobreestimacion rebasan los 29 pg/m.

Tabla 12. Concentraciones estimadas por los modelos para el 29 de enero de 2019, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Modelo 1 Modelo 2

Estacion n?;\gizdso Concentracion = Error = Concentracion Error
estimada absoluto estimada absoluto
37.14 21.14 35.16 19.16
10.71 171 9.82 0.82
22.55 6.45 21.86 7.14
22.89 31.11 22.97 31.03
16.33 24.67 24.36 16.64
34.35 4.35 39.55 9.55
48.03 2.03 34.69 11.31
34.94 16.94 35.36 17.36
56.00 29.00 45.97 18.97
18.39 461 20.55 2.45
31.29 471 22.46 13.55
24.79 32.21 28.19 28.81

14.91 14.73

AIM 16
AJU 9
CCA 29
HGM 54
NEZ 41
PED 30
SAG 46
SFE 18
TLA 27
UAX 23
ulz 36
XAL 57
Error medio
absoluto
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Modelo 3

Concentracion
estimada

42.67
11.11
21.81
24.79
20.00
34.25
52.39
35.90
50.69
22.61
22.08
32.68

14.75

Error
absoluto

26.67
2.11
7.20

29.21

21.00
4.25
6.39

17.90

23.69
0.39

13.93

24.32



Comparacion de concentraciones medidas y estimadas

29 de enero de 2019
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Figura 18. Comparacion de concentraciones estimadas y medidas para el 29 de enero de 2019.

De los registros de PEMBU, a las 11 de la mafana del 29 de enero de 2019, la humedad
relativa minima es de 32%, la maxima es de 49%, con un promedio de 44%; no se presentaron
precipitaciones en los 5 dias previos a la fecha de estudio. De los registros de SEDEMA,
tenemos que la concentracion de PM2s medido promedio es de 32 pg/mé.

En la Figura 19 se presenta la distribucidn de las concentraciones estimadas por cada modelo.
Finalmente, en la Figura 20, se presentan los mapas de concentraciones de PM2s para el 29
de enero de 2019. En los histogramas se observa que las estimaciones indican que fue un dia
con bajas concentraciones de PMzs. En el centro y norte de la ciudad se presentan

concentraciones medias y altas de PMzs, principalmente sobre algunas de las avenidas méas
importantes de la ciudad.
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Figura 19. Distribucion de las concentraciones estimadas
para el 29 de enero de 2019.
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Figura 20. Mapas de concentracién de PM, s en la Ciudad de México para el 29 de enero de 2019.
Concentraciones de PM2sen pg/ms.
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Aplicacion de los modelos para el 21 de mayo 2019

En la Tabla 13 y la Figura 21, se presentan las concentraciones de PMzs estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

Los errores medios absolutos obtenidos al aplicarle los modelos a los datos de esta fecha, son

los valores mas bajos que se obtuvieron en todo el trabajo. La Unica estacion en la que las

estimaciones de los 3 modelos no se acercan al valor medido es SAC, donde el error maximo

es de 37 pg/ma.

Tabla 13. Concentraciones estimadas por los modelos para el 21 de mayo de 2019, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Estacion dizdso
AIM 30
AJU 39
CAM 42
CCA 38
FAR 35
GAM 40
HGM 41
MGH 34
PED 38
SAC 51
TLA 39
UAX 37
Uiz 50
XAL 46
Error medio
absoluto

Modelo 1
Concentracion =~ Error
estimada absoluto
32.38 2.38
43.32 4.32
59.59 17.59
42.66 4.66
39.70 4.70
38.93 1.07
52.82 11.82
45.93 11.93
28.01 9.99
22.25 28.75
44.24 5.24
40.96 3.96
48.20 1.80
27.64 18.36
9.04

Modelo 2
Concentracion Error
estimada absoluto
29.44 0.56
40.19 1.19
52.83 10.83
27.17 10.83
43.64 8.64
41.88 1.88
49.08 8.08
39.77 5.77
30.15 7.85
14.05 36.95
49.45 10.45
17.37 19.63
32.69 17.31
21.20 2481
11.77
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Modelo 3

Concentracion
estimada

30.32
41.40
44.49
18.32
41.90
41.53
43.46
32.84
23.14
16.77
40.16
21.05
30.95
34.67

9.54

Error
absoluto

0.32
2.40
2.49
19.68
6.90
1.53
2.46
1.16
14.86
34.23
1.16
15.95
19.05
11.33



Comparacion de concentraciones medidas y estimadas
21 de mayo de 2019
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Figura 21. Comparacién de concentraciones estimadas y medidas para el 21 de mayo de 2019.

De los registros de PEMBU, a las 11 de la mafiana del 21 de mayo de 2019, la humedad
relativa minima es de 31%, la mé&xima es de 39%, con un promedio de 33.87%; la
precipitacién acumulada en 24 horas promedio es de 0.17 milimetros, en 3 dias es de 1.56
milimetros y en 5 dias es de 4.11 milimetros. De los registros de SEDEMA, tenemos que la

concentracion de PMz.s medido promedio es de 40 pg/ms.

En la Figura 22 se presenta la distribucidn de las concentraciones estimadas por cada modelo.
Finalmente, en la Figura 23, se presentan los mapas de concentraciones de PM2s para 21 de
mayo de 2019. Para esta fecha, se notan claramente las areas de influencia meteoroldgica que
fueron definidas para la incorporacién de los datos meteoroldgicos. Las variaciones en los
registros meteoroldgicas, hacen que el rango de valores estimados sea diferente para cada
una de las areas.

En estos mapas, también se observa una estimacion mayor sobre las avenidas importantes de

la ciudad, en comparacion a los pixeles que las rodean.
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Figura 22. Distribucion de las concentraciones estimadas
para el 21 de mayo de 20109.
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Figura 23. Mapas de concentracion de PMzs en la Ciudad de México para el 21 de mayo de 2019.
Concentraciones de PMasen pg/ma.



Aplicacion de los modelos para el 8 de julio de 2019

En la Tabla 14 y la Figura 24, se presentan las concentraciones de PMz.s estimadas por los 3

modelos en las estaciones de monitoreo que tiene registros disponibles para esa fecha.

Para esta fecha, los 3 modelos sobreestiman las concentraciones de material particulado en

toda la escena. El promedio de las concentraciones medidas es de 23.5 pg/ms, sin embargo,

los promedios estimados en las estaciones de monitoreo son; 32.2, 37.1 y 37.1 pg/ms3 para

los modelos 1, 2 y 3 respectivamente.

Tabla 14. Concentraciones estimadas por los modelos para el 8 de julio de 2019, en los pixeles de las
estaciones de monitoreo.

Modelo 1 Modelo 2

Estacion mé\gizdso Concentracion = Error = Concentracion Error
estimada absoluto estimada absoluto
29.06 16.06 25.91 12.91
19.01 3.99 20.94 2.06
41.80 9.80 45.37 13.37
21.52 0.48 24.47 247
31.33 21.33 33.82 23.82
35.46 9.46 31.95 5.95
41.86 4.86 51.62 14.62
32.67 7.67 31.27 6.27
71.34 45.34 55.92 29.92
41.64 16.64 32.99 7.99
39.01 19.01 37.79 17.79
49.49 32.49 54.23 37.23
18.24 5.76 23.07 0.93
30.65 11.35 35.03 6.97
44.42 32.42 43.06 31.06
46.30 24.30 45.98 23.98

16.31 14.83

AIM 13
AJU 23
BJU 32
CCA 22
FAR 10
GAM 26
HGM 37
MER 25
NEZ 26
PED 25
SAC 20
SAG 17
SFE 24
TLA 42
UAX 12
XAL 22
Error medio
absoluto
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Modelo 3

Concentracion

estimada

21.52
17.10
40.03
31.15
27.94
25.45
38.37
35.99
38.63
23.79
36.42
51.30
21.37
27.04
38.75
39.79

11.82

Error
absoluto

8.52
5.90
8.03
9.15
17.94
0.55
1.37
10.99
12.63
1.21
16.42
34.30
2.63
14.96
26.75
17.79
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Figura 24. Comparacion de concentraciones estimadas y medidas para el 8 de julio de 2019.

De los registros de PEMBU, a las 11 de la mafiana del 8 de julio de 2019, la humedad relativa
minima es de 46%, la maxima es de 58%, con un promedio de 52.19%; la precipitacion
acumulada en 24 horas promedio es de 0.29 milimetros, en 3 dias es de 2.68 milimetros y en
5 dias es de 4.74 milimetros.

En la Figura 25 se presenta la distribucion de las concentraciones estimadas por cada modelo.
Finalmente, en la Figura 28, se presentan los mapas de concentraciones de PM..s para el 8 de
julio de 2019. En los tres mapas se observa que los modelos estiman altas concentraciones

en el este de la ciudad, el modelo que mejor suaviza el gradiente es el 3.

Aungue no es tan evidente como en las 2 fechas anteriores, en las imagenes se observa que

las avenidas tienen estimaciones de concentracién de PM2.s més altas que las zonas que las
rodean.
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Figura 25. Distribucion de las concentraciones estimadas

para el 8 de julio de 2019.
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Figura 26. Mapas de concentracién de PM, s en la Ciudad de México para el 8 de julio de 2019.
Concentraciones de PMasen pg/ma.
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Modelos sin datos meteoroldgicos

La hipotesis de la que parte el presente trabajo es que al incorporar datos meteoroldgicos a la

modelacién de concentraciones de PM2s, se pueden mejorar las capacidades de los modelos.

Para verificar la validez de la hipétesis, se presentan los resultados del desarrollo de modelos
en los que no se consideran datos meteoroldgicos. La capa de entrada de la red neuronal se
reduce de 18 a 14 variables, el resto de la arquitectura se mantiene. De igual manera se

obtuvieron 100 modelos para seleccionar los 3 con mejor coeficiente de determinacion R2.

Tabla 15. Sumario estadistico de los modelos obtenidos sin considerar datos meteorologicos.

Concentracion = Concentracion =~ Concentracion = Error medio

Modelo Datos
PMzs minima = PMas maxima = PMgspromedio absoluto
Prueba 0.594 1.71 72.76 36.06 8.11
! Entrenamiento = 0.806 0.73 72.83 36.50 491
Prueba 0.592 0.87 74.05 34.65 8.18
? Entrenamiento = 0.806 -2.02 74.18 35.19 4.92
Prueba 0.584 -0.28 72.96 34.50 8.18
: Entrenamiento = 0.816 0.46 73.10 35.16 4.78

En la Tabla 15 se presenta el sumario estadistico de los modelos que se obtienen sin
considerar datos meteoroldgicos. Se observa que los coeficientes de determinacion de estos
modelos en comparacion con los modelos presentados anteriormente son significativamente

mas bajos.
En la Figura 27, se presentan las graficas de dispersion de las concentraciones medidas y

estimadas por cada uno de los 3 modelos que se presentan, si se compara con la Figura 5, se

observa que para los modelos sin datos meteoroldgicos la dispersion es mayor.
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Figura 27. Graficas de dispersion de valores estimados con valores medidos, modelos sin datos
meteoroldgicos.
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Al aplicarle los modelos a las fechas de revision, tenemos los errores medios absolutos que

se presentan en la Tabla 16.

Tabla 16. Errores medios absolutos de las estimaciones hechas por los modelos sin datos meteoroldgicos
para las fechas de revision de modelos.

Error medio absoluto

Fecha
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
10 de mayo de 2015 17.3 13.3 155
19 de octubre de 2016 10.6 11.6 10.6
7 de noviembre de 2017 13.6 11.3 14.5
10 de enero de 2018 25.2 25.7 24.4

Con excepcion de la fecha de 2015, los valores de los errores medios absolutos para todas las
fechas son menores a lo obtenido del mismo calculo hecho para los modelos en los que los

datos meteoroldgicos si son considerados.
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Analisis de resultados

Los resultados de la Tabla 16 podrian sugerir que los modelos desarrollados sin considerar
datos meteoroldgicos tienen mayor capacidad de estimacion que los modelos en los que se

incorporan datos meteoroldgicos.

Sin embargo, al observar los errores medios absolutos se aprecia que el error medio absoluto
promedio de los modelos con datos meteoroldgicos es de 5.41 para el conjunto de datos de
prueba y 2.75 para el conjunto de datos de entrenamiento. Mientras que, para los modelos
sin datos meteoroldgicos, los mismos valores son 4.87 y 8.16 para datos de prueba y
entrenamiento respectivamente. Esto significa que, en un pixel promedio, los modelos
obtenidos incorporando datos meteoroldgicos son entre 1.88 y 2.75 pug/m3 mas precisos que

los modelos obtenidos sin datos meteorol6gicos.

Una de las observaciones recurrentes es que en las avenidas principales de la ciudad los
modelos estiman concentraciones superiores a las que estima en los pixeles anexos a la
vialidad, este fendémeno se observa en la Figura 28, correspondiente al 29 de enero de 2019,
en la imagen se aprecia una mayor concentracion de contaminantes sobre Avenida
Insurgentes Norte y Eje Central. EI hecho de que este fendbmeno se presente en todos los
mapas desarrollados, indica que los modelos tienen la capacidad de identificar algunas

fuentes de emision del contaminante PM2s.

El problema de los modelos generados, es que son sumamente sensibles a los registros de las
variables meteorologicas, lo que genera que sobreestime o subestime concentraciones de
PM2s. Este problema se ve reflejado en los mapas de concentraciones, cuando en una region
meteorologica, las concentraciones de PM2s son claramente mayores o menores a las
concentraciones de las regiones meteoroldgicas vecinas, el caso més evidente de este

problema es el que se presenta en la Figura 29.
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Figura 28. Mapa en el que se distingue la diferencia en las estimaciones de concentraciones de PMzs
para avenidas principales de la Ciudad de México. Concentraciones de PMzsen pug/m3,
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Figura 29. Mapa en el que se distingue la sobreestimacion de concentraciones de PM2sen una region
meteoroldgica de la Ciudad de México. Concentraciones de PMzsen pg/m?®.
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Capitulo VI. Conclusiones

Se obtuvieron 200 modelos a partir de la misma arquitectura de red neuronal, se presentaron
los 6 con mejor coeficiente de determinacion. La mitad de los modelos obtenidos fueron
desarrollados sin el uso de datos meteoroldgicos, la otra mitad se desarroll6 incorporando

datos meteorologicos de la red PEMBU.

En la comparacion entre modelos con datos meteoroldgicos y modelos sin datos
meteoroldgicos se encontrd que los modelos con datos meteoroldgicos predicen, en el pixel
promedio, concentraciones de PM2s con una precision entre 1.88 y 2.75 pg/m?3 mayor que

los modelos que no consideran datos meteoroldgicos.

Ademas, los coeficientes de determinacion son sustancialmente mayores en los modelos que
consideran datos meteoroldgicos. Sin embargo, en los pixeles en los que se ubican las
estaciones de monitoreo, y por lo tanto donde se puede hacer la comparacion de
concentracion medida y estimada, el error medio absoluto es menor en los modelos que no

consideran datos meteoroldgicos.

Tomando esa informacion en consideracién, se concluye que la hipotesis de que la
incorporacion de datos meteoroldgicos mejora la capacidad de estimacién de los modelos es

parcialmente cierta.

La deficiencia méas evidente de los modelos desarrollados es la pérdida de capacidad
estimacion de concentraciones de PMzs en algunas regiones de la Ciudad de México, esto se
hace evidente en los mapas de concentraciones, con la sobreestimacion o subestimacién de

las concentraciones en algunas regiones meteorologicas.

Como trabajo futuro; es necesario desarrollar modelos menos sensibles a las variaciones
meteoroldgicas dentro de la ciudad, suavizar los gradientes para que los mapas generados
tengan mejor sentido fisico y mejorar la capacidad predictiva de los modelos para

concentraciones elevadas de PM2s.
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Una ventaja de los modelos obtenidos a partir de redes neuronales es que entre mas cantidad
de datos tienen para realizar el proceso de aprendizaje, mejor comportamiento presentan, por
lo tanto, se pueden seguir incorporando datos, conforme el satélite Landsat 8 capture mas

escenas de la Ciudad de México y obtener modelos de mejor calidad.

Una limitante para la continuacion del trabajo es el retraso en la publicacion de datos
meteoroldgicos de PEMBU, a pesar de contar con imagenes satelitales del afio 2020, la
revision de la predictividad de los modelos se limitd a imagenes del 2019 por la falta de datos

meteoroldgicos.

Otra cuestion a considerar es que, en este trabajo, solamente se consider6 humedad relativa
y precipitacién acumulada como datos meteorolégicos, por lo que se pueden incorporar otras

variables meteoroldgicas para revisar si los modelos mejoran.

Por ultimo, aunque las condiciones de las que parte este trabajo son particulares a la Ciudad
de México, la metodologia puede replicarse para la modelacion de concentraciones de PMz.s
en otras zonas urbanas, e incluso, con los ajustes correspondientes, se pueden modelar otros

contaminantes.
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Anexos

Se presentan 42 mapas de distribucién de concentraciones de PMzs, a cada fecha se le

aplicaron los 6 modelos presentados en el cuerpo de este trabajo.

En el primer apartado se presentan los mapas de distribucion de concentraciones de PMz2s
para los modelos en los que se incorporaron datos meteoroldgicos. En el segundo apartado
se presentan los mapas obtenidos de los modelos en los que no se consideran datos

meteoroldgicos.
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Modelos obtenidos con datos meteoroldgicos
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Anexo 1. Mapa de distribucion de concentraciones PM2 s obtenido con el Modelo 1 para el 10 de mayo de
2015. Concentraciones de PMzsen ug/m2.
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Anexo 2. Mapa de distribucion de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo 2 para el 10 de mayo de
2015. Concentraciones de PM,s en pg/m?®.
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Anexo 3. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo 3 para el 10 de mayo de
2015. Concentraciones de PM,s en pg/m?®.
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Anexo 4. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo 1 para el 19 de octubre
de 2016. Concentraciones de PM,5 en pg/md.
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Anexo 5. Mapa de distribucidn de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo 2 para el 19 de octubre
de 2016. Concentraciones de PM,s en pg/mé.
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Anexo 6. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo 3 para el 19 de octubre
de 2016. Concentraciones de PM, s en pg/m?®.
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Anexo 7. Mapa de distribucion de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo 1 para el 7 de
noviembre de 2017. Concentraciones de PM,5 en ug/m?.
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Anexo 8. Mapa de distribucion de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo 2 para el 7 de
noviembre de 2017. Concentraciones de PM,5 en ug/m?.
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Anexo 9. Mapa de distribucion de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo 3 para el 7 de
noviembre de 2017. Concentraciones de PM,5 en ug/m?.
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Anexo 10. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo 1 para el 10 de enero
de 2018. Concentraciones de PM,s en pg/mé.
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Anexo 11. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo 2 para el 10 de enero
de 2018. Concentraciones de PM,5 en pg/md.
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Anexo 12. Mapa de distribucién de concentraciones PM s obtenido con el Modelo 3 para el 10 de enero
de 2018. Concentraciones de PM,s en pg/md.
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Anexo 13. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo 1 para el 29 de enero
de 2019. Concentraciones de PM,5 en pg/md.
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Anexo 14. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo 2 para el 29 de enero
de 2019. Concentraciones de PM,5 en pg/md.
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Anexo 15. Mapa de distribucion de concentraciones PM2.5 obtenido con el Modelo 3 para el 29 de enero
de 2019. Concentraciones de PM,5 en pg/md.
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Anexo 16. Mapa de distribucién de concentraciones PM2 s obtenido con el Modelo 1 para el 21 de mayo
de 2019. Concentraciones de PM, s en pg/m?®.
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Anexo 17. Mapa de distribucién de concentraciones PM2 s obtenido con el Modelo 2 para el 21 de mayo
de 2019. Concentraciones de PMzsen pg/m?,
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Anexo 18. Mapa de distribucién de concentraciones PM2 s obtenido con el Modelo 3 para el 21 de mayo
de 2019. Concentraciones de PM, s en pg/m?®.
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Anexo 19. Mapa de distribucion de concentraciones PM_ s obtenido con el Modelo 1 para el 8 de julio de
2019. Concentraciones de PM,s en pug/md.
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Anexo 20. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo 2 para el 8 de julio de
2019. Concentraciones de PMzsen pg/md.
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Anexo 21. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo 3 para el 8 de julio de
2019. Concentraciones de PM, s en pg/m?®.
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Modelos obtenidos sin datos meteoroldgicos
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Anexo 22. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 10 de mayo de 2015. Concentraciones de PMzs en pg/mé.
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Anexo 23. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 10 de mayo de 2015. Concentraciones de PM,s en pug/m?.
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Anexo 24. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 10 de mayo de 2015. Concentraciones de PM,s en pg/m?.
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Anexo 25. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 19 de octubre de 2016. Concentraciones de PMs en pg/m®,
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Anexo 26. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 19 de octubre de 2016. Concentraciones de PMs en pg/m®,
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Anexo 27. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 19 de octubre de 2016. Concentraciones de PMs en pg/m®,

112



Mapa de A
concentraciones

PM 2.5

7 de noviembre de 2017
Modelo 1

Concentracion PM 2.5

m o
25
50 0 5 10 km
e =]
90

Anexo 28. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 7 de noviembre de 2017. Concentraciones de PM,s en pg/md.
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Anexo 29. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 7 de noviembre de 2017. Concentraciones de PM,s en pg/md.
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Anexo 30. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 7 de noviembre de 2017. Concentraciones de PM,sen pg/md.
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Anexo 31. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 10 de enero de 2018. Concentraciones de PM_s en pg/m?.
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Anexo 32. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 10 de enero de 2018. Concentraciones de PM_s en pg/m?.
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Anexo 33. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 10 de enero de 2018. Concentraciones de PM_s en pg/m?.
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Anexo 34. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 29 de enero de 2019. Concentraciones de PM_s en pg/m?.
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Anexo 35. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 29 de enero de 2019. Concentraciones de PM_s en pg/m?.
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Anexo 36. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 29 de enero de 2019. Concentraciones de PM_s en pg/m?.
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Anexo 37. Mapa de distribucion de concentraciones PM s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 21 de mayo de 2019. Concentraciones de PMzs en pg/m?.
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Anexo 38. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 21 de mayo de 2019. Concentraciones de PM,en pg/m?®,
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Anexo 39. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 21 de mayo de 2019. Concentraciones de PM, s en pg/m3.
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Anexo 40. Mapa de distribucion de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo sin meteorologia 1
para el 8 de julio de 2019. Concentraciones de PMs en pg/m?.
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Anexo 41. Mapa de distribucion de concentraciones PM, s obtenido con el Modelo sin meteorologia 2
para el 8 de julio de 2019. Concentraciones de PM,sen pg/m?®.
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Anexo 42. Mapa de distribucion de concentraciones PM; s obtenido con el Modelo sin meteorologia 3
para el 8 de julio de 2019. Concentraciones de PMas en pg/m?.
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