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Resumen. La prevencion de enfermedades respiratorias causadas por los altos
indices de contaminacién ambiental, es un tema de importante discusion en las
grandes ciudades, donde la industrializacién y la sobrepoblacion causan un
incremento de particulas alergénicas que agravan el padecimiento de rinitis
alérgica y asma, sobre todo en la comunidad infantil. El problema radica en la
desinformacion de la poblacion acerca de la calidad del aire y las medidas
preventivas a tomar en cuenta para evitar un deterioro en la salud. En este
articulo, se presentan datos monitoreados por una red de sensores que registran
cinco de los principales alérgenos para diferentes zonas de la ciudad de Leon,
Guanajuato. Unared neuronal artificial (RNA) con un entrenamiento supervisado
de tipo Backpropagation, es empleada para la prediccion de datos futuros hasta
alcanzar un error minimo. Posteriormente, se emiten recomendaciones
previamente avaladas, con base a los resultados arrojados por la red neuronal. La
metodologia propuesta genera resultados eficientes, medidos en el error de las
soluciones y en tiempo de ejecucion.

Palabras clave: redes de sensores, red neuronal artificial, entrenamiento
backpropagation, prediccion de datos climaticos.

Backpropagation Neural Network for the Prediction
of Contamination Data and Prevention of Attacks
to People with Allergic Rhinitis and Asthma

Abstract. The prevention of respiratory diseases caused by high air pollution
rates is an important issue in big cities, where industrialization and
overpopulation cause an increase in allergenic particles that aggravate the disease
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of allergic rhinitis and asthma, especially in childhood. The problem lies in the
disinformation of the population about air quality and the preventive measures to
be taken in order to avoid deterioration in health. In this paper, data are monitored
by a sensor network that registers five of the main allergens for different areas of
the city of Ledn, Guanajuato. An artificial neural network (ANN) with a
supervised Backpropagation training is used to predict future data until a
minimum error is reached. Then, we emit approved recommendations, based on
the results of the neural network. The proposed methodology generates efficient
results, measured in the error of the solutions and in execution time.

Keywords: sensor network, artificial neural network, backpropagation training,
climate data prediction.

1. Introduccion

Una de las principales causas de enfermedades respiratorias y que genera gran
preocupacién para las grandes ciudades, es la emision aérea de contaminantes, que es
ocasionada por diversas actividades humanas, entre ellas, la industria [1], [2]. El empleo
de recursos no renovables en la produccion de energia, como el petr6leo o el carbén,
genera importantes emisiones de didxido de azufre (SO,), monodxido de carbono (CO),
entre otras. Por otro lado, los medios de transporte empleados en la vida cotidiana son
otra fuente alarmante de contaminacién. Una gran parte de estos contaminantes
emitidos al ambiente es generada por los automaéviles [3]. Segln las Naciones Unidas,
actualmente hay alrededor de 7 billones de personas en el mundo [4], [5], lo que
representa una enorme fuente de contaminacion, agravando el problema a medida que
las personas tienden a migrar a grandes ciudades, lo que conlleva a una mayor emisién
de contaminantes que deterioran la calidad del aire. Segun datos del Consejo Nacional
de Poblacién (CONAPQ), el 72.3% de la poblacion en México, vive en zonas
metropolitanas. Ademas, segln la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU), en los
préximos 10 afios las poblaciones rurales comenzaran a disminuir significativamente
[6]. Esto genera que la salud de las personas, en las grandes ciudades, se deteriore cada
vez mas, ya que los individuos que viven en lugares con altos indices de contaminacién
son mas propensos a adquirir enfermedades del tipo respiratorias, como alergias o
asma [7].

Los alérgenos son aquellas particulas que pueden causar alergias y/o agravar el asma.
Entre los principales alérgenos encontrados en el aire, se encuentran el ozono (05), el
dioxido de azufre (SO,), el mondxido de carbono (CO), el plomo (Pb), la materia
particulada (PM, s y PM;,), entre otros [8], [9]. El asma es una de las enfermedades
que mas afecta principalmente a la poblacion infantil. A nivel escolar existe una
prevalencia del 9.4% en los infantes a nivel mundial, y un 12.6% durante la
adolescencia. De estos, el 80% presentan alergias con respecto al entorno en el que
viven [10]. Segln datos de la encuesta ISAAC, en México la prevalencia del asma va
del 2.7% al 21.8% en diferentes ciudades. Para los infantes, la prevalencia fue del 5.7%
y de 5.9% para los adolescentes [11]. La rinitis alérgica es una de las enfermedades
cronicas mas frecuentes a nivel mundial [12]. Este padecimiento es mas frecuente en
regiones con alto indice de trafico vial. Esto se debe a que el aumento de la
contaminacién genera también un aumento en los sintomas de las personas que sufren
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esta enfermedad [7]. En México, segun el estudio ISAAC, existe una prevalencia del
4.6% de rinitis alérgica en infantes. La rinitis alérgica se puede agravar debido a los
alérgenos que genera la contaminacién y con esto llegar a generar asma [13].

El monitoreo constante de la calidad del aire, empleando redes de sensores [14],
permite a las personas que sufren de rinitis alérgica y asma, mantenerse informadas
acerca de las condiciones ambientales de su entorno, para asi tomar acciones pertinentes
y evitar un deterioro en la salud, por causa de los altos niveles de contaminacion que
les rodea. En la ciudad de Le6n, Guanajuato, México, se cuenta con la monitorizacién
de la calidad del aire por parte del Instituto de Ecologia del Estado (IEE). El IEE cuenta
con un Sistema de Monitoreo de Calidad del Aire del Estado de Guanajuato (SIMEG).
El sistema esta conformado por tres estaciones de monitoreo fijas, distribuidas en la
ciudad de Leon. En este trabajo se hace uso de los datos generados por una de las tres
estaciones de monitoreo del SIMEG [15], la cual es Ilamada CICEG Yy recibe este
nombre dado que se encuentra ubicada en las instalaciones de la Cdmara de la Industria
del Calzado del Estado de Guanajuato y genera mediciones de los alérgenos
contaminantes PM,,, 03, NO,, SO, y CO. Estos, junto con el Pb, entran en la categoria
de principales contaminantes del aire [16].

En el presente trabajo, con el propdsito de hacer de conocimiento a las personas con
padecimientos causadas por alérgenos informacion relacionada con el nivel actualizado
de la calidad del aire de su entorno, se hace uso de una Red Neuronal Backpropagation
para prediccion de los datos futuros de los alérgenos contaminantes obtenidos por la
red de sensores instalada en la estacion CICEG. Las redes neuronales son una
herramienta que ha demostrado su eficacia a la hora de prediccion de datos futuros.
Como en [17], donde se hace uso de una Red Neuronal Backpropagation para la
prediccion a corto plazo de energia edlica, o en [18], donde se logran buenas
predicciones en mercado de acciones. El poder predecir los niveles futuros de la calidad
del aire, nos ayudaré a enviar alertas que aconsejen a las personas con los padecimientos
antes mencionados, para que tomen medidas preventivas en caso de un futuro deterioro
de la calidad del aire.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente manera: en la Seccién 2 se
presentan conceptos tedricos utilizados en la elaboracién de este trabajo. En la Seccidn
3 se muestra la metodologia. En la Seccién 4, se discuten los resultados que se
obtuvieron. Finalmente, en la Seccidn 5 se presentan las conclusiones.

2. Marco teérico

2.1.  Air Quality Index (AQI)

El AQI es un indicador de la calidad del aire diaria, el cual muestra qué tan limpio
esta el aire que nos rodea y qué efectos se pueden llegar a generar por dicha calidad del
aire. Las mediciones del AQI van de 0 a 500 ppb. Estas mediciones estan divididas en
cinco categorias (Bueno, Moderado, Insalubre para grupos sensitivos, Insalubre, Muy
Insalubre y Peligroso) que se determinan dependiendo del nivel de contaminante que
se encuentra en mayor proporcion [19]. EI AQI se concentra en la medicion de cinco
de los principales contaminantes del aire: PM,, O3, NO,, SO, y CO. El nivel de la
calidad del aire, determinado por el AQI [20], se obtiene utilizando la ecuacion 1:
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IHl - ILO

I, =—0 0
P~ BPy — BPo

(Cp —BPo) + 110, 1)

donde I, es el indice de la calidad del aire, Cp es la concentracion de contaminante
observada, Iy; es el punto de quiebre AQI mayor al Cp observado, I;, es el punto de
quiebre AQI menor al Cp observado, BPy; es el punto de quiebre contaminante mayor
al Cp observado y BP, g es el punto de quiebre contaminante menor al Cp observado.
Los puntos de quiebre AQI se muestran en la Tabla 1, los cuales se sustituyen en la
ecuacion 1 para conocer el indice de la calidad del aire:

Tabla 1. Clasificacion de calidad del aire AQI y sus puntos de quiebre (menor y mayor)
correspondientes.

Punto de quiebre  Punto de quiebre  Color Caracteristico

Categoria .
menor mayor de categoria
Bueno 0 50 Verde
Moderado 51 100 Amarillo
Insalubre para grupos 101 150 Naranja
sensibles
Insalubre 151 200 Rojo
Muy Insalubre 201 300 Morado
Peligroso 301 500 Marrén

Tabla 2. Clasificacion de los cinco principales contaminantes, sensados por la estacion CICEG,
con sus repsectivas unidades de medidas.

Contaminante PM10 o3 SO2 NO2 CO
Unidad de medida pg/m?3 Ppb. Ppb. Ppb. Ppm.

Bueno 0-54 0-64 0-99 0-198 0-9
Satisfactoria 55-74 65-69 100-109 190-209 9-10
No Satisfactoria 75-174 70-130 110-174 210-315 11-15
Mala 175-274 131-184 175-239 316-420 16-22

Muy Mala >275 >185 >240 >420 >22

Para los puntos de quiebre de los contaminantes, se utilizé el semaforo de calidad
del aire que se publica en el Informe de Estado y Tendencia de la Calidad del Aire
Guanajuato 2014 [15]. Los puntos de quiebre para los contaminantes obtenidos por la
estacion CICEG, se muestran en la Tabla 2.

2.2.  Red neuronal artificial Backpropagation (RNA-BP)

Rumelhart, Hinton, y Williams, en 1986, introdujeron la red Backpropagation, que
es un tipo de descenso de gradiente [21], ya que utiliza el calculo de los gradientes de
una red neuronal para ajustar los pesos [22]. Debido a las ventajas que ofrece esta
modalidad de red neuronal artificial, es de las mas utilizadas [17].

La funcién de activacion utilizada para la red neuronal fue la sigmoide, también
Ilamada funcién logistica. Esta funcion de activacion tiene un buen rendimiento cuando
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los datos para el entrenamiento son positivos, en un rango de valores entre 0y 1 [22].
La ecuacién 2 muestra la funcién sigmoide:

fx) = 2

1+ex’
para cumplir con el requerimiento de la red, se realizé una normalizacién de los valores,
ubicandolos en un rango entre 0 y 1, a través de la ecuacion 3 [23]:

d — xXp;
yi = ——, 3
Xmax ~ Xmin
donde d, es el dato a normalizar, x,,, €s el valor maximo en la serie de datos y X, €l
minimo. Se determind un ndmero total de épocas como criterio de paro, ademés de un
umbral de error definido por un valor épsilon [24]. Este error fue medido de acuerdo a
la ecuacion 4:

Error = (y; — f(x))?, (4)

donde y; es el dato conocido, y f(x;) el dato calculado por la red neuronal.

La prediccion utilizada en este trabajo mediante la RNA-BP emplea el mecanismo
de prediccion de series temporales a un paso en el tiempo, ilustrado en la Fig. 1 [25].
Para el conjunto n de datos de entrada de la RNA-BP, este tipo de prediccion permite,
una vez entrenada la red, conocer el valor n + 1, que es desconocido.

i3 RNA-BP —p ntl

Fig. 1. Prediccion de series temporales a un paso en el tiempo.

3. Metodologia

Para el desarrollo de este trabajo, se contd con la colaboracién del IEE, que facilitd
la obtencion de la base de datos generada por la estacion CICEG, ubicada en la ciudad
de Ledn, Guanajuato. La base de datos cuenta con 96,408 registros, que comprenden
un histdrico del 1 de enero de 2005 al 31 de diciembre de 2015. Ademas de la medicion
de cinco contaminantes (PM,,, O3, NO,, SO, y CO), la base de datos cuenta con la
informacion de “Afio, Mes, Dia, Hora y Temperatura”. En este trabajo se tomaron los
datos correspondientes a los contaminantes 05, SO,, CO y PM,,, debido a que no se
tiene disposicién de los datos de NO, para el intervalo de dias seleccionados para las
pruebas. La Tabla 3 muestra como estéa constituida la base de datos.

Primeramente, se seleccionaron 120 datos por cada contaminante, que corresponden
a cinco dias de mediciones, del 21 al 25 de diciembre del 2015 (lunes a viernes). Estos
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datos se seleccionaron, ya que en la ciudad de Ledn son los dias de mas movilizacién
urbana. También, con base a experimentacion, la cantidad de datos correspondientes a
cinco dias generaron buena eficacia en la prediccion de la red neuronal; es decir, con
un minimo error obtenido, ademas de que el tiempo de procesamiento computado es
corto. La importancia de estos resultados radica en que se requiere predecir el valor de
calidad de aire a una hora en el futuro, para asi poder notificar al usuario de las medidas
preventivas a tomar. La Fig. 2 representa la metodologia empleada para la prediccion
del valor desconocido por cada contaminante.

Tabla 3. Base de datos de niveles para los cinco diferentes contamientes, generados por la
estacion CICEG.

Fecha Hora 03 SO2 NO2 CO PM 10 Temperatura

1/1/2005 0 7.02 10.40 151 3 362 14
1/1/2005 1 8.04 17.2 95 2.8 498 16
1/1/2005 2 10 18 101 3.3 490 17
31/12/2015 21 9.24 16.1 NA 2.14 82 22
31/12/2015 22 9.01 15.68 NA 232 101.05 21.35
31/12/2015 23 8.77  15.06 NA 1.86 90.34 20.98
Loz valores de salida se comparan
c\.:ar:?ar::::nlf:s PMyp - @ - @ y =2 obtiene el walar AQI mayor

o @ > {Ecuzcicn 1)
Base de Datos - 50, - @ (?/G) - =0
0; | v— @.__-—-—-'-"®

Por cada contaminante,

CICEG

120 datos por cada

uno de los corresponde una RNA-BP

contaminantes
{entradz de |z red)

Fig. 2. Metodologia utilizada para la prediccion de datos de contaminantes de la base de datos
generada por la estacion CICEG.

Para cada uno de los cuatro contaminantes utilizados de la base de datos de la
estacion CICEG, se gener6 una red neuronal artificial Backpropagation (RNA-BP).
Cada uno de los valores ingresados como entrada de la red fue normalizado en el rango
de 0 a 1 para cumplir con los requerimientos de la RNA-BP, mediante la ecuacion 3.
La configuracion que se utilizé en cada una de las RNA-BP, se muestra en la tabla 4.

Tabla 4. Configuracion de la red neuronal.

. Pesos
Variable Epocas Neuronas Capa Criterio Taza de inicializados
Entrada/Oculta/Salida de paro  aprendizaje .
en rango:
PM10, O3,
NO2,SOy 50000 85/95/1 0.001 0.03 -2a?2
Cco
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Para el proceso de entrenamiento y calibracion de los pesos, se tomaron 120 datos
(correspondientes a cinco dias de monitoreo). De éstos, 85 datos fueron tomados para
entrenamiento, correspondiendo cada valor a una neurona de entrada. Para prueba, se
utilizaron los 35 datos restantes. La salida de la RNA-BP fue comparada con el valor
ya conocido. Este proceso se realiz6 hasta alcanzar el criterio de paro (0.001), o un
numero determinado de épocas (50000). Una vez entrenada la red, se ingresé un vector
de 85 datos para conocer el dato desconocido a una hora en el futuro generado por la
RNA-BP; este dato se compard con el dato real para conocer la eficacia de la
prediccion. Se realizaron 35 experimentos para cada una de las RNA-BP (Fig. 2),
obteniendo la mediana de los resultados, como parametro para conocer la eficiencia de
la prediccion.

La configuracion mostrada en la tabla 4 fue seleccionada de acuerdo a los mejores
resultados dados por experimentacion previa, empleando diferentes parametros. Una
vez obtenido el valor del contaminante introducido en la red neuronal, se hace el
proceso inverso a la normalizacidn, haciendo uso de la ecuacién 5, la cual se obtiene
de despejar la ecuacion 3:

y= d = (Xmax - Xmin) + Xmin » (5)

donde d, es el dato normalizado, x,,,x €S el valor maximo en la serie de datos
normalizados y x.,i, €l minimo. Una vez obtenido el dato a su forma original, éste se
introduce en el sistema para, mediante la ecuacion 1, conocer cual es el nivel de calidad
del aire. Estos niveles de calidad del aire se comparan entre si para determinar cual es
el que genera un AQI mayor. ElI mayor determina el mensaje de alerta que es enviado
al usuario.

4. Resultados

Una vez entrenada la red, para el proceso de validacién, se agregd un vector cuya
salida no era conocida por la red. La salida no conocida correspondia a la hora siguiente
(1:00 horas) del dia siguiente (sabado 26 de diciembre de 2015) a los seleccionados
para entrenamiento y prueba. El dato de validacion es conocido para verificar la eficacia
de lared neuronal. Dado que la salida de la red es un dato que se encuentra normalizado,
se realizo el proceso inverso a la ecuacién 3, para conocer el dato real y compararlo,
resultando la ecuacién 5. En la Tabla 5 se aprecian las medianas de los resultados que
arrojaron los 35 experimentos realizados en la prediccion de los datos seleccionados de
la estacion CICEG con la red neuronal.

Tabla 5. Resultado de los 35 experimentos realizados con la red neuronal.

PM CO S0O2 03
Real 54.78 1.49 10.41 8.58
Salida de la red 52.45 1.56 10.64 10.77

Los valores de los contaminantes fueron substituidos en la Ecuacion 1 AQI, para
conocer cudl era el que determinaba el nivel de calidad del aire. En la Tabla 6 se
aprecian los resultados.
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Fig. 3. Comportamiento del error cuadratico medio en el proceso de entrenamiento de la red para
los cuatro contaminantes.

Tabla 6. Valor AQI, para los resultados de los experimentos de la red neuronal mostrados en la
tabla 5.

PM10 CO SO2 03
AQI 48.56 8.7 5.37 40.9
Categoria Bueno Bueno Bueno Bueno

El comportamiento del error observado en el proceso de entrenamiento de la red,
para cada uno de los contaminantes anteriores (Tabla 6), se observa en la Fig. 3.

En cada uno de los experimentos realizados se obtuvo el criterio de alcanzar un error
igual a 0.001, en la etapa de entrenamiento de la RNA-BP. La mediana de los errores
finales (tras 35 experimentos), para cada contaminante, se aprecia en la Tabla 7.

Tabla 7. Resultados de las medianas del valor de los errores de los 35 experimentos realizados.

PM10 CoO SO2 03
AQI 0.000999912 0.000999902 0.000999751 0.000999991

Como se observa en la Tabla 6, el indice AQI que mayor valor mostro fue el
contaminante PM10. Debido a que el indice AQI se toma en base al contaminante que
se encuentra en mayor proporcion en el ambiente, el AQI para la hora predicha por la
red seria 48.56, que equivale a la categoria de calidad del aire “Bueno”. La Figura 4
muestra una recomendacion para esta categoria.
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4. Calidad del Aire — >

Bueno: Perscnas con enfemrmedades respiratorias pueden llegar a tener
algunas molestias. Nivel de aire ad ecuad o para actividades al aire libre®

Fig. 4. Ejemplo de mensaje enviado al usuario, al conocer el nivel de calidad del aire predicho
por la red.

5.  Conclusiones y trabajo futuro

La técnica utilizada para este trabajo, su arquitectura y configuracién, y los datos
obtenidos con los que se realizaron los experimentos, demostraron una vez mas, el buen
funcionamiento de las redes neuronales Backpropagation al momento de realizar
predicciones. Como se puede observar en la tabla 5, los valores obtenidos en la salida
de la red neuronal son muy cercanos a los valores reales (no conocidos por la red
neuronal) de los contaminantes medidos por la estaciéon CICEG. Debido a que los
resultados permiten tener confianza en las predicciones de la red neuronal y asi, poder
mantener al tanto a las personas del nivel de calidad del aire que pueden experimentar
en el futuro cercano, manteniéndolas informadas para tomar acciones preventivas y no
tener que sufrir reacciones adversas en su salud, se concluye que para los datos con los
que se trabajo, la arquitectura de la red neuronal genera buenos resultados.

Es importante mencionar que los valores de las mediciones de contaminantes
obtenidos por la estacion CICEG varian mucho de una hora a otra, esto debido a
factores como el nivel de trafico, los horarios de trabajo en fébricas cercanas a la
estacion, condicién climatica, entre otros. Como este puede variar (para bien o para
mal) de una hora a otra, el sistema es capaz de enviar alertas con base a las
observaciones de la estacion. Asi, cuando la red neuronal falle en alguna prediccion, se
mantiene al minimo el nivel de riesgos en la salud de las personas con las enfermedades
ya mencionadas. Se espera con esto el incentivar a las personas que sufren de
padecimientos del tipo respiratorio, al estar mas al tanto de la calidad del aire del
entorno en el que se desarrollan. Manteniéndose informados, pueden decidir en qué
hora del dia es mejor para su salud realizar actividades al aire libre, por citar un ejemplo.
Basandonos en la opinion de expertos, el problema de la contaminacion es algo que
continuard existiendo y que seguira siendo un foco de atencion para la sociedad, y al
mantenerse informado se puede crear conciencia para cuidar mas el medio ambiente.

Como trabajo futuro se propone realizar el procesamiento de las bases de datos
generadas por las demas estaciones ubicadas en la ciudad de Le6n y asi poder tener un
panorama general del nivel de calidad del aire en la ciudad. Ademas, se propone buscar
mas informacién con expertos en el area de las alergias, para que las recomendaciones
emitidas sean mas precisas y se vayan adaptando conforme se vayan dando nuevos
descubrimientos en el problema. También, se propone utilizar otras herramientas de
prediccion como el ajuste de datos por minimos cuadrados, y realizar experimentos
para ver cual ofrece mejor desempefio en la prediccion y/o coste computacional u otras
caracteristicas que ayuden a agilizar al sistema de prediccion y asi emitir mejores alertas
y con mayor rapidez. Ademas, emplear sensores que nos permitan conocer la calidad
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del aire en interiores, ya que dependiendo de los contaminantes que existen en interiores
se puede inclusive, llegar a generar asma estacional.
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