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Resumen

En el presente trabajo de tesis, se disena e implementa un método para el
procesamiento y prediccion de datos atmosféricos emanados a través del escape de
vehiculos automotores, basado en un algoritmo de clasificacion no convencional. El
clasificador a emplear es el Gamma, el cual pertenece al enfoque asociativo y utiliza
los operadores Alfa y Beta, que son a su vez la base de la memorias asociativas

Alfa-Beta.

Se realiza el procesamiento y prediccion de la concentracion de monoxido de car-
bono (CO), biczido de carbono (COy) y dxidos nitrosos (NO,). El banco de datos
utilizado para realizar las pruebas del método se representa en forma de una serie
de tiempo.

Con este trabajo, se espera desarrollar una herramienta que contribuya de manera
significativa en la disminucion de los niveles de contaminacion atmosférica generada
por los automdoviles, una de las principales fuentes de contaminacion en la actuali-
dad; este tema es de suma importancia no solo para México, sino para todo el mundo.
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Abstract

In the current document of thesis, a method to process and predict atmospheric
data issued through the exhaust pipe of an automobile is designed and implemented,
based on an algorithm of non conventional classification. The classifier used is the
Gamma classifier, which belongs to the associative approach and uses the Alfa and
Beta operators, which are also the base of associative memories Alpha-Beta.

Processing and prediction of the concentration of carbon monoxide (CO), car-
bon dioxide (COs) and nitrous oxides (NO,) is performed. The data set used for
experiments is presented as a time series.

With this method, it is expected to develop a tool that contributes in a significant
way to the decrease of the levels of air pollution generated by automobiles, one of
the principal pollution sources in present times; this topic is of great importance not
just for Mexico, but for the rest of the world.



Capitulo 1

Introduccion

En este trabajo de tesis se presenta un método para la prediccién de conta-
minantes atmosféricos emanados a través del escape de vehiculos automotores, uti-
lizando un clasificador no convencional.

1.1 Antecedentes

El aire limpio esta compuesto principalmente por nitrégeno y oxigeno y en peque-
nas cantidades se puede encontrar vapor de agua y dioxido de carbono. La conta-
minacién atmosférica se define por la presencia de compuestos toxicos que provocan
un dano a la salud humana. Algunos de ellos no son detectados por los sentidos,
lo que hace que su exposicién pase desapercibida, teniendo efectos inmediatos o a
largo plazo [1].

Diversos contaminantes son asociados con efectos adversos a la salud, en especial
con enfermedades cardio-pulmonares, siendo estos efectos en ocasiones mortales [2].
Los principales contaminantes relacionados con la calidad del aire son: biéxido de
azufre (SO3), monodxido de carbono (CO), 6xidos de nitrégeno (NOx), particulas
suspendidas, compuestos organicos volatiles (COV') y ozono (O3) [3].

Desde hace algunos afios el problema de la contaminaciéon ambiental ha tomado
una importancia critica, en especial para las grandes metropolis, donde el sector
industrial y el transporte generan grandes concentraciones de contaminantes at-
mosféricos. En la Ciudad de México y su area metropolitana, el transporte y la
industria tienen la mayor demanda de energia proveniente de combustibles fésiles;
por lo que su contribucién de emisiones directas a la atmdsfera es notable [1].

Se estima que existen 4.5 millones de vehiculos automotores en el Distrito Federal
y su zona conurbada. El principal aporte de emisiones en la zona metropolitana y
Valle de México es generado por el sector transporte y éstas representan el 99% del
CO y el 82% de los NOx que se emiten en la zona [4].

Debido a la importancia de este tema, se han realizado esfuerzos considerables
para encontrar métodos que ayuden a prevenir la emisién de contaminantes; desde
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este punto de vista, la prediccién eficaz y eficiente de los niveles de contaminaciéon
resulta un herramienta de gran utilidad para la toma oportuna de decisiones que per-
mitan mitigar el problema. Entre las principales técnicas utilizadas en la actualidad
para la prediccién de contaminantes se encuentran:

e Redes neuronales: [5] - [16], [19].

e Regresion: [15], [20] - [22].

e Logica difusa: [23].

e Enfoque neuro - difuso: [10], [18], [22].

e Madquinas de soporte vectorial: [15], [24], [25].

e Enfoque probabilistico - estadistico: [7], [26], [27].
e Arboles de decisién: [7], [15], [26].

e Enfoque asociativo: [28].

e Programacion genética: [29)].

e Modelos fisico - quimicos: [30].

Entre las técnicas mencionadas anteriormente para la prediccion de contami-
nantes, se encuentra el enfoque asociativo; el uso del enfoque asociativo no ha sido
extenso, pero desde hace algunos anos este enfoque ha demostrado su gran potencial
para la solucién de una amplia variedad de tareas [28], [31] - [34], [47].

El primer modelo de memoria asociativa fue propuesto por Karl Steinbuch en
1961, la Lernmatriz [35]; memoria heteroasociativa que puede funcionar como clasi-
ficador de patrones binarios. En 1969 Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins, pre-
sentan el Correlograph [36], dispositivo dptico capaz de funcionar como una memoria
asociativa.

1972 fue un ano de mucha actividad en la investigaciéon sobre memorias asocia-
tiva; sobresalen los trabajos de James A. Anderson con su Interactive Memory [37],
Teuvo Kohonen presenté sus Correlation Matrix Memories [38], Kaoru Nakano dio
a conocer su Associatron [39] y Amari realizé algunos aportes teéricos [40]. Dada
la similitud entre los trabajos de Anderson y Kohonen, el modelo recibe el nombre
genérico de Linear Associator.

El trabajo de Amari resulta de gran importancia ya que establece un antecedente
para uno de los modelos mas conocido de memorias asociativas, la memoria de
Hopfield [41]. En 1982 el fisico John J. Hopfield publicé su articulo, que representa
un hito en el desarrollo de las memorias asociativas y redes neuronales, ya que revivié
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el interés en este campo de investigaciéon. La memoria Hopfield es autoasociativa
y su desempeno es bastante pobre ya que su capacidad de recuperacién es solo de
un 15%. En 1988, Bart Kosko presenté un modelo de memoria heteroasociativa
con base en el modelo de Hopfield, la memoria asociativa bidireccional BAM [42].
A pesar que este intento por obtener una memoria heteroasociativa fue exitoso, la
capacidad de recuperacién de este modelo sigue siendo muy baja.

Durante los siguientes anos se presentaron una serie de mejoras a modelos ya
existentes, pero sin un avance significativo hasta 1998 cuando Ritter et al. [43], pre-
sentaron su modelo de memorias asociativas morfolégicas, que incorpora conceptos
de la morfologia matematica y que logra superar las capacidades de aprendizaje de
los modelos conocidos hasta ese momento.

Las memorias morfolégicas sirvieron de inspiracion para el desarrollo de las memo-
rias asociativas Alfa-Beta, creadas en el 2002 por investigadores del Centro de In-
vestigacién en Computacion del IPN [44]. En el ano 2007 investigadores de este
mismo centro, presentan un nuevo clasificador de alto desempefio [45], el clasifi-
cador Gamma, que utiliza los operadores Alfa y Beta, perteneciente a las memorias
asociativas Alfa-Beta, como base para el desarrollo de un nuevo operador de simili-
tud al que se le da el nombre de Gamma y del cual el modelo toma su nombre.

La propuesta de este trabajo de tesis es utilizar el clasificador Gamma para la
prediccion de la emision de contaminantes en el escape de vehiculos automotores.

1.2 Justificacion

La contaminacién se ha transformado en un problema de gran importancia a nivel
mundial, asi como en un factor de gran impacto para la salud humana. El aumento
en el numero de vehiculos automotores en las areas urbanas es hoy en dia uno de
los principales factores que contribuyen a los niveles de contaminacién atmosférica,
por lo que se vuelve de vital importancia el desarrollo de sistemas de prediccion que
brinden datos confiables sobre la concentracion de contaminantes en las emisiones del
escape de vehiculos automotores. El modelo propuesto en este trabajo de tesis es una
herramienta que podra ayudar, tanto al piblico en general como a las autoridades,
en la toma de decisiones oportunas que ayuden a minimizar los niveles de emisiones
y en el desarrollo de planes adecuados de contingencia ambiental.

Segin Adamatzky et al. [61], el computo no convencional, es la biisqueda de
nuevos algoritmos que rompan con los paradigmas tradicionales, asi como la im-
plementacién fisica de nuevos y mucho mas potentes paradigmas de programacion,
basados o ins-pirados en los principios de procesamiento de informacién de sistemas
biolégicos, quimicos, fisicos y légica no tradicional. Algunos de los tépicos que se
incluyen en el cémputo no convencional, de acuerdo con [62], son: cémputo cudntico,
computo quimico, computo de colisiones y automatas celulares para computo ma-
sivo; por mencionar algunos. Los modelos pertenecientes al enfoque asociativo son
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emergentes y de uso no generalizado, por lo que se encuentran incluidos dentro del
ambito del computo no convencional. En el Laboratorio de Redes Neuronales y
Cémputo no Convencional (LRNCC) del Centro de Investigacién en Computacién
(CIC) del Instituto Politécnico Nacional (IPN) se han desarrollado varios de estos
modelos, entre ellos el clasificador Gamma, base fundamental para el desarrollo del
presente trabajo.

Diversos métodos han sido utilizados para la prediccion de contaminantes; sin
embargo el uso del enfoque asociativo para abordar este problema ha sido casi nulo.
Dado que las memorias asociativas Alfa-Beta y otros modelos basados en éstas,
han demostrado un excelente desempeno en su aplicacién a diferentes problemas,
se pretende mostrar un modelo basado en estas memorias, el clasificador Gamma,
que permita desarrollar un sistema de prediccién de contaminantes competitivo con
respectos a los existentes en la actualidad.

1.3 Objetivo General

Disenar, implementar y probar un método basado en algoritmos de clasificacion
no convencional, que permita realizar el procesamiento y prediccién de datos de
monitoreo atmosférico, especificamente los relacionados con la emision de contami-
nantes a través de los escapes de vehiculos automotores.

1.4 Objetivos Especificos

1. Realizar una investigaciéon documental sobre el estado del arte que incluya los
aspectos minimos necesarios relacionados con el procesamiento de datos de
monitoreo atmosférico y los sistemas de prediccion.

2. Describir las caracteristicas, ventajas y desventajas de los algoritmos del estado
del arte que son utilizados en los sistemas de procesamiento y predicciéon de
datos de monitoreo atmosférico.

3. Investigar sobre las caracteristicas, aplicaciones y desempeno de los algorit-
mos de clasificacién basados en redes neuronales y computo no convencional,
haciendo énfasis en el paradigma de los modelos asociativos Alfa-Beta, donde
se incluye el Clasificador Gamma.

4. Elegir un conjunto de datos de contaminantes emitidos por motores de com-
bustién interna, a fin de disenar e implementar un método basado en algorit-
mos de clasificacién no convencional, que permita realizar el procesamiento y
prediccion de esos datos.

5. Realizar experimentos para probar el nuevo método de prediccion, y comparar
los resultados experimentales con los reportados en el estado del arte.
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1.5 Contribuciones

Un sistema para el procesamiento y prediccion de datos de monitoreo atmosférico,
emanados a través del escape de vehiculos automotores, usando un método de clasi-
ficaciéon no convencional.

1.6 Organizaciéon del Documento

En este capitulo se describieron los antecedentes, la justificacién, los objetivos,
contribuciones que aporta el trabajo de tesis y la organizacién del documento.

El capitulo 2 presenta el estado del arte, donde se muestra un panorama general
de la investigacion realizada en cuanto a sistemas de monitoreo de contaminantes
ambientales se refiere.

En el capitulo 3 se muestran los materiales y métodos, que incluyen los conceptos
basicos y las herramientas matematicas que se requieren para el desarrollo de este
trabajo.

El capitulo 4 es la parte principal de la tesis, dado que aqui se presenta, se
describe, se ejemplifica y se sustenta tedricamente el método propuesto.

En el capitulo 5 se muestran los experimentos y resultados del nuevo modelo, y
un estudio comparativo respecto del rendimiento de otros clasificadores.

El capitulo 6 incluye las conclusiones, las aportaciones y el trabajo a futuro que
se propone desarrollar. Finalmente se incluyen las referencias.



Capitulo 2

Estado del Arte

En la actualidad el tema de la contaminacién ambiental se ha vuelto un tema de
suma importancia a nivel mundial; debido a esto, se han realizado diversos estudios
para el desarrollo de técnicas que permitan realizar el monitoreo y la prediccion
de la concentracion de contaminantes presentes en la atmosfera. Entre los princi-
pales métodos utilizados en la actualizadad para la prediccién de contaminantes, se
encuentran:

2.1 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos de cémputo inspirados en
el funcionamiento del cerebro humano. Existen varios modelos de RNA y a pesar
de que puedan existir varias diferencias entre ellos, todos comparten algunas carac-
teristicas; cualquier modelo de RNA posee unidades basicas de procesamiento, las
neuronas [49].

La estructura de las RNA les permite modelar problemas no lineales muy com-
plejos, lo que las hace apropiadas para su aplicaciéon a problemas de monitoreo y
prediccién de contaminantes. El uso de RNA, para la prediccién de la concentracion
de contaminantes en el medio ambiente es muy comun. Brunelli et al. [6], Kurt et
al. [12], Tzima et al. [15], Ozdemir et al. [13] y Zito et al. [19], presentan en sus
respectivos trabajos, modelos de RNA para predecir los niveles de contaminacion
en el ambiente. También se han realizado estudios de la concentracién de contami-
nantes en espacios cerrados usando una RNA [7], con muy buenos resultados. Shakil
et al. [14] presentan el uso de una RNA para la prediccién de las emisiones de NO,,
generadas por la combustién en calderas. Las RNA también ha sido usadas para la
prediccién de contaminantes generados por las emisiones de motores diesel [5], [9].

Otros trabajos, han presentado técnicas para predecir las emisiones generadas
al usar fuentes alternativas de combutibles; Ganapathy et al. [8], presentan en su
trabajo una RNA para predecir las emisiones generadas por un motor que utiliza
aceite de jatropha como combustible. Kiani et al. [11], realizan el estudio sobre un
motor que utiliza una mezcla de etanol y gasolina. Otro ejemplo de la aplicacion
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de una RNA a la prediccién de emisiones generadas por combustibles alternos se
presenta en [10], donde el combustible usado es hidrégeno.

Se ha estudiado el uso de redes neuronales en combinacién con otros métodos,
con el objetivo de mejorar los resultados de las predicciones como en el caso de [5],
donde se combinan con algoritmos genéticos. En el trabajo presentado en [14], se
utiliza el Analisis de Componentes Principales para reducir el niimero de variables
de entrada a la red, permitiendo que el modelo de RNA sea mas sencillo; también
se usan algoritmos géneticos para seleccionar los valores mas adecuados para los
retardos que este modelo utiliza.

En la literatura actual, uno de los modelos de RNA mas utilizado para predecir
la concentracién de contaminantes, son las redes neuronales multicapas feed-forward
con backpropagation, pero algunos trabajos [6], [14] y [19], presentan modelos alter-
nativos de RNA como son: redes neuronales recurrentes, redes neuronales de base
radial, redes neuronales modulares y redes neuronales dindmicas. Brunelli et al. [6],
presentan el uso de una red neuronal Elman, modelo de red neuronal recurrente,
para la prediccion de las concentraciones maximas de SO, O3, PMy, NOy y CO.
Shakil et al. [14], utilizan una red neuronal dindmica a la que se le introducen
retardos, permitiendole a la red neuronal modelar de forma correcta las emisiones
de NO, generadas por una caldera. Zito et al. [19], comparan el desempeno de
2 modelos de RNA, redes neuronales de base radial y redes neuronales modulares,
para predecir la concentracion de contaminantes generados por el trafico vehicular.

2.2 Regresion

Los métodos de regresion son herramientas estadisticas para investigar la relacion
entre variables; usualmente se busca el efecto que una o varias variables indepen-
dientes tienen sobre una variable dependiente. La tarea del analisis regresivo es
estimar algunos parametros que caractericen esta relacion, a partir de los datos ob-
servados del fenomeno que se analiza. Los métodos de regresion son muy comunes
para realizar tareas de prediccién y prondsticos. En los trabajos presentados en [20],
[21] y [22], vemos ejemplos de su aplicacién a la prediccién de contaminantes.

Chen et al. [20], comparan 2 métodos de regresién para predecir los niveles de
NO, en las emisiones generadas por motores diesel. El objetivo del estudio es com-
parar el desempeno de la regresion lineal y no lineal en términos de su habilidad para
predecir las emisiones de NO,. De manera general, el modelo que utiliza regresion
no lineal presenta mejores resultados pero las diferencias no son sustanciales.

En el trabajo presentado por Pisoni et al. [21], se estudia el uso de un modelo
no lineal de autoregresién con variables exégenas (NARX de su nombre en inglés).
Este método ha sido usado para pronosticar la calidad del aire haciendo uso de redes
neuronales para modelar la no linealidad, mientras que en este trabajo se exploran
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las ventajas de usar una expansion polinomial en lugar de una red neuronal. El es-
tudio muestra que el modelo NARX que usa expansién polinomial exhibe resultados
similares al NARX que usa redes neuronales.

Polat y Durduran [22], presentan un modelo para la prediccién de la concentracion
diaria de P My, que combina la regresion lineal con un método de pre-procesamiento
de las entradas llamado Output-Dependent Data Scaling. Este método proporciona
una mejora significativa a los resultados de la predicciones.

2.3 Légica Difusa

En este enfoque se crean funciones de pertenencia, las cuales convierten un
parametro medible objetivamente en una pertenencia subjetiva a una categoria;
estas categorias en logica difusa son rangos de valores de un rasgo, que parcialmente
coinciden. Posteriormente se usa una regla de conjuncion para transformar los valo-
res de pertenencia en una funcién de discriminacién [51]. Debido a la estructura
no lineal de los modelos basados en légica difusa, estos pueden modelar facilmente
complejos sistemas ambientales [16].

Lughofer et al. [23], proponen un sistema que aplica légica difusa para realizar
la prediccion de la emision de NO, de un motor diesel. En este trabajo se uti-
liza un enfoque llamado FLEXFIS (FLEXible Fuzzy Inference Systems), el cual
automaticamente extrae el nimero apropiado de reglas y conjuntos difusos.

2.4 Enfoque Neuro - Difuso

Las redes neuronales reconocen patrones y se adaptan por si mismas, mientras
que los sistemas de inferencia difusos incorporan el conocimiento humano, realizan
inferencia y toma de decisiones. La integracién de estos 2 enfoques, a la par de
algunas técnicas de optimizacién, resultan en una nueva disciplina llamada Neuro
- Difusa [54]. Jang presenta su enfoque de esta diciplina en [17], con el nombre
de ANFIS (Adaptative Neuro-Fuzzy Inference Systems). ANFIS utiliza una red
feedforward para optimizar los parametros de un sistema de inferencia difuso dado.

El modelo ANFIS ha sido utilizado en [10], [18] y [22], para la prediccién de
los niveles diarios de contaminacién. Noori et al. [18], comparan el desempeno de
ANFIS y de una red neuronal para realizar la prediccién de la concentraciéon diaria
de monodxido de carbono; en este estudio también se muestra el uso de 2 métodos
de seleccion de variables de entrada, Forward Selection (FS) y Gamma Test (GT);
el estudio muestra que la combinacion de ANFIS con FS y de la red neuronal con
F'S, son los métodos con mejores resultados.

Polat y Durduran [22], combinan el enfoque Neuro - Difuso con un método de
pre-procesamiento de las entradas llamado Output-Dependent Data Scaling, que
proporciona una mejora a los resultados de la predicciones. El método es aplicado
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para predecir la concentracién de los niveles diarios de PM;,. Los datos presentados
por este estudio muestran que el método de pre-procesamiento mejora de manera
significativa los resultados de ANFIS.

Karri et al. [10], aplican ANFIS para la prediccién de las emisiones de un motor
que usa hidrégeno como combustible; utilizando los datos de la emisiones del motor
en la forma de una serie de tiempo. Este método es comparado con los resultados
obtenidos por 2 modelos de redes neuronales, siendo el modelo de red neuronal con
backpropagation el que muestra los mejores resultados.

2.5 Maquinas de Vectores de Soporte

En la actualidad, las Maquinas de Vectores de Soporte (MVS) han surgido como
una herramienta para clasificacion, regresion y prediccion de series de tiempo. Este
método realiza un pre-procesamiento de los datos de entrada, mediante el cual los
patrones se representan en un espacio dimensional mucho més grande que el espacio
de los rasgos originales. Con un mapeo no lineal () apropiado a un espacio dimen-
sional lo suficientemente grande, datos de 2 clases siempre podran ser separados por
un hiperplano [51].

Ejemplos de la aplicacién de esta metodologia para la prediccién de contaminantes
pueden encontrarse en [15], [24] y [25]. Wang et al. [25], presentan un sistema de
MVS en linea para predecir los niveles de contaminantes en el medio ambiente, cuya
principal ventaja es la forma de encontrar el modelo éptimo de prediccién cuando
un nuevo dato es agregado al conjunto de entrenamiento.

Osowski y Garanty [24], combinan las MVS con un método de pre-procesamiento
de datos llamado descomposicion de wavelets, para realizar la prediccion de la con-
centracién diaria de NOq, C'O y SOs; este pre-procesamiento les permite alcanzar
una mayor precisién en las predicciones realizadas por el modelo.

Tzima et al. [15], muestran la aplicacién de las MVS para predecir la calidad del
aire, especificamente de las concentraciones de PMiy y Os.

2.6 Arboles de Decisién

Este enfoque utiliza clasificacion multinivel. Un arbol de decisiéon cuenta con
un nodo raiz, que por convencién se encuentra en la parte superior, conectado por
medio de ramas a otros nodos; los nodos que ya no tienen ramas son las hojas del
arbol. La clasificaciéon de un patron se inicia en el nodo raiz, donde se pregunta por
el valor de un determinado rasgo, las diferentes ramas del nodo corresponden a los
posibles valores de la respuesta para este rasgo y se selecciona el siguiente nodo de
acuerdo con la respuesta. Este proceso se realiza consecutivamente hasta alcanzar
una hoja del arbol, cada hoja tiene la etiqueta de una clase y el patréon es entonces
asignado a esa clase [52].
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Deleawe et al. [7], presentan el uso de un arbol de decisién para predecir la
concentraciéon de CO, en espacio cerrados. Tzima et al. [15], utilizan el algoritmo
C4.5 para la construccién de un arbol de decision, que es usado para predecir la
concentracion de PMiy y Os.

En el trabajo presentado por Cheon et al. [26], se compara un modelo de redes
bayesianas con arboles de decision para predecir altos niveles de O3. Los resultados
obtenidos por este estudio muestran un mejor desempeno de las redes bayesianas.

2.7 Enfoque Probabilistico - Estadistico

Este enfoque abarca una gran variedad de métodos, de los cuales algunos son
utilizados en la actualidad para realizar la prediccién de los niveles de contaminacion.
Algunos de estos métodos son: redes bayesianas, naive Bayes y modelos de Markov.

Las redes bayesianas son modelos graficos probabilisticos que se representan como
grafos aciclicos dirigidos en los cuales cada nodo representa una variable aleatoria y
la falta de un arco entre dos nodos representa la independencia probabilistica condi-
cional de esas variables [26]. Cheon et al. [26], comparan una red bayesiana con un
arbol de decision, para predecir valores maximos de Os; los resultados muestran que
las redes bayesianas obtienen mejores resultados. Las redes bayesianas brindan una
ventaja adicional; permiten realizar un anélisis de causas para determinar los fac-
tores que pueden causar el incremento en la concentracién de Oz y poder desarrollar
planes de contigencia.

Otro método que se ha aplicado a la prediccion de la calidad del aire es el clasi-
ficador naive Bayes; este clasificador probabilistico aplica el teorema de Bayes con
la asuncién de la independencia entre las probabilidades asignadas a cada rasgo.
Deleawe et al. [7], muestran la aplicacién de este clasificador a la prediccién de los
niveles de C'O, en espacios cerrados.

El modelo oculto de Markov, es un método estadistico que representa secuencias
estocasticas donde los estados no son directamente observados sino que son asociados
a una funcién de probabilidad [27]. Dong et al. [27], proponen el uso de un modelo
oculto de Markov para la prediccion de la concentracion de PMs 5. El modelo
presentado en este estudio incorpora un modificacién con respecto a los modelos
tradicionales de Markov, que permite incorporar estructuras de tiempo adecuadas
para problemas de prediccion.

2.8 Enfoque Asociativo

Este enfoque se encuentra basado en el uso de memorias asociativas; el objetivo
principal de estas memorias es recuperar patrones completos a partir de patrones de
entrada que pueden estar alterados. De esta forma las memorias asociativas pueden
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ser vistas como un sistema de entrada salida, donde cada patron de entrada forma
una asociacion con el correspondiente patron de salida.

En el trabajo que se presenta en [28], se propone el uso del clasificador Gamma,
para la prediccién de la concentracion de contaminantes en el medio ambiente. Este
clasificador utiliza los operadores Alfa y Beta, que son a su vez la base de las
memorias asociativas Alfa-Beta. Cabe mencionar que una contribucién relevante
de este trabajo es la forma en que se codifican los datos, tanto del conjunto de
entrenamiento como del conjunto de prueba, para transformar la serie de tiempo
original en un conjunto de vectores que puedan ser utilizados por el clasificador.

2.9 Programacion Genética

Es una metodologia de inteligencia artificial, cuya estrategia de bisqueda se en-
cuentra basada en los algoritmos genéticos. Los algoritmos genéticos utilizan cade-
nas de bits como cromosomas y se aplica generalmente a problemas de optimizacion.
La programacion genética hace uso de las operaciones de: seleccion, crossover y mu-
tacién [29)].

En el trabajo presentado por Pires et al. [29], encontramos un modelo basado en
programacion genética para la prediccion de las concentraciones de Osz. En este estu-
dio se aplica el Analisis de Componentes Principales (PCA de su nombre en inglés) a
las variables de entrada y luego se aplica programacién genética, tanto a las variables
originales como a los componentes principales generados por el PCA. Al comparar el
modelo de programacion genética aplicado a las variables originales contra el mismo
modelo aplicado a los componentes generados por el PCA, el primero presenta mejor
desempeno durante la etapa de entrenamiento, siendo el caso contrario durante la
etapa de prueba.

2.10 Modelos Fisico - Quimicos

Son modelos que basados en algunas caracteristicas del motor pueden realizar
estimaciones de las emisiones de éste. La formacion de los diferentes contaminantes
en motores diesel como resultado de la combustiéon es un proceso complejo que
depende de muchas variables; varios modelos fisicos y quimicos han sido propuestos
con este proposito.

En el trabajo presentado por Tinaut et al. [30], se propone un modelo termo-
quimico para realizar la prediccion de las emisiones de un motor que utiliza una
mezcla de gas e hidrégeno como combustible. El problema con este tipo de modelos
es su complejidad y el hecho de que en ocasiones necesitan parametros de entrada
que son diféiles de medir; para evitar este ultimo punto, algunos parametros son
estimados, lo que puede disminuir la precisiéon de las predicciones.
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2.11 Algoritmos de WEKA

En el capitulo 5, se presentan los resultados obtenidos con el modelo propuesto
en este trabajo de tesis y se comparan dichos resultados con algunos algoritmos
implementados en WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Por
lo que en la presente seccion se realiza una descripcién de dicho software y de los
algoritmos utilizados para la comparacion. El contenido de esta seccion se encuentra
basado en [59]

Weka es una coleccion de algoritmos de aprendizaje de maquina y herramientas
para el pre-procesamiento de datos. Weka incluye los principales métodos para
problemas de mineria de datos, tales como: regresién, clasificacion, clustering y
seleccion de atributos. Weka permite pre-procesar un banco de datos, introducirlo en
un esquema de aprendizaje y analizar los resultados y el desempeno del clasificador
resultante.

A continuacién, se hace una breve descripcién de los algoritmos que se utilizaran
en el capitulo 5, para comparar con los resultados obtenidos por el modelo propuesto
en este trabajo de tesis.

2.11.1 RepTree

RepTree es un algoritmo de aprendizaje que construye un arbol de decisién usando
reduccion de ganancia/varianza de la informacién y poda basada en la reduccién del
error. Debido a que este algoritmo se encuentra optimizado para ser rapido, ordena
los valores numéricos sélo una vez. Los valores perdidos, se manejan dividiendo las
instancias existentes en segmentos; al igual que lo hace el C4.5. Los parametros
que pueden ser establecidos son: numero minimo de instancias en cada hoja, la
profundidad maxima del arbol y la cantidad de datos usada para la poda.

2.11.2 DecisionStump

Este algoritmo fue disenado para trabajar en conjunto con algoritmos incre-
mentales; construye arboles de decisién binarios para bancos de datos con clases
numéricas o categéricas. Los valores perdidos son tratados como valores separados
y se extiende una tercera rama para éstos.

2.11.3 LeastMedSq

LeastMedSq es un método robusto de regresion lineal, que minimiza la mediana
(en lugar de la media) de los cuadrados de las divergencias desde la linea de regresién.
Aplica regresion lineal estandar de forma repetitiva y presenta la solucién que tenga
el error cuadratico mas pequeno en la mediana.

2.11.4 SimpleLinearRegression

Este algoritmo aprende un modelo de regresion lineal basado en un solo atributo;
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seleccionando el atributo que exhiba el menor error cuadratico. Valores perdidos y
atributos no numéricos no son permitidos.

2.11.5 MultiLayerPerceptron

MultiLayerPerceptron (MLP) es una red neuronal que se entrena usando backpro-
pagation. Los nodos de la red son sigmoidales, excepto los nodos de salida para clases
numéricas que son transformados automaticamente en unidades lineales sin umbral.
En Weka este método tiene su propia interfaz de usuario, que permite alterar la
estructura de la red. También se pueden ajustar otros parametros como: velocidad
de aprendizaje (learning rate), momentum y épocas.

2.11.6 RBFNetwork

Este algoritmo implementa una red neuronal de funciéon de base radial, derivando
el centro y la distancia de las neuronas ocultas usando k-means y combinando las
salidas obtenidas de la capa oculta usando regresion logistica, en caso que la clase de
salida sea nominal y regresion lineal si la clase de salida es numérica. La activacion
de las funciones base, se encuentra normalizada para sumar 1 antes de ser pasadas
a los modelos lineales. Es posible especificar k, el nimero de cluster que se desea
utilizar. Si la clase es nominal, k-means es aplicado por separado a cada clase para
obtener k clusters en cada clase.

2.11.7 1Bk

El IBk es un clasificador de k vecinos mas cercanos. Una variedad de algoritmos
de busqueda pueden ser usa-dos para agilizar la tarea de encontrar los vecinos més
cercanos: busqueda lineal (método por defecto), kD-trees, ball-tress y cover-trees.
La funcién de distancia es un parametro que depende del método de busqueda, el us-
ado por defecto es la distancia euclidiana, pero existen otros distancias: Chebyshev,
Manhattan y Minkowski. Por defecto el nimero de vecinos es k = 1.

2.11.8 LWL

LWL es un algoritmo general para aprendizaje localmente ponderado. Este algo-
ritmo asigna pesos usando un método basado en instancias y construye un clasifi-
cador usando las intancias ponderadas. La interfaz para el algoritmo LWL permite
seleccionar qué clasificador usar, de los disponibles en weka. Es posible elegir el
nimero de vecinos, esto determina la forma del kernel que se utiliza para asignar
los pesos.

2.11.9 ConjuntiveRule

Este algoritmo basado en reglas, aprende una simple regla que puede predecir
el valor de una clase, ya sea nominal o numérica. La regla estd compuesta por
antecedentes unidos por el operador "and” y el consecuente (valor de la clase) para la
clasificacién/regresién. En este caso, el consecuente es la distribucién de las clases (o
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la media para valores numéricos). Si la instancia de prueba no se encuentra cubierta
por la regla, el valor es predicho usando la distribuciéon o valor de los datos de
entrenamiento que tampoco son cubiertos por la regla. La ganancia de informacién
(clase nominal) o reduccién de la varianza (clase numérica) se calcula para cada
antecedente y las reglas se podan usando el método de reducciéon del error.

2.11.10 ZeroR

ZeroR es atiun mas simple que el algoritmo anterior, pues el valor que predice es
la moda (clase nominal) y la media (clase numérica).



Capitulo 3

Materiales y Métodos

En este capitulo se describen los métodos y materiales que se requieren para el
desarrollo del modelo que se presentara en el capitulo 4. En la primera secciéon se des-
criben los operadores Alfa y Beta, ya que son fundamentales para la implementacion
del clasificador Gamma. La segunda seccién describe el operador Ug, que también es
utilizado por el clasificador Gamma. En la tercera seccién se describe la operacion
de médulo ya que es utilizada por el operador Gamma. La cuarta seccion describe
el algoritmo del cédigo Johnson-Mobius modificado, ya que los patrones a usar para
la clasificacion deben estar codificados con este método. En la quinta seccién se
describe el clasificador Gamma, que se utiliza como propuesta en este trabajo de
tesis. Finalmente, en la seccién 6 se describe brevemente el banco de datos utilizado
para realizar los experimentos.

3.1 Operadores Alfa y Beta

En esta seccién se presentan los operados Alfa («) y Beta (/3), ya que son parte
fundamental para la implementacién del clasificador Gamma, que seréd utilizado en
la propuesta de este trabajo de tesis. Los operadores descritos en esta seccién son la
base para las memorias asociativas Alfa-Beta, presentadas en [44]. A continuacién
se presentan las tablas con la definicién de los operadores, dados los conjuntos:

A={0,1} B={0,1,2}

Tabla 3.1: Definicion del operador Alfa

a:AxA—->B
7 [y ] a(@.y)
010 1
01 0
110 2
111 1

15
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Tabla 3.2: Definicién del operador Beta

b:BxA—-A
z |y | B(x,y)
010 0
011 0
110 0
111 1
210 1
21 1

3.2 Operador U

En esta seccién se presenta el operador Ug, definido en [45], y que también es
utilizado por el clasificador Gamma.

Definicién 3.2.1 Sean: el conjunto A ={0,1}, un nimeron € Z y x € A™ un vector
binario de dimension n, con la i-ésima componente representada por x;. Se define
el operador Us(x) de la siguiente manera: Us(x) tiene como argumento de entrada
un vector binario n-dimensional x y la salida es un niumero entero no negativo que
se calcula asi:

Us(x) = zmx)

Ejemplo 3.2.1 Sea z = ; obtener Ug(x)

—_— O~ O K

6
Dada la definicién 3.2.1, Uz(z) = Zﬁ(xi,xi) , por lo que Us(x) = B(1,1) +B(1,1) +
i1
£(0,0) +B(1,1) + 5(0,0) + f(1,1) =1+1+0+ 1+ 0+ 1 =4. Entonces Uz(x) = 4.

Ejemplo 3.2.2 Sea z = ; obtener Ug(z)

—_ O === O O
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en este caso, Us(x) = iﬁ(a:i,x,-) , por lo que Us(z) = B(1,1) + £(0,0) + 5(0,0) +

B, 1)+ B(1,1) + B, 1)+ B(0,0)+ B(1,1) = 1+040+1+1+1+0+1=5. Entonces
U5(ZL‘) =D.

3.3 Mobdulo

El contenido de esta seccién fue tomado de [50]. El concepto de médulo, junto con
el operador de la secciéon anterior, son relevantes en el desarrollo del clasificador
Gamma.

Hay situaciones en las que, al utilizar el operador de divisién acostumbrado, resulta
de mas interés el residuo (entero) de dicha operacién que el resultado (fraccional)
mismo. Para resolver este problema existe el operador maddulo, denotado por mod.

Definicién 3.3.1 Sean a un nimero entero y m un numero entero positivo. Se
denota por a mod m al residuo de diwvidir a por m.

Dicho de otra manera, @ mod m es el nimero entero r tal que a = gm+ry 0 <r <m.

Ejemplo 3.3.1 Se puede ver que 17 mod 5=2 y —133 mod 9 = 2.

3.4 Cddigo binario Johnson-Mobius modificado

Dado que los vectores con que trabaja el clasificador Gamma, son codificados
usando el codigo Johnson-Mobius modificado, en esta seccion se describe este
método, que fue presentado por primera vez en [46].

Algoritmo 3.4.1 Algoritmo del Cédigo Johnson-Mdbius modificado:

1. Sea un conjunto de niimeros reales

{7'1,7'2, Ty ...,Tn}
donde n es un nimero entero positivo fijo.

2. Siuno de los nimeros del conjunto (por ejemplo ;) es negativo, crear un nuevo
conjunto transformado a través de la operacion "restar r; a cada uno de los n
numeros”

{t1,ta, ..., tiy sty }

donde t; = r; —1;Vj € {1,2,...,n} y particularmente ¢; = 0. Nota: si hay mas
de un negativo, se trabaja con el menor.
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3. Escoger un numero fijo d de decimales y truncar cada uno de los nimeros del
conjunto transformado (los cuales son no negativos) precisamente a d deci-
males.

4. Realizar un escalamiento de 10d en el conjunto del paso 3, para obtener un
conjunto de n enteros no negativos

{e1, €9, €0 s €my s €}

donde e,, es el nimero mayor.

5. El cédigo Johnson-Mobius modicado para cada j = 1,2,...,n se obtiene al
generar (e, —e;) ceros concatenados por la derecha con e; unos.

Ejemplo 3.4.1 Sea el conjunto r = {2.4,-0.7,1.826,1.5} ;r € R.
Paso 1: r = {2.4,-0.7,1.826, 1.5}.
Paso 2: Existe un nimero negativo (-0.7)

2.4-(-0.7) = 3.1
0.7-(-0.7) =0
1.826 - (-0.7) = 2.526
1.5 - (-0.7) = 2.2

por lo que se obtiene el conjunto transformado ¢ = {3.1,0.0,2.526,2.2}.
Paso 3: Se escoge el nimero fijo d = 1 para obtener t = {3.1,0.0,2.5,2.2}.

Paso 4: Se realiza el escalamiento de 10d para obtener e = {31,0,25,22}, donde
em = 31.

Paso 5: Para cada numero e; del conjunto e, se generan e,, —e; ceros concatenados
con €; unos.

1. Cada numero sera codificado con 31 bits.

2. Para el namero e; = 31, se tendran 31 - 31 = 0 ceros concatenados de 31 unos.
3. Para el nimero ey =0, se tendran 31 - 0 = 31 ceros concatenados de 0 unos.
4. Para el nimero e3 = 25, se tendran 31 - 25 = 6 ceros concatenados de 25 unos.

5. Para el numero e4 = 22, se tendran 31 - 22 = 9 ceros concatenados de 22 unos.
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Los codigos correspondientes se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 3.3: Ejemplos del cédigo Johnson-Mobius modificado

Numero | Codigos Johnson-Mobius modicado
31 1111111111111111111111111111111
0 0000000000000000000000000000000
25 0000001111111111111111 111111111
31 0000000001111111111111 111111111

3.5 Clasificador Gamma

El clasificador Gamma es un clasificador de patrones de alto desempeno, cuyo
algoritmo original fue presentado en [45], y que utiliza el operador Gamma de
similitud (7). El clasificador Gamma también hace uso de los operadores Alfa
y Beta, descrito en la secciéon 3.1; el operador Us, descrito en la secciéon 3.2 y
los patrones codificados en cédigo Johnson-Mobius modicado, cuyo algoritmo
fue descrito en la seccién 3.4. En esta seccion se introduce primero la definicién
del operador Gamma de similitud y a continuaciéon se presenta el algoritmo del
clasificador Gamma modificado, que fue presentado en [48].

3.5.1 Operador Gamma de similitud

El operador Gamma de similitud esta basado en las operaciones Alfa y Beta
de las memorias asociativas Alfa-Beta; este operador indica si dos vectores son
parecidos o no, dado un grado de disimilitud 6; que indica la tolerancia para que
dos vectores, al compararlos, sean considerados similares, no obstante que son
diferentes [45]. A continuacién se define el operador Gamma de similitud.

Definicién 3.5.1 Sean: el conjunto A ={0,1}, un nimero n € Z+,x € A® yye A"
dos wvectores binarios n-dimensionales, con la 1-ésima componente representada
por x; y y;, respectivamente, y ademds, 8 un niumero entero no negativo. Se
define el operador Gamma de similitud y(z,y,0) de la siguiente manera: y(z,y,0)
tiene como argumentos de entrada dos vectores binarios n-dimensionales x y v,
y un numero entero no negativo 0, y la salida es un nimero binario que se calcula asi:

1 sin-Usla(z,y) mod 2] <0

0 en otro caso

v(w,y,0) = {
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Ejemplo 3.5.1 Sea x = y 0 =3 ; calcular v(x,y,0)

—_ O~ = O
<
I

_ O O = ==

Paso 1: Para este caso n = 6.

1
0
Paso 2: Calcular a(z,y) se obtiene ; .
1
1
Paso 3: Aplicar el médulo 2 a cada componente del vector que obtuvimos en el
1
0
. 1
paso 1, se obtiene el vector ol
1
1

Paso 4: Aplicar el operador U al vector obtenido en el paso 3. Us

—_ O R O

—_

=4; que al

restarlo de n = 6 da como resultado 6 - 4 = 2; 2 < por tanto y(x,y,0) =1

Ejemplo 3.5.2 Sea x =

_ O == OO o

1
0
1
1
S RE 0=1; calcular v(z,y,0)
0
1
0

Paso 1: Para este caso n = 8.
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1
1
0
Paso 2: Calcular a(x,y) se obtiene (1) :
2
0
2
Paso 3: Aplicar el modulo 2 a cada componente del vector que obtuvimos en el
1
1
0
. 0
paso 1, se obtiene el vector 1|
0
0
0
1
1
0
Paso 4: Aplicar el operador Uz al vector obtenido en el paso 3. Uz i) = 3; que al
0
0
0
restarlo de n = 8 da como resultado 8 - 3 = 5; 5 £ 6 por tanto y(x,y,6) =0

3.5.2 Algoritmo del Clasificador Gamma

En el trabajo presentado en [48], se caracteriza la operacién del clasificador
Gamma y se define el conjunto fundamental ideal para este clasificador.

Definicién 3.5.2 Sea el conjunto fundamental del clasificador Gamma el conjunto
de patrones asociados a una clase, de la forma {(x*, y*)|u=1,2,...,p}; donde x* es
un patron y y* es su clase correspondiente. Ademds, para este conjunto fundamental
se cumplen las siguientes tres afirmaciones:

x'+#xI Vi,je{l,2,...,p}tal que i+ j
Esto implica que no hay patrones repetidos.

xXi=xl = yi=yiVi,je{l1,2,...,p}
Un patron dado no puede tener asociada mds de una clase.

yizyl = xi+xIVi,je{l,2,...,p}
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Clases diferentes tienen asociados patrones diferentes.
Dicho de otra manera, el conjunto fundamental debe inducir una relacion entre el

conjunto de patrones y el conjunto de clases, de tal manera que dicha relacion cumpla
con las caracteristicas de una funcion.

( Inicio )

A 4

Codificar el CF con el cddigo
Johnson-Mé&bius modificado

L

Codificar el patrén
a clasificar con el codigo
Johnson-Md&bius modificado

A J

Calcular py oy

L J

Determinar u

k 4

Determinar

h

Transformar indices de
patrones fundamentales

v

Inicializar 8

Figura 3.1: Diagrama de bloques del algoritmo del clasificador Gamma, primera
parte
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Calcular y, (x4, %;,0)

v

v

Calcular y (%", %

0)

Calcular
ﬂ_ n u e
C, =X WYX}, %,;,0)

¥ j!

Calcular sumas
ponderadas c,

Fin

Figura 3.2: Diagrama de bloques del algoritmo del clasificador Gamma, segunda

parte
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Algoritmo 3.5.1 Sea el conjunto fundamental del clasificador Gamma de acuerdo
con la definicion 3.5.2. Al presentarse un patron a clasificar X, donde X es un vector
real n-dimensional x € R", con n € Z*, se realiza lo siguiente:

1. Codificar cada componente de cada patrén del conjunto fundamental con el
cédigo Johnson-Mobius modificado, restando el valor menor a todos los valores

p
por cada componente; asimismo, se obtiene un valor e, = \/x; por cada
i=1

componente. Con lo anterior se desplaza el rango de cada componente para
que vaya de 0 a e,,. Asi, la componente T’ se transforma en un vector binario
de dimensién e,, (7).

2. Codificar cada componente del patrén a clasificar con el cédigo Johnson-
Mobius modificado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para
codificar las componentes de los patrones fundamentales. En caso de que
alguna componente del patréon a clasificar sea mayor al e, correspondiente
(Xe > e (€)), igualar esa componente a e, (§) y guardar su valor anterior
en la variable mgammas. Por otro lado, si alguna componente da un valor
negativo una vez desplazada, igualar esa componente a 0 y asignar el valor
em (&) + |Xe| @ mgamma.

3. Calcular el parametro de paro p y el parametro de pausa py. Dependiendo del
problema a tratar, algunas posibilidades sugeridas para estos parametros son
las siguientes:

s
I
<=

n p
az’;), sobre todo si p=\/ (\/x;)

j=1 \i=1
e py > p, cuando se desea asignar forzosamente una clase conocida a los
patrones desconocidos.

4. Determinar el umbral de pausa u. Considerando que el valor de este um-
bral depende fuertemente de las caracteristicas del problema y las propiedades
del conjunto fundamental, se ofrecen las siguientes sugerencias como valores
iniciales:

e u=0.

® U="N.
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d.

10.

11.

Determinar los pesos de cada dimensién w; € R* [i = 1,2,...,n. Dentro de este
contexto, se sugieren los siguientes rangos como valores iniciales empiricos:

e Dentro del rango [1.5,2] a las dimensiones que sean puntualmente sepa-
rables para todas las clases.

e Dentro del rango [1,1.5] a las dimensiones que sean puntualmente sepa-
rables para algunas clases o bien, que sean puntualmente segmentables
para todas las clases.

e Dentro del rango [0.8,1.2] a las dimensiones que sean puntualmente seg-
mentables para todas o algunas clases.

e Dentro del rango (0,0.5] a las dimensiones que sean puntualmente no
separables.

Realizar una transformacion de indices en los patrones del conjunto funda-
mental, de manera que el indice tinico que tenia un patrén originalmente en el
conjunto fundamental, por ejemplo x#, se convierta en dos indices: uno para
la clase (por ejemplo la clase i) y otro para el orden que le corresponde a ese
patrén dentro de esa clase (por ejemplo w). Bajo estas condiciones ejempli-
ficadas, la notacién para el patrén x* serd ahora, con la transformacion, x™.
Lo anterior se realiza para todos los patrones del conjunto fundamental.

Inicializar 0 a 0.

. Realizar la operacion -, (:cé‘ T, 0) para cada componente de cada uno de los

patrones fundamentales y del patrén a clasificar, considerandose mgammag
como la dimensién del patrén binario X¢, en caso necesario.

Calcular la suma ponderada inicial ¢! de los resultados obtenidos en el paso 8,
para cada patron fundamental p=1,2,..., p:

n
0 _ . B
CM_Z;U)J 'Yg(xjaxjae)
J:

Si existe un maximo tnico, cuyo valor es ademas igual a n, asignar al patrén
a clasificar la clase correspondiente a ese maximo:

, p
y=y’ tal que \/ ¢ =c)=n
p=1

De lo contrario, continuar.

Realizar la operacién -, (x§“,f:j,9) para cada clase y para cada componente
de cada uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del
patrén a clasificar, considerandose mgammas como la dimensién del patréon
binario X, si es necesario.
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12. Calcular la suma ponderada c; de los resultados obtenidos en el paso 11, para
cada clase 1 =1,2,...,m:

ki ) T
Dot o1 Wi Vg ($;w7 Ljs ‘9)
ci = -
1

13. Si existe més de un maximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar
0 en 1 y repetir los pasos 11 y 12 hasta que:

(a) exista un maximo nico;
(b) o se cumpla con la condicién de pausa: 6 = py;

(c) o se cumpla con la condicién de paro: 6 > p.

14. Si se cumple con la condicién de pausa 6 = py, se compara el valor méximo de
las sumas ponderadas con el umbral de pausa.

m
(a) Si\/ ¢ <u entonces se asigna la clase desconocida al patrén a clasificar:
i=1

C;(:CQ

m
(b) Si \/ ¢ > u entonces se continua en el paso 11.
i=1

15. Si existe un maximo tnico, asignar al patréon a clasificar la clase correspondien-
te a ese maximo:
m
y =y’ tal que \/¢; =¢;
i=1
16. En caso contrario: si A es el indice mas pequeno de clase que corresponde a
uno de los maximos, asignar al patrén a clasificar la clase y = y*.

3.6 Conjunto de Datos

En la seccion 5.1 se brindara una descripcion mas detallada del banco de datos
que sera utilizado para los experimentos de este trabajo de tesis. Podemos observar
en la tabla 5.2, que los datos de las emisiones de contaminantes son capturados en
la forma de una serie de tiempo; estos datos deberan ser codificados en forma de
vectores que puedan ser utilizados por el clasificador Gamma.

Para evitar problemas potenciales con respecto a la no estacionalidad de los datos
capturados, se trabaja con las diferencias entre las muestras consecutivas [55] - [57].
Las diferencias son calculadas después de aplicar los pasos 3 y 4 del cédigo Johnson-
Mobius modificado, descrito en la seccion 3.4. La tabla 3.4 muestra un ejemplo de
este procedimiento.
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Tabla 3.4: Ejemplo del calculo de diferencias

Datos Originales | Datos Escalados | Datos Truncados | Diferencias

1 11.53 115.3 115

2 11.63 116.3 116 1
3 11.69 116.9 116 0
4 11.76 117.6 117 1
5 11.88 118.8 118 1
6 11.91 119.1 119 1
7 10.80 108.0 108 -11
8 11.34 113.4 113 5
9 11.96 119.6 119 6
10 11.71 117.1 117 -2
11 11.84 118.4 118 1

Los datos tomados de una serie de tiempo seran codificados en k patrones de
dimension n representados de la siguiente formas:

donde
x* es el k-ésimo patrén
xF es el n-ésimo valor del patrén x*

3.6.1 Conjunto de Entrenamiento

El conjunto de entrenamiento estara formado por patrones de dimension n, que
contendran los valores de una serie de tiempo correspondiente a una prueba de
manejo, en la cual se tomaron p muestras de emisiones. Si se desea codificar una
serie de tiempo en vectores de dimension n = 5, el primer patrén contendra los
valores de los indices 0 al 4, el segundo patron los valores de los indice 1 al 5 y asi
sucesivamente hasta llegar al ultimo patrén que contendra los valores de los indices
Zp-4 al xp. La tabla 3.5 muestra la estructura de una serie de datos, mientras que
la tabla 3.6 muestra la forma en que se organizan los patrones correspondientes a la
serie de datos de la tabla 3.5.
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Tabla 3.5: Serie de datos para el conjunto de entrenamiento

indice | valor
0 i

T

T2

N

B3
[
— N W o
8
=
&

i
8
<

Tabla 3.6: Codificacién de patrones de entrenamiento

T y
) 5
20 =| 9 =] i
xd T}
] 3
x3 Ty
a3 75];—3
2= 22 ak=| k.,
3 x];—l
3 ak

Al codificar una serie de datos de la forma antes mencionada, el nimero de
patrones para el conjunto de entrenamiento, esta dado por:

Total de Patrones = p—-n

donde
p es el nimero de datos de la serie de tiempo
n es la dimension de los patrones
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3.6.2 Conjunto de Prueba

Los patrones en el conjunto de prueba tendran la misma dimensiéon n que los
patrones del conjunto de entrenamiento y contendran datos del mismo contaminante
que se utilizé en el conjunto de entrenamiento, pero de una prueba de manejo distinta
a la utilizada durante la fase de entrenamiento. La codificacién del conjunto de
prueba sera igual que la del conjunto fundamental pero los patrones se denotaran
por z. La tabla 3.7 muestra la estructura de una serie de datos, mientras que la
tabla 3.8 muestra la forma en que se organizan los patrones correspondientes a la
serie de datos de la tabla 3.7.

Tabla 3.7: Serie de datos para el conjunto de prueba

indice | valor
0 Zo
1 I
2 T

BRI
| .
— N W o
&
3
&

i
8
S

Tabla 3.8: Codificacién de patrones de prueba

70 7l
z) z
=1 79 =1 73
5 Ty
74 z3
3 55—4
z3 Ty s
i2=| 72 w=| ak,
2 Ty

8
[«

S
ASESR
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3.6.3 Clases

Para la aplicacion del clasificador Gamma a la tarea de prediccién, las clases
estaran codificadas como un vector unidimensional. Consideremos el i-ésimo patron
x', que se forma de una serie de datos; el patron estard formado desde el valor 4
hasta el valor i + n — 1 de la serie de datos. La clase correspondiente a z?, denotada
por C;, sera el valor que sigue al tltimo elemento de %, es decir que C; es igual al

valor 7 + n. La figura 3.3 muestra un ejemplo de la forma en que son asignadas las
clases.

2 it

5 x it+1
T x itz
-2

0

1

4

=1

3

7
ul|| c,

= C:‘H
14 "

i+3

Figura 3.3: Ejemplo de asignacién de clases



Capitulo 4

Solucion Propuesta

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para realizar la prediccion
de los contaminantes emanados a través del escape de un vehiculo automotor. En
la primera seccién se realizan algunas consideraciones generales sobre el modelo. En
la segunda seccién se presentan los aportes y simplificaciones, que este trabajo de
tesis introduce al modelo del clasificador Gamma.

4.1 Consideraciones Iniciales

El algoritmo del clasificador Gamma incluye de 2 condiciones de paro: pardmetro
de paro y parametro de pausa. El parametro de paro p garantiza la convergencia
del algoritmo; garantizando que después de un determinado numero de iteraciones
el proceso de clasificacién se detenga y el patrén a clasificar sea asignado a una clase
que corresponda a uno de los maximos. El parametro de pausa permite detener el
proceso de clasificacion y asignar el patron a clasificar a la clase desconocida, cuando
no existe suficiente similitud con patrones conocidos.

Ambas condiciones de paro se obtienen de forma automaética a partir de los pa-
trones de aprendizaje y no toman en cuenta el comportamiento que puede tener al
clasificador ante ciertos tipos de datos.

4.2 Enriquecimiento y Simplificacion del Clasifi-
cador Gamma

4.2.1 Condiciones de paro

Existen bancos de datos en donde la gran similitud entre sus patrones, provoca
una ambigiiedad que hace dificil la tarea de los clasificadores. En este caso en
particular vamos a analizar el comportamiento del clasificador Gamma ante esta
clase de datos y la solucion propuesta para esta situacion, que representa un aporte
original de este trabajo de tesis. Consideremos el siguiente ejemplo:

31
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Ejemplo 4.2.1 Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones

1 1 1 0 1
0 0 1 0 1
1 1 1 -1 -1
3 p 1 0 1
6 0 0 0 0

1 _ 2 3 — 4 _ 5 _

xr = _1 3 xr = 0 B xTre = 1 ) xrs = 0 P xr- = 1 ,
-1 P 1 1 1
-1 0 -1 -1 |
1 1 | 1 |
1 1 0 0) 1

Clasificar el patron y =

Para 6 =0

c1=2,c=4,¢c3=1,¢4=4y c5 =2, suma maxima no es tnica, incrementar 6.
Para 0 =1

c1=4,c=9,¢c3=10, ¢4 =9y c5 = 10, suma méxima no es tnica, incrementar 6.

Como se puede observar en este ejemplo, c3 y ¢5 alcanzaron el valor maximo
posible que es n, es decir el nimero de rasgo de los patrones; en este caso el patrén
a clasificar se parece tanto a x3 como a s en todos sus rasgos, presentandose una
situacién ambigua para la clasificacién. A partir de este punto la ambigiiedad sélo ird
en aumento, pues las clases cuyas sumas ¢; ya alcanzaron el valor de n mantendran
dicho valor y es posible que al seguir incrementando 6 la suma ¢; de otras clases
también alcancen este maximo, dificultando aiin mas la decision de a qué clase
asignar el patron a clasificar.

Dado que la suma méxima no es unica, el clasificador Gamma continuard in-
crementando 6, hasta alcanzar el parametro de pausa o el parametro de paro y
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dependiendo del valor del umbral u, el patron sera clasificado en la clase descono-
cida o se clasificara en alguna de las clases para la cual ¢; es maxima al alcanzar
el parametro de paro. Cualquiera de las 2 situaciones antes mencionadas son no
deseables pues afectan la eficiencia y/o eficacia del clasificador.

Para atacar esta situacién y tratar de minimizar su efecto sobre la clasificacién,
se propone introducir una nueva condicién de paro cuando se cumplan las siguientes
condiciones:

1. El maximo de las sumas ponderadas ¢; no es tnico.

2. El maximo de las sumas ponderadas ¢; = n.

Si ambas condiciones se cumplen, entonces se procede a realizar la clasificacion
del patrén con la informacién disponible, es decir usando las clases para las cuales el
maximo de las sumas ponderadas ¢; = n. Durante la fase de experimentacion de este
trabajo de tesis se realizaron pruebas con 2 formas diferentes de utilizar las clases
antes mencionadas para la clasificacion:

1. Sea o el indice de clases mas pequeno que corresponde a uno de los maximos,
asignar al patrén a clasificar la clase y = y°.

2. Dado que la aplicacion del clasificador Gamma, que se estudia en el presente
trabajo es la prediccién; no resulta indispensable asignar el patrén a una sola
clase, por lo que también se realizaron pruebas sacando el promedio de todas
las clases para las cuales el maximo de las sumas ponderadas ¢; =n

Se realizaron experimentos utilizando ambas posibilidades, siendo la segunda
opcion la que presentd mejores resultados. La gréafica 4.1 muestra la comparacion
de los valores predichos contra los datos reales, utilizando el clasificador Gamma
tal como se define en la seccion 3.5.2; mientras que la grafica 4.2 muestra la com-
paracion de los valores predichos contra los datos reales, utilizando el clasificador
con el ajuste propuesto en la presente seccion. Se puede observar que la curva de
la grafica 4.2 muestra un mejor ajuste a los datos reales, que la curva de la gréfica
4.1. La tabla 4.1 muestra algunas comparaciones de los resultados del clasificador
Gamma sin modificaciones y del mismo clasificador con el ajuste propuesto en esta
seccidn.

Tabla 4.1: Comparacion del clasificador Gamma, con y sin ajustes

C.F. C.Pp. Gamma Original | Gamma modificado
(RMSE) (RMSE)
1| CARB_ICTx testl | CARB_ICTx test2 247 0.73
2 | CARB.ICTx test3 | CARB_ICTx test4 2.40 1.90
3 | CARB_ICTx test 5 | CARB_ICTx_test6 1.10 0.86
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Figura 4.1: Clasificaciéon de NO, con el clasificador Gamma original
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Figura 4.2: Clasificacion de NO,

con el clasificador Gamma modificado
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4.2.2 Simplificacion y Parametros para la Soluciéon Pro-
puesta

El paso 5 del algoritmo del clasificador Gamma, que se define en la seccion 3.5.2,
presenta el uso de pesos que deben ser asignados a cada dimension del conjunto
fundamental. El objetivo de estos pesos es darle un mayor valor a aquellos rasgo
que permiten separar linealmente las clases; mientras que a los rasgos que no cum-
plan con esta condicion se les asigna un valor menor. Esta asignacién de pesos tiene
sentido cuando cada una de las dimensiones aporta informacion diferente sobre el
problema al que se aplica el clasificador; en el caso particular de la aplicacién pre-
sentada en este trabajo de tesis, los datos de cada dimension provienen de una serie
de datos y por tanto representan la misma informacién de los elementos que estan
siendo clasificados, pero medida en un intervalo de tiempo distinto.

Debido a esta caracteristica, propia de la forma en que se codificaron los patrones
a partir de una serie de tiempo, se utiliza el valor de 1 para todos los pesos que son
utilizados en el calculo de las sumas ponderadas ¢; para cada clase 1 = 1,2,...,m.
dada la férmula original para este calculo:

k; n w5
~ Doet 2aje1 Wi Y ('rj 735]'7‘9)
k;
La férmula simplificada para el calculo de las sumas ponderadas queda de la
siguiente manera:

G

2521 Zg’:l Vg (xz‘wv Tj, 9)
C; = L.

Se selecciond el ntimero de rasgos n = 10; esta seleccion fue realizada de forma
experimental; una serie de pruebas con patrones de diferentes tamanos fueron lle-
vadas a cabo. Las pruebas en que el nimero de rasgo era igual a 10 presentaron
mejores resultados.

Los valores propuestos para el parametro de paro p, dados en el paso 3 del algo-
ritmo del clasificador Gamma sugieren el uso del minimo, maximo o promedio de
los maximos de cada dimension. Por la forma en que se codificaron los patrones, el
maximo de los datos de la serie de tiempo original aparace en todas las dimensiones
de los patrones del conjunto fundamental; por lo que el parametro de paro usado
fue simplemente el maximo de la primera dimensién de los patrones en el conjunto
fundamental:
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Durante la fase de experimentos, se pudo observar que los bancos de datos
utilizados contienen algunos patrones atipicos; al clasificar dichos patrones presentan
valores muy alejados de los patrones conocidos en cualquiera de sus dimensiones,
por lo que no tiene sentido tratar de forzar la clasificacion y estos patrones seran
asignados a la clase desconocida Cy. Esto significa que se debe seleccionar un valor
para el pardmetro de pausa menor o igual al valor del parametro de paro. Se
realizaron pruebas con diferentes valores de po: p/4, p/2, p y menores a p/4. Para
valores pg < p/4, existian patrones que eran asignados a la clase desconocida, pero
que al aumentar el valor del parametro de pausa eran asignados a una clase conocida;
esto indica que un valor de py >= p/4 permitiria una mejor clasificacién. Con los
valores p/4, p/2 y p los patrones asignados a la clase desconocida son siempre los
mismos, por lo que cualquiera de ellos es un valor valido para el parametro de pausa.
Por razones de eficiencia se seleccioné pg = p/4.

El valor de umbral seleccionado fue cero, de forma que si se alcanza el parametro
de pausa y el patron a clasificar no muestra al menos similitud en uno de sus ras-
gos con alguno de los patrones del conjunto fundamental, serd enviado a la clase
desconocida pues no existe suficiente informacién para realizar la clasificacion.

4.3 Clasificador Gamma Enriquecido

Incluyendo los ajustes y simplificaciones descritas en la seccién anterior, el algo-
ritmo del clasificador Gamma propuesto se presenta a continuacién. Las figuras 4.3
y 4.4 muestran el diagrama de flujo de la soluciéon propuesta.

Algoritmo 4.3.1 Sea el conjunto fundamental del clasificador Gamma de acuerdo
con la definicion 3.5.2. Al presentarse un patrén a clasificar X, donde X es un vector
real n-dimensional x € R", con n € Z*, se realiza lo siguiente:

1. Codificar cada componente de cada patrén del conjunto fundamental con el
cédigo Johnson-Mobius modificado, restando el valor menor a todos los valores

p
por cada componente; asimismo, se obtiene un valor e, = \/xé por cada
i=1

componente. Con lo anterior se desplaza el rango de cada componente para
que vaya de 0 a e,,. Asi, la componente T’ se transforma en un vector binario
de dimensién e,, (7).

2. Codificar cada componente del patréon a clasificar con el cdédigo Johnson-
Mobius modificado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para
codificar las componentes de los patrones fundamentales. En caso de que
alguna componente del patréon a clasificar sea mayor al e, correspondiente
(Xe > e (€)), igualar esa componente a e, (§) y guardar su valor anterior
en la variable mgammae. Por otro lado, si alguna componente da un valor
negativo una vez desplazada, igualar esa componente a 0 y asignar el valor
em (&) + [Xe| @ mgamma.
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3.

10.

11.

Calcular el parametro de paro p y el pardmetro de pausa py. :

()

po = pl4

Determinar el umbral de pausa .

u=0

Se asignan los pesos para cada dimesion con el valor de 1.

. Realizar una transformacién de indices en los patrones del conjunto funda-

mental, de manera que el indice tinico que tenia un patrén originalmente en el
conjunto fundamental, por ejemplo x#, se convierta en dos indices: uno para
la clase (por ejemplo la clase i) y otro para el orden que le corresponde a ese
patrén dentro de esa clase (por ejemplo w). Bajo estas condiciones ejempli-
ficadas, la notacion para el patrén x* sera ahora, con la transformacion, x*.
Lo anterior se realiza para todos los patrones del conjunto fundamental.

Inicializar 6 a 0.

. Realizar la operacion -, (xz‘ T, 9) para cada componente de cada uno de los

patrones fundamentales y del patrén a clasificar, considerandose mgammag
como la dimensién del patréon binario X¢, en caso necesario.

Calcular la suma ponderada inicial ¢! de los resultados obtenidos en el paso 8,
para cada patrén fundamental p=1,2,..., p:

Zwy Y9 (%7%70)

Si existe un maximo tnico, cuyo valor es ademas igual a n, asignar al patrén
a clasificar la clase correspondiente a ese maximo:

‘ P
y=y’ tal que \/ ¢} =c)=n
p=1

De lo contrario, continuar.

Realizar la operacion ”yg( @,9) para cada clase y para cada componente
de cada uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del
patrén a clasificar, considerandose mgammas como la dimension del patrén
binario X¢ si es necesario.



4.3. Clasificador Gamma Enriquecido 39

12. Calcular la suma ponderada c; de los resultados obtenidos en el paso 11, para
cada clase 1 =1,2,...,m:

ki ) T
Dot o1 Wi Vg ($;w7 Ljs ‘9)
ci = -
1

13. Si existe mas de un maximo entre las sumas ponderadas por clase y el maximo
es igual al nimero de rasgos n, entonces: si ¢ es el indice mas pequeno de
clase que corresponde a uno de los maximos, asignar al patron a clasificar la
clase y = y?; de lo contrario, continuar.

14. Si existe mas de un maximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar
0 en 1 y repetir los pasos 11, 12 y 13, hasta que:

(a) exista un maximo unico;
m
(b) no existe un mdximo tnico, pero \/ ¢; = n;
i=1
(¢) o se cumpla con la condicién de pausa: 6 = py;

(d) o se cumpla con la condicién de paro: € > p.

15. Si se cumple con la condicién de pausa 6 = py, se compara el valor méximo de
las sumas ponderadas con el umbral de pausa.

m
(a) Si\/ ¢ <u entonces se asigna la clase desconocida al patrén a clasificar:
i=1

Cx = Co

m
(b) Si \/ ¢ > u entonces se continua en el paso 11.
i=1
16. Si existe un maximo unico, asignar al patrén a clasificar la clase correspondien-
te a ese maximo:
m
y =y’ tal que \/¢; =¢;
i=1
17. En caso contrario: si A es el indice mas pequeno de clase que corresponde a
uno de los maximos, asignar al patrén a clasificar la clase y = y*.
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Figura 4.3: Diagrama de bloques de la soluciéon propuesta, parte 2

Habiendo definido todas las herramientas necesarias para la implementacion de
la solucion propuesta, solo resta plantear los pasos generales del modelo:

1. Codificar los patrones para el conjunto de entrenamiento de acuerdo con el
procedimiento descrito en la sub-seccion 3.6.1 y asignar las clases de acuerdo
con lo descrito en la sub-seccion 3.6.3.

2. Codificar los patrones para el conjunto de prueba de acuerdo con el proce-
dimiento descrito en la sub-seccion 3.6.2 y asignar las clases de acuerdo con lo
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descrito en la sub-seccién 3.6.3.
3. Aplicar el clasificador Gamma, con los ajustes descritos en la seccion 4.2.

4. Calcular valores predichos de las concentraciones del contaminante con el que
se trabaja. Dado que los datos que se le pasan al clasificador Gamma son
diferencias, como se explica en la seccion 3.6, se debera aplicar el proceso
inverso para obtener los valores de las concentraciones de contaminante que se
predicen.

La figura 4.4 muestra el diagrama de flujo del algoritmo del clasificador Gamma
propuesto; los ajustes realizados se muestran en un color diferente.
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Capitulo 5

Resultados y Discusion

En el presente capitulo se muestran los resultados de algunos de los experimen-
tos realizados con el clasificador Gamma, para la clasificacion y prediccion de los
contaminantes emitidos por el escape de un vehiculo automotor.

5.1 Emisiones de Motores Diesel

5.1.1 Banco de datos

El contenido de esta seccién se encuentra basado fuertemente en el reporte [60].
Los bancos de datos utilizados para las pruebas realizadas en esta seccion fueron
obtenidos de http://www.crcao.com/publications/emissions/index.html. Es-
tos bancos de datos forman parte de un estudio realizado por el Coordinate Re-
search Council (CRC) con el objetivo de caracterizar las emisiones de motores diesel
y determinar si cumplen con las regulaciones establecidas en 2007 por la EPA (En-
vironmental Protection Agency).

Se utilizaron 6 bancos de datos para las pruebas realizadas en esta seccién, todos
ellos conteniendo datos capturados durante un ciclo de manejo CARBx-ICT; co-
rrespondiente a los ciclos idle, creep y transient del ciclo de manejo CARB HHDDE-
5 desarrollado por CARB (California Air Resources Board). Los bancos de datos
corresponden a pruebas de manejo efectuadas en 3 motores diferentes, donde la
prueba de manejo fue repetida 2 veces para cada motor.

Los datos de las concentraciones fueron medidos a una temperatura de referencia
de 20 °Cy una presién de 101.3 kPa. Cada banco de datos consta de 900 mediciones.
Los motores utilizados son modelo 2007, de las companias Caterpillar, Cummins y
Volvo. El combustible utilizado es diesel con bajo contenido de azufre. La tabla 5.1
muestra la relacion de las pruebas con los motores y las mediciones realizadas en
cada prueba.

43



5.1. Emisiones de Motores Diesel

44

Tabla 5.1: Relacion de datos por prueba de manejo

Banco de Datos Motor Cantidad de Datos
1 Test1 Caterpillar 900
2 Test2 Caterpillar 900
3 Test3 Cummins 900
4 Test4 Cummins 900
5 Testh Volvo 900
6 Test6 Volvo 900

Las mediciones de emisiones incluidas en los bancos de datos son: mondéxido de
carbono (CO), éxidos nitrosos (NOzx), hidrocarburos (HC'), particulas suspendidas
(PM), metano (CH4), diéxido de carbono (CO;); entre otros.

La tabla 5.2 presenta una muestra de uno de los bancos de datos utilizados para
los experimentos realizados; se muestran las columnas con los datos de los conta-
minantes que son de interés para este trabajo de tesis, ya que los bancos de datos
incluyen mediciones de otros contaminantes.

Para cada uno de los experimentos realizados en esta seccion, se utilizan series de
tiempo de 2 pruebas de manejo diferentes. Ambas series de tiempo corresponden a
las emisiones de un mismo contaminante; es decir que por cada experimento realizado
se hace la prediccién de un solo contaminante. Una de las series de datos es usada
como conjunto fundamental, mientras que la otra conforma el conjunto de prueba.

La serie de tiempo utilizada para formar el conjunto fundamental, es codificada
de acuerdo con la metodologia presentada en la seccion 3.6.1. La serie de tiempo uti-
lizada para formar el conjunto de prueba, es codificada de acuerdo con la metodologia
presentada en la seccién 3.6.2.

Ya que el objetivo para el cual fueron creados los bancos de datos usados en
los experimentos, no tiene que ver con tareas de de clasificacion o prediccion, no
es posible comparar los resultados obtenidos con otras publicaciones; por lo que la
estrategia a seguir para poder comparar resultados, es usar los mismos datos que
se le proporcionan al clasificador Gamma con algunos algoritmos implementados
en WEKA. Para medir el desempeno de las predicciones se utilizara el Root Mean
Square Error (RMSE) que se calcula utilizando la ecuacién 5.1

RMSE=\I %i(ﬂ—of (5.1)
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Tabla 5.2: Ejemplo de banco de datos de emisiones

Temperatura | NO, co CO,
del escape
1 95.7 6.2531 | 2.8448 | 5073.2536
2 96.5 9.8239 | 3.0639 | 5077.0433
3 97.4 13.1489 | 3.3809 | 5070.3595
4 98.4 13.1233 | 2.8982 | 6126.0778
5 99.3 12.2108 | 2.4929 | 6095.6059
6 100.1 11.4226 | 2.8759 | 5014.1326
7 100.8 11.5398 | 3.1931 | 5023.0873
8 101.4 10.5570 | 2.9221 | 5051.1999
9 102.0 9.4300 | 2.5583 | 5031.8932
10 102.5 9.0879 | 2.1058 | 6085.5071
11 103.1 10.4206 | 2.3920 | 6080.5923
12 103.6 13.8831 | 2.5498 | 6100.3542
13 104.2 19.1086 | 3.0385 | 6094.6572
14 104.7 18.8824 | 3.5944 | 5024.4836
15 105.2 17.2240 | 3.0137 | 6104.7021
16 105.7 16.4368 | 2.8995 | 6094.9596
17 106.1 15.4366 | 2.5666 | 6093.7078
18 106.6 14.6581 | 1.0063 | 6094.3922
19 107.0 14.5496 | 1.9526 | 6096.2619
20 107.5 13.7676 | 3.1834 | 6091.7107
21 107.8 13.5490 | 3.5680 | 6099.7337
22 108.2 13.7670 | 2.6455 | 5025.4874
23 108.5 14.4409 | 2.4910 | 5033.6430
24 108.7 13.9949 | 2.5570 | 5033.8357
25 109.0 13.3290 | 2.2719 | 5038.6636
26 109.5 13.0918 | 2.7287 | 6082.0821
27 110.0 12.9862 | 3.4667 | 6087.0657
28 110.5 13.5393 | 3.4064 | 6083.3494
29 110.9 14.3169 | 2.25644 | 6082.0082
30 111.2 15.2093 | 2.6601 | 5019.4909
31 111.6 15.8865 | 3.1020 | 5032.9252
32 111.8 15.6835 | 2.7469 | 5041.2432
33 112.1 15.6703 | 2.4748 | 5040.6585
34 112.5 17.1139 | 2.4138 | 5037.3087
35 112.9 18.7797 | 2.43026 | 5030.2632
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5.1.2 Prediccién de Oxidos Nitrosos
En esta seccion se presentan los resultados de las predicciones realizada para
oxidos nitrosos, utilizando el banco de datos descrito en la seccion 5.1.1. Los conjutos
de datos usados para cada experimento se detallan en la tabla 5.3. Las figuras 5.1,
5.2 y 5.3 presentan las gréaficas de los valores reales contra los valores predichos.
Tabla 5.3: Experimentos para prediccién de NO,
Experimento | Conjunto de entrenamiento | Conjunto de prueba
1 test 2 test 1, test 2
2 test 5 test 5, test 6
3 test 4 test 3, test 4
Las tablas 5.4, 5.5 y 5.6 muestran la comparacién de los resultados obtenidos por
el clasificador Gamma con los resultados obtenidos por algunos de los algoritmos
implementados en WEKA.
Tabla 5.4: Comparacion de resultados para la prediccion de NO,, prueba 1
Algoritmo Tamano del Tamarno del Desempenio
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)
Gamma 900 1,800 0.78
IBk1 900 1,800 0.79
RepTree 900 1,800 0.80
SimpleLinearRegression 900 1,800 0.81
DecisionStump 900 1,800 0.81
ConjutiveRule 900 1,800 0.81
LWL 900 1,800 0.82
RBFNetwork 900 1,800 0.84
ZeroR 900 1,800 0.84
MLP 900 1,800 1.20
LeastMedSq 900 1,800 0.79
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Tabla 5.5: Comparacion de resultados para la prediccion de NO,., prueba 2
Algoritmo Tamano del Tamano del Desempeno
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)
IBk1 900 1,800 1.02
Gamma 900 1,800 1.15
MLP 900 1,800 1.18
RepTree 900 1,800 1.24
LWL 900 1,800 1.27
DecisionStump 900 1,800 1.28
SimpleLinearRegression 900 1,800 1.27
ConjutiveRule 900 1,800 1.37
ZeroR 900 1,800 1.37
LeastMedSq 900 1,800 1.39
RBFNetwork 900 1,800 1.39
Tabla 5.6: Comparacion de resultados para la prediccion de NO,,, prueba 3
Algoritmo Tamano del Tamano del Desempeno
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)

MLP 900 1,800 1.76
IBk1 900 1,800 1.78
Gamma 900 1,800 2.00
RepTree 900 1,800 2.10
LeastMedSq 900 1,800 2.42
RBFNetwork 900 1,800 2.96
SimpleLinearRegression 900 1,800 2.43
LWL 900 1,800 2.44
ConjutiveRule 900 1,800 2.61
ZeroR 900 1,800 3.38
DecisionStump 900 1,800 2.65

De las tablas anteriores podemos observar que los resultados presentados por el
clasificador Gamma son muy competitivos, en relacién con otros algoritmos tradi-
cionalmentes utilizados para la realizar predicciones; como son las redes neuronales
y la regresion. Las predicciones realizadas con este contaminante (NO, ), fueron las
que presentaron los mejores resultados de todos los experimentos.
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5.1.3 Predicciéon de Diéxido de Carbono
En esta seccion se presentan los resultados de las predicciones realizada para
dioxido de carbono, utilizando el banco de datos descrito en la seccion 5.1.1. Los
conjutos de datos usados para cada experimento se detallan en la tabla 5.7. Las
figuras 5.4, 5.5 y 5.6 presentan las graficas de los valores reales contra los valores
predichos.
Tabla 5.7: Experimentos para prediccion de C'Os
Experimento | Conjunto de entrenamiento | Conjunto de prueba
1 test 2 test 1, test 2
2 test 4 test 3, test 4
3 test 6 test 5, test 6
Las tablas 5.8, 5.9 y 5.10 muestran la comparacién de los resultados obtenidos
por el clasificador Gamma con los resultados obtenidos por algunos de los algoritmos
implementados en WEKA.
Tabla 5.8: Comparacion de resultados para la prediccién de C'O,, prueba 1
Algoritmo Tamano del Tamarno del Desempenio
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)
Gamma 900 1,800 367.77
SimpleLinearRegression 900 1,800 381.66
DecisionStump 900 1,800 383.16
ZeroR 900 1,800 383.82
RBFNetwork 900 1,800 383.83
LeastMedSq 900 1,800 383.91
RepTree 900 1,800 384.29
LWL 900 1,800 384.84
ConjutiveRule 900 1,800 386.18
IBk1 900 1,800 387.85
MLP 900 1,800 507.08
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Tabla 5.9: Comparacion de resultados para la prediccién de C'O,, prueba 2
Algoritmo Tamano del Tamano del Desempeno

usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)

MLP 900 1,800 412.47
SimpleLinearRegression 900 1,800 420.11
Gamma 900 1,800 446.65

ZeroR 900 1,800 461.63
LeastMedSq 900 1,800 461.73

IBk1 900 1,800 463.57
RBFNetwork 900 1,800 464.52
ConjutiveRule 900 1,800 474.36
LWL 900 1,800 475.81
DecisionStump 900 1,800 476.41
RepTree 900 1,800 499.36

Tabla 5.10: Comparacién de resultados para la prediccién de C'O,, prueba 3
Algoritmo Tamano del Tamano del Desempeno

usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)

IBk1 900 1,800 212.55

LWL 900 1,800 252.54
Gamma 900 1,800 276.99
DecisionStump 900 1,800 284.78
MLP 900 1,800 289.05
ConjutiveRule 900 1,800 303.03
SimpleLinearRegression 900 1,800 303.24
RBFNetwork 900 1,800 307.72
RepTree 900 1,800 307.81

ZeroR 900 1,800 307.81
LeastMedSq 900 1,800 307.85

En los resultados presentados para C'O,, llama la atencion que el valor del RMSE
es bastante elevado si lo comparamos con los errores presentados en los resultados de
los otros 2 contaminantes (CO y NO,). Esto se debe en gran medida a que los valores
de las concentraciones de C'O; son bastante més grandes que las concentraciones que
se presentan de CO y NO,, por lo que los valores de error también se incrementan.
A pesar de esta situacién los resultados presentados por el clasificador Gamma, en
la prediccién de COy son muy competitivos.
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5.1.4 Prediccion de Monéxido de Carbono
En esta seccion se presentan los resultados de las predicciones realizada para
monoxido de carbono, utilizando el banco de datos descrito en la seccion 5.1.1. Los
conjutos de datos usados para cada experimento se detallan en la tabla 5.11. Las
figuras 5.7, 5.8 y 5.9 presentan las graficas de los valores reales contra los valores
predichos, en el caso del contaminante mondxido de carbono.
Tabla 5.11: Experimentos para prediccion de C'O
Experimento | Conjunto de entrenamiento | Conjunto de prueba
1 test 1 test 1, test 2
2 test 5 test 5, test 6
3 test 3 test 3, test 4
Las tablas 5.12, 5.13 y 5.14 muestran la comparacién de los resultados obtenidos
por el clasificador Gamma con los resultados obtenidos por algunos de los algoritmos
implementados en WEKA.
Tabla 5.12: Comparacién de resultados para la prediccion de C'O, prueba 1
Algoritmo Tamano del Tamarno del Desempenio
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)
MLP 900 1,800 2.22
LeastMedSq 900 1,800 2.24
IBk1 900 1,800 2.30
RepTree 900 1,800 2.32
SimpleLinearRegression 900 1,800 2.41
Gamma 900 1,800 2.43
LWL 900 1,800 2.52
DecisionStump 900 1,800 2.60
ConjutiveRule 900 1,800 2.61
RBFNetwork 900 1,800 2.73
ZeroR 900 1,800 2.74
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Tabla 5.13: Comparacién de resultados para la prediccion de C'O, prueba 2

Algoritmo Tamano del Tamano del Desempeno
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)
IBk1 900 1,800 0.88
LWL 900 1,800 0.98
MLP 900 1,800 1.00

LeastMedSq 900 1,800 1.18
Gamma 900 1,800 1.22
SimpleLinearRegression 900 1,800 1.33
RepTree 900 1,800 1.49
DecisionStump 900 1,800 1.49
ConjutiveRule 900 1,800 1.53
RBFNetwork 900 1,800 1.77
ZeroR 900 1,800 1.79

Tabla 5.14: Comparacién de resultados para la prediccién de C'O, prueba 3

Algoritmo Tamano del Tamano del Desempeno
usado Conjunto Fundamental | Conjunto de Prueba | (RMSE)

Gamma 900 1,800 0.23
IBk1 900 1,800 0.23
LeastMedSq 900 1,800 0.24
MLP 900 1,800 0.25
RepTree 900 1,800 0.29
SimpleLinearRegression 900 1,800 0.29
LWL 900 1,800 0.29
DecisionStump 900 1,800 0.30
ConjutiveRule 900 1,800 0.31
RBFNetwork 900 1,800 0.34
ZeroR 900 1,800 0.34

Los resultados para la prediccion de CO, fueron los que presentaron el desempeno
méas pobre de los experimentos realizados. Puede observarse en la tablas anteriores,
que aunque en 1 de los experimentos resulto ser el mejor en las predicciones, en las
otras 2 no alcanza a situarse en los 3 primeros lugares, a diferencia de los resultados
para NO, y C'O, en donde siempre se mantiene entre los primeros 3.
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Figura 5.9: Prediccion de monodxido de carbono, prueba 3
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A pesar del buen desempeno que mostré el clasificador Gamma durante todos
los experimentos realizados, éste aun presenta algunos errores en las predicciones
con respecto a los valores reales. Al realizar un andlisis detallado de los datos para
los cuales se presentan dichos errores, se pudo observar que las series de tiempo
usadas, exhiben algunos valores atipicos; es decir valores para la concentracion de
contaminantes que se encuentran muy alejados de la media de cada una de las series
de datos. Estos valores atipicos degradan el desempeno en las predicciones realizadas
por el clasificador Gamma, por lo que consideramos conveniente la aplicacién de
algiin método de pre-procesamiento que permita suavizar estos valores.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de los experimentos y
resultados presentados en este trabajo de tesis. Ademads se proponen algunas ideas
de trabajos futuros que se podrian realizar, que den la pauta para desarrollar nuevos
trabajos de investigacion que abarquen puntos no cubiertos en la presente tesis.

6.1 Conclusiones

Al realizar la investigaciéon documental del estado del arte, fue notorio que a pesar
de la amplia variedad de métodos aplicados a la predicciéon de contaminantes, su
aplicacion para predecir las emisiones especificamente generadas por automoviles
no es tan frecuente como las aplicaciones dedicadas a predecir contaminantes en el
medioambiente en general.

Durante el andlisis de los diferentes métodos del estado del arte, se hizo evidente
que el modelo matematico del clasificador Gamma, es en general mucho mas sencillo
que la mayoria de los métodos usados para prediccion de contaminantes. Otra
ventaja de la solucién propuesta, es el uso de los datos en la forma de una serie
de tiempo; lo cual permite que las predicciones realizadas no se vean afectadas por
las diversas variables que intervienen en el complejo proceso de formacién de los
contaminantes.

A pesar de que el clasificador Gamma fue originalmente disenado para la tarea
de clasificacion, los resultados presentados en este trabajo de tesis demuestran que
puede ser aplicado a la tarea de prediccién de manera eficiente y eficaz.

Es la primera vez que se aplica con éxito el clasificador Gamma a la prediccion
de contaminantes emitidos a través del escape de un vehiculo automotor.

El comportamiento de cada contaminante analizado en este trabajo de tesis fue
muy diferente con respecto al de los otros contaminates también analizados, aun
cuando las muestras de cada uno de ellos fueran tomadas durante un mismo evento.
Esto provocé diferencias en los resultados obtenidos por el clasificador Gamma; el
contaminante para el cual el Gamma presentd las mejores predicciones fue el NO,,
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mientras que los resultados para el CO fueron los que presentaron la eficacia més
pobre.

Los resultados obtenidos por el clasificador Gamma, mostraron ser competitivos
al ser comparados con otros algoritmos tradicionalmente usados para realizar predic-
ciones, como son las redes neuronales y la regresion.

A pesar del buen desempeno del clasificador Gamma, este modelo atin exhibe
algunas limitaciones:

e La presencia de valores atipicos en los datos del conjunto fundamental, princi-
palmente valores maximos o minimos, degradan la precision en las predicciones
realizadas por el clasificador.

e Cuando los valores del conjunto fundamental inducen una relacién que no es
una funcion, ocasiona problemas al realizar la clasificacion.

e Los valores para el tamano de los patrones, p, pp v u, son determinados de
forma empirica, basado en el conocimiento acumulado durante los experimen-
tos realizados.

El algoritmo original del clasificador Gamma, presenta dificultades al clasificar
patrones para los cuales la suma ponderada ¢; es igual al tamafio de los patrones (n)
y ademas ¢; no es un maximo tnico. El principal aporte del presente trabajo de tesis,
es la introduccion de un parametro de paro cuando la situacién mencionada ante-
riormente se presenta y que se realice la clasificacion con la informacién disponible
en ese momento.

6.2 Trabajo Futuro

Desarrollo de una metodologia que permita seleccionar la dimension 6ptima de
los patrones que se codifican a partir de un serie de tiempo.

Modificar el algoritmo del clasificador Gamma, para mejorar su eficiencia.

Realizar pruebas con diferentes ciclos de manejo, que permitan analizar el compor-
tamiento del clasificador Gamma ante una variedad atin méas amplia de situaciones.

Incluir en el modelo alguna forma de pre-procesamiento de los datos, que permita
tratar algunos valores atipicos de los bancos de datos; esto permitiria mejorar la
precision en los resultados de las predicciones. Entre métodos que se podrian utilizar
para esta tarea de pre-procesamiento se encuentran: la interpolaciéon de Lagrange o
la extrapolacién de Richardson.
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