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Resumen

Esta monografia propone el estudio de modelos de Machine Learning (ML) con el
objetivo de identificar las variables que intervienen cuando la concentracion de PM2.5 supera los
limites permisibles en Bogota, considerando que la mayoria de las ciudades superan los
estandares recomendados de calidad del aire.

El planteamiento del problema destaca los efectos adversos de la contaminacion del aire
en la salud y la necesidad de encontrar formas de anticiparse y encontrar estrategias predictivas y
preventivas a la ocurrencia de eventos criticos, resaltando el potencial del ML en este ambito.

A través de una revision bibliografica se examinaran distintos modelos de ML aplicados
o estudiados en diferentes ciudades del mundo para evaluar su aplicabilidad en Bogota. Con ello
se busca determinar el modelo que mejor se adecue en la prediccién de la ocurrencia o no
ocurrencia de la superacién de los limites permisibles y las variables mas influyentes en el
evento.
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Abstract

This monograph proposes a study of Machine Learning (ML) models with the aim of
identifying the variables involved when PM2.5 concentrations exceed permissible limits in
Bogota, acknowledging that most cities surpass recommended air quality standards.

The problem statement highlights the adverse effects of air pollution on health and the
need to proactively develop predictive and preventive strategies for critical events, emphasizing
ML's potential in this domain.

Through a literature review, various ML models applied or studied in different cities
worldwide will be examined to assess their applicability to Bogota. This will help determine the
model best suited to predict whether permissible limits will be exceeded and identify the most
influential variables in these events.

Keywords: Pollution, PM 2.5, PM 10, Machine Learning, Bogota
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Introduccion

La exposicion prolongada a contaminantes del aire es uno de los principales factores en el
desarrollo de Enfermedades No Transmisibles (ENT), como las enfermedades vasculares y
respiratorias, que, segun la Organizacion Mundial de la Salud — OMS - causan cerca de 5,7
millones de muertes al afio (Organizacién Mundial de la Salud, 2023). Estas enfermedades
tienden a ser mas graves segun la intensidad, frecuencia y duracion de la exposicion (Medina,
2019). Increiblemente el 80% de las ciudades del mundo superan los estandares recomendados
de calidad del aire (Mathew et al., 2023).

El PM2.5 y otros contaminantes presentes en el aire afectan el desarrollo mental y motor
de los nifios, asi como la funcion pulmonar, incluso en bajas concentraciones (Vargas et al.,
2023) y en cuanto a la morbilidad, las particulas de PM2.5 se encuentran entre los
desencadenantes de sintomas de diferentes enfermedades que afectan las vias respiratorias
(Alvarez et al., 2023).

En diferentes ciudades del territorio colombiano se ha estudiado el contaminante PM 2.5
logrando caracterizarlo y analizarlo con una vision descriptiva de las concentraciones de este
segun la data recolectada, ademas de estimar sus efectos en la salud de las personas que habitan
alli y la presion al sistema de salud.

Sin embargo, se pretende entender esta problematica desde una perspectiva del Machine
Learning identificando modelos aplicados en diferentes lugares del mundo y su posible
aplicacién en Bogot4, de tal manera que se pueda identificar las variables mas influyentes en el
evento que las concentraciones de PM2.5 superan los limites permisibles en Bogota, y su uso en
modelos de ML teniendo en cuenta la alta volatilidad de este contaminante (Zhang et al., 2021).

Sabiendo que muchos datos son capturados de manera constante por la Red de Monitoreo de
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Calidad del Aire de Bogota (RMCAB) (Secretaria Distrital de Ambiente, 2024), la Secretaria
Distrital de Ambiente y la Corporacion Autonoma Regional de Cundinamarca.

En ese sentido, ¢Cuales son las variables mas relevantes cuando las concentraciones de
PM2.5 superan los limites permisibles en Bogota, y como podemos usarlas en modelos de ML

para predecir cuando se podria dar este evento?
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Justificacion

Se denomina como PM 2.5 a las pequefias particulas suspendidas en el aire con un
diametro aerodindmico inferior a 2.5 micras, (Gregorio et al., 2022; Mathew et al., 2023). Este ha
sido bastante estudiado debido a su capacidad de penetracion en el tracto respiratorio (Grisales et
al., 2021), siendo un factor de riesgo importante para poblaciones vulnerables como los infantes,
quienes son especialmente susceptibles a los efectos de los contaminantes en el aire (Pan et al.,
2020) o las poblaciones de escasos recursos las cuales experimentan una mayor exposicion a la
contaminacion en todas sus formas (Song et al., 2024), lo cual aumenta significativamente el
riesgo para ellos debido a que este aumenta a medida que lo hace la exposicion (Rodriguez et al.,
2022).

Cuando podemos predecir ya no estamos en el plano de las acciones reactivas, sino que
por el contrario podemos tomar medidas a nivel comunitario antes de que ocurra un evento para
evitarlo o atenuarlo (Dhake et al., 2024). Asi las cosas, es importante plantear mecanismos de
prondstico que puedan utilizarse, de modo que se pueda anticipar qué medidas tomar cuando se
prevean altas concentraciones de ciertos contaminantes en un futuro proximo entendiendo, por
supuesto, las variables que podrian desencadenar niveles por fuera de lo recomendado y de lo
permisible.

Los modelos de Machine Learning han demostrado un potencial sélido al permitir la
gestion de grandes volimenes de datos y brindar un mayor nivel de exactitud en los datos
estimados (Aram et al., 2023). Y con la recopilacién y estudio de datos continuos a largo plazo,
es posible la investigacidn y el desarrollo de politicas y estrategias de gestion (Wright et al.,
2023). En este contexto se muestra como una opcidn robusta frente a la prevision del evento de

que ocurra la superacién de niveles maximos permisibles de PM 2.5.
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En ese sentido, los datos recolectados por la Red de Monitoreo de calidad del Aire de
Bogota, y demas entidades, no solo serviran para recomendar a la poblacion tomar medidas
preventivas cuando se determine concentraciones de contaminantes nocivas, sino que también
posibilita la aparicion de nuevas perspectivas para abordar los problemas de concentraciones
nocivas de contaminantes, y proteger la salud y bienestar de la comunidad; esto debe hacerse de
forma oportuna, de manera que se eviten incidentes graves de contaminacion (Vieruy
Carbureanu, 2024; Liu et al., 2019).

Las mejoras en los métodos de gestion de la calidad del aire pueden tener impactos
positivos en diferentes areas, pues de mantenerse los niveles del contaminante por debajo de los
permitidos por la normatividad Colombiana, Resolucion MADS 2254 de 01 de noviembre de
2017 (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2017), se reduciria el desarrollo de
enfermedades respiratorias asociadas a la exposicion de niveles nocivos PM2.5 y cientos de
vidas podrian salvarse cada afio con efectos positivos incalculables desde el punto de vista social
y econémico (Alvarez et al., 2023). Un efecto atin mayor si se mantiene por debajo de los niveles
recomendados por la Organizacion Mundial de la Salud.

A través de una revision sistematica, se podra determinar cuales variables influyen
significativamente en el aumento de la concentracion de PM 2.5. Luego, se podra determinar el
modelo (o modelos) de ML con mayor potencial para estimar las variables que influyen
significativamente en el evento que se superan los limites permisibles por la normatividad.

Esto es importante, porque sienta las bases para el futuro desarrollo de un modelo que
pueda predecir o clasificar de manera efectiva el comportamiento de la variable PM2.5, y sobre
todo predecir eventos en los que se pueda superar los limites, para crear planes o politicas

publicas encaminadas a evitar la ocurrencia de estos eventos.
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Objetivos

Objetivo General

Analizar los Modelos de Machine Learning aplicados en diferentes ciudades haciendo
énfasis en las variables independientes utilizadas y las condiciones del area de estudio y su
aplicacion en el contexto de Bogota.
Objetivos Especificos

Identificar a través de una revision bibiliografica las variables que mas influyen en el
evento de la superacién de los niveles maximos permisibles de PM 2.5, y su aplicacion en
modelos de Machine Learning.

Realizar una revision bibliografica sobre los factores que influyen en los niveles de PM
2.5y las técnicas de Machine Learning aplicadas a la prediccién de contaminantes atmosféricos.

Reconocer las técnicas estadisticas y de Machine Learning usadas para la identificacion

de las variables clave que influyen en la concentracion PM 2.5.
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Marco Conceptual y Teorico.

La calidad del aire afecta a todos los miembros de la sociedad y la creciente preocupacion
por ella ha dado lugar a la necesidad de estrategias en la gestion de la calidad del aire y el control
de la contaminacién (Aram et al., 2023). Contaminantes atmosféricos como el monoxido de
carbono (CO), compuestos organicos volatiles (COV), el didxido de azufre (SO2), el didxido de
nitrogeno (NO2), el ozono (03), y las particulas en suspension (PM10 y PM2.5) afectan
negativamente a la calidad de la atmosfera y tienen un impacto negativo en la salud humana
(Aram et al., 2023) y estan directamente ligados a la ocurrencia de fendmenos meteoroldgicos
igualmente nocivos como las lluvias acidas (Zhu et al., 2019).

El indice de Calidad del Aire (AQI, por sus siglas en inglés) es una funcion lineal
fragmentada de las concentraciones de contaminantes como el ozono (O3), material particulado
(PM2,5, PM10), mondxido de carbono (CO), dioxido de azufre (SO2) y didxido de nitrégeno
(NO2), que puede verse afectada por condiciones climatoldgicas o geogréaficas que cambian su
comportamiento (Xu et al., 2023).

No existe un estandar global y cada pais tiene su propio indice; las normas y regulaciones
de calidad del aire varian segln la region y el pais (Méndez et al., 2023). Para Colombia, los
limites maximos permisibles se regulan por la Resolucion 2254 de 2017 del Ministerio de
Ambiente y Desarrollo Sostenible (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, 2017), pero
discrepan de los limites recomendados por la Organizacion Mundial de Salud, siendo mas laxos
(Grisales et al., 2021).

Es muy importante tener en cuenta que las concentraciones de los contaminantes varian
temporalmente dependiendo de meteorologia local y de las emisiones de esa zona geogréafica

(Mathew et al., 2023). Para el caso particular de Bogota las emisiones se deben en gran medida a
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fuentes fijas industriales debido a una falta de actualizacion de los equipos utilizados, a fuentes
moviles como lo son los vehiculos motorizados (Sanchez et al., 2022) .

Comunmente las ciudades de paises emergentes presentan altas emisiones debido a
vehiculos en mal estado y vias inadecuadas (Janarthanan et al., 2021), agravado con el hecho de
no manejar metodos alternativos de transporte menos contaminantes (Cao et al., 2023), algo que
en efecto se puede relacionar para el caso particular de Bogota por la elevada concentracion de
residuos metalicos en agua, terreno y aire en la ciudad (Zafra et al., 2019), lo que lleva a medidas
tales como el “pico y placa ambiental” donde se intenta frenar el flujo vehicular (Alcaldia de
Bogota, 2021).

Los modelos ML se han utilizado ampliamente para predecir tanto el AQI como el nivel
de concentracion de contaminantes especificos relacionados con la calidad del aire (Méndez et
al., 2023). A raiz de ello surgen corrientes altamente efectivas, como los modelos hibridos donde
se aplican los beneficios de las técnicas de descomposicion de los métodos de ML y los
algoritmos de optimizacion (Wu y Lin, 2019). Ademas, los métodos de ensamble tienden a suplir
las debilidades de otros modelos (Zhai y Chen, 2018), generando una optimizacién en los
resultados y mejorando los resultados conseguidos (Medhi et al., 2024)

Dentro de los algoritmos de ML mas utilizados para la prediccion de concentraciones de
contaminantes tenemos las Regresiones Lineales (ya sean simples o multiples), algoritmos
basados en regresiones como la Regresion Vectorial de Soporte — SVR-, Arboles de Decision y
Bosques Aleatorios y K vecinos mas cercanos (KNN).

Cabe destacar que también se ha utilizado ampliamente algoritmos de Deep Learning -
DL- que puede verse como una evolucion del ML y que utiliza una estructura de multiples capas

Ilamada red neuronal artificial (Méndez et al., 2023).
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Regresion Lineal: Se utiliza para inferir la relacion entre una variable dependiente y un
conjunto de variables independientes ayudando a predecir un valor continuo (Méndez et al.,
2023). Lo que se busca es construir una ecuacion lineal que minimice el error cuadratico medio,
es decir, una linea recta que se adapte a la nube de puntos.

Regresion Lineal Simple: Cuando hablamos de Regresion Lineal Simple nos referimos a
que se usa una Unica variable independiente y una variable objetivo o dependiente (Liang et al.,
2020).

Regresion Lineal Multiple: Para este caso, lo Unico que cambia es que el nimero de
variables predictoras es superior a una, es decir, tenemos mas de una variable predictora para una
variable objetivo.

En estos modelos la correlacion de las variables indica el grado de dependencia o relacion
entre dos variables siempre que estas sean cuantitativas (Cuellar et al., 2022)

Media Mdvil Autorregresiva (ARIMA): Como indican Méndez et. al (2023), este
algoritmo utiliza series temporales para la prediccion, lo que quiere decir que realiza
predicciones de acuerdo con valores pasados y presentes. Este modelo incluye el componente
autorregresivo que es el nimero de retrasos utilizados, el componente integrado que representa el
grado de diferenciacion requerido para convertir la serie temporal en estacionaria, y, por Gltimo,
el componente la de media movil, se refiere al nimero de errores pasados necesarios para
explicar el error actual (Zhu et al., 2017).

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Son modelos de aprendizaje supervisado con
algoritmos de aprendizaje asociados que analizan los datos proporcionados con el objetivo de

realizar una clasificacién o una regresién (Liu et al., 2019).
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Regresion Vectorial de Soporte (SVR):Crea modelos de regresion precisos al encontrar
un hiperplano optimo mientras minimiza la diferencia entre los valores predichos y los reales
(Vieru y Carbureanu, 2024). El objetivo es encontrar una funcion de regresion lineal, luego se
considera un margen de tolerancia esperando que todos los datos estén a una distancia maxima
del hiperplano y que no se desvie de las etiquetas (Liu et al., 2019).

Es mas interesante cuando se introducen funciones no lineales, pues se introducen
funciones Kernel para transformar los datos en un espacio dimensional superior a este y asi
desarrollar una transformacion de regresion lineal (Méndez et al., 2023). Los métodos Kernel son
una clase de técnicas de aprendizaje automatico cada vez mas popular para tareas como el
reconocimiento de patrones, la clasificacion o la deteccidn de novedades ya que estos
proporcionan un puente entre la linealidad y la no linealidad (Mahalingam et al., 2019).

Arboles de Decision: Como sintetizan Méndez et al. (2023), este algoritmo se basa en un
particionamiento recursivo con el objetivo de disefiar un modelo de prediccion de una variable
cuantitativa a partir de un conjunto de variables independientes. La estructura resultante se
asemeja a un arbol, donde se parte de un nodo raiz que se divide en funcion de la variable
independiente mas relevante y luego los demas nodos se dividen de nuevo considerando la
variable con la menor suma de la estimacion cuadréatica de errores como nodo de decision. Los
altimos nodos se conocen como nodos de salidas u hojas.

Bosques Aleatorios: Este es un método de aprendizaje de conjuntos para la clasificacion,
regresion y otras tareas que se basa en la construccion de multiples arboles de decisién en
diferentes momentos de entrenamiento y generando la clase que representa el modo de clases
(clasificacion) o la prediccién media (regresion) de arboles individuales (Liu et al., 2019) y la

prediccidn sera el promedio de las predicciones proporcionadas por los diferentes arboles. Este
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método sobresale con conjuntos de datos complejos pues combina maltiples arboles para
proporcionar predicciones fiables, mitiga el sobre ajuste y es un experto en capturar relaciones
intrincadas en los datos de calidad del aire (Vieru y Carbureanu, 2024).

K- vecinos mas cercanos (KNN): Como mencionan Méndez et. al (2023), el algoritmo
KNN se aplica a comunmente a problemas de clasificacidn, aunque también se puede aplicar a
problemas de regresion. Este algoritmo se basa en el principio de similitud de los datos y las
predicciones se realizan considerando la clase mayoritaria de los k-vecinos mas cercanos (Vieru
y Carbureanu, 2024). En términos mas simples el algoritmo calcula la distancia entre un punto y
los puntos del conjunto de datos de entrenamiento para seleccionar los k vecinos mas cercanos y
establece el promedio de ellos (una votacidn) como prediccion (Zhang S. , 2022).

Aumento de gradiente basado en histogramas (HGBoost): La combinacion de algoritmos
basados en histogramas en coordinacion con aumentos del gradiente construyen modelos de
aprendizaje automatico de alto rendimiento (Nhat-Duc y Van-Duc, 2023), haciendo que el
algoritmo HGBoost se aferre a estructuras de datos basadas en valores enteros en lugar de
depender de valores continuos ordenados convirtiéndolo en el modelo adecuado para capturar
relaciones no lineales complejas en los datos (Mathew et al., 2023).

AdaBoost (Adaptative Bosting): Este modelo mejora la precision de la prediccion a
través de la combinacion de multiples modelos débiles y la asignacidén de mas peso a los puntos
de datos mal clasificados (Vieru y Carbureanu, 2024), cambiando la distribucion de los datos de
entrenamiento segun el error de prediccion después de cada iteracidn para obtener maltiples
predictores (Liu y Chen, 2020)

Es relevante hacer la anotacion de que si bien los modelos de ML resultan de vital

importancia en la prediccion y gestion de los indices de contaminantes en el aire también se
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necesita una correcta gestion de la data que alimentara dichos modelos, esta normalmente se
gestiona por medio de técnicas de preprocesamiento propias de Big Data que optimizan los
modelos y permiten la adquisicion de resultados y estimaciones adecuadas (Gangwar et al.,
2023).

Al verlo desde la perspectiva de prediccion del contaminante PM2.5, entendemos a esta
como la variable objetivo y variables como la temperatura, humedad, tréafico, incluso otros
compuestos que se miden en el aire como el SO2, NO2, CO entre otros, como las variables

independientes o predictoras (Mathew et al., 2023).
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Metodologia

1. Enfoque Metodologico: Se emplea un enfoque cualitativo y descriptivo con un
disefio de revision documental. Con este enfoque se logra analizar y sintetizar estudios existentes
sobre los factores que afectan las concentraciones de PM2.5 y también evaluar el potencial de los
modelos de Machine Learning (ML) para predecir la ocurrencia de la superacion de los limites
permisibles de este contaminante.

Dado que el objetivo es generar una comprension profunda de las variables implicadas y los
modelos aplicados en contextos similares, se opta por un analisis no experimental, ya que no se
recogen datos originales ni se realizan intervenciones experimentales.

2. Revision de la Literatura: La base de esta monografia es la revision detallada de la
literatura cientifica relacionada con los factores que influyen en el comportamiento del PM2.5,
asi como con el uso de algoritmos de ML en el contexto de la prediccion de eventos en los que se
superen los limites maximos permisibles por la normativa colombiana. Esta revision incluira
articulos de bases de datos académicas como Scopus, Web of Science, Google Scholar, Scielo,

publicaciones de organizaciones gubernamentales entre otras fuentes, focalizandose en estudios

sobre:
. Impacto del PM2.5 en la salud publica, especialmente en entornos urbanos.
o Variables ambientales y de origen humano que influyen en las concentraciones de
PM2.5.
o Modelos de ML aplicados para predecir la concentracion de PM2.5 y su precision.
o Normativas nacionales y extranjeras sobre la gestion de contaminantes PM2.5.
3. Definicion de Variables Relevantes que influyen en las concentraciones de PM

2.5: Con base en la literatura revisada, se identificara y analizara un conjunto de variables clave
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que influyen en la concentracion de PM2.5. Estas variables incluyen factores climaticos, fuentes
de emision, entre otros.

4. Analisis Modelos de Machine Learning: Se analizara criticamente los enfoques y
modelos de ML empleados en estudios de prediccion de contaminantes atmosféricos y calidad
del aire en general, tales como regresiones lineales, arboles de decision, bosques aleatorios y

métodos de ensamble, la revisién se enfocara en:

. Ventajas, limitaciones y métricas de rendimiento de cada modelo en la prediccion
de PM2.5.

o Adaptabilidad de los modelos al contexto de la ciudad de Bogota.

5. Documentacidn y Sintesis de Hallazgos: Se procedera con una sintesis de los

hallazgos obtenidos mediante la revision de la literatura y el analisis de modelos ML la
informacidn sera organizada de manera que se destaquen los hallazgos principales de cada
estudio analizado, las variables determinantes en el aumento de PM2.5 y la aplicabilidad de los
modelos revisados.

Para ello, se emplearan también tablas y graficos que permitan sintetizar los estudios
analizados y las caracteristicas mas relevantes de cada modelo.

6. Propuestas para Investigaciones Futuras: Con base en los hallazgos y limitaciones
identificadas, se ofreceran recomendaciones para investigaciones futuras que deseen aplicar ML

para la prediccién de PM2.5 en Bogota.
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Desarrollo
Anélisis de las Fuentes de Contaminacion

Bogotéa es uno de los mayores centros urbanos de Colombia. A enero de 2024 la
poblacién habia llegado a los 7.929.539 habitantes (Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica - DANE, 2024). Esta alta densidad va de la mano con un alto flujo vehicular e
industrial, que funcionan como un detonante para el aumento en los indices de contaminacion
como consecuencia de las actividades industriales y las actividades cotidianas de la poblacion
(Ministerio de Salud y Proteccion Social, 2024).

Las fuentes de contaminacion se clasifican normalmente en 2 tipos diferentes, méviles y
fijas (Granada-Aguirre et al., 2014). Una fuente mavil es toda fuente de emision que, por razén
de su uso o propasito, es susceptible de desplazarse (Vazquez, 2021). Las fuentes mdviles
normalmente son las que emiten directa e indirectamente la mayor cantidad de contaminantes a
la atmosfera . Estas se originan por la combustion interna producto de la quema de combustibles
fosiles en vehiculos particulares, motocicletas, aviones y sobre todo vehiculos que utilizan Diesel
como combustible (Sanchez et al., 2022).

Tanto asi que se estima que los vehiculos particulares livianos contribuyen con mas del
70 % de las emisiones de CO y SO2, y mas del 50% de la emision de COV y CO2. Los
vehiculos de transporte masivo e intermunicipal, y los camiones contribuyen con un 26% y 28%
respectivamente, y ademas producen las mayores emisiones de PM2.5 (Vazquez, 2021).
Recordemos que dentro de los componentes de las particulas de PM2.5 pueden encontrarse
varios elementos como el plomo, hierro, niquel cobre, platino, cromo, sodio, carb6n y otros

compuestos organicos (Gutierrez et al., 2020).
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Para estimar la cantidad de contaminante liberado se usan factores de emision e
informacion de actividad vehicular; el primero representa un valor que relaciona la cantidad de
compuesto que es emitido a la atmosfera y una unidad de actividad (Velasco & Bernabe, 2004;
Vazquez, 2021). Este factor se expresa como la relacion entre la cantidad de contaminante
liberado a la atmdsfera y la distancia recorrida, o la cantidad de combustible consumido
(Vazquez, 2021).

Algo muy importante, es que en Colombia a falta de mediciones directas de los factores
de emision (FE), los inventarios de emisiones obtenidos a nivel nacional a lo largo de los afios se
han basado en factores de emision medidos en otros paises o factores simulados con modelos de
emision (Ramirez et al., 2019; Vazquez, 2021). Esto reduce la confiabilidad de los resultados, ya
gue son necesarios valores y/o funciones de tasas de emision precisas que permitan establecer
puntos de referencia reales para el planteamiento de programas de gestion de la calidad del aire
(Vazquez, 2021).

Ahora, de acuerdo con el Inventario de Emisiones de Bogota, se estima que para el afio
2022 se emitieron alrededor de 4628 toneledas de PM2.5. Se destaca como fuentes la
resuspension de Material Particulado por el transito en vias no pavimentadas (40%), emisiones
por fuentes madviles por combustidn (31%), resuspension por canteras y construcciones (15%),
maquinaria amarilla (9%) y por ultimo fuentes fijas industriales, residenciales y comerciales
(2%), visible en la tabla 1.

Tabla 1

Emisiones de PM2.5 en toneladas por afio y detalle de fuente de emision.

Fuentes de emision Toneladas % del total

En Carretera 1435.8 31%

Fuera de carretera 430.4 9%

Moviles
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Industriales 74 2%
Fijas Comerciales 67.6 1%
Residenciales 2.9 0%
Fuentes naturales y forestales Incendios forestales 55 1%
Desgaste de frenos y llantas 99 2%
Vias pavimentadas 319.7 7%
Vias no pavimentadas 1446.2 31%
Re suspendido
Rehabilitacion de vias 122.9 3%
Canteras 280.7 6%
Construccion de edificaciones 293.2 6%
Total 4627.4 100%

Nota. Estimacion de emisiones de contaminante PM2.5 a la atmosfera en el afio 2022 y detalle de

fuentes de emision. Fuente. Inventario de Emisiones de Bogota, 2022.

La re suspension de particulas en vias no pavimentadas y las emisiones producto de la
combustion interna en vehiculos tienen un impacto considerablemente alto en la generacion de
contaminacion por PM2.5, en comparacion con otras fuentes. En consecuencia, podemos
establecer una correlacion significativa entre el flujo vehicular y este contaminante, ya que la
suma del impacto de ambas fuentes representa mas del 70% del total de emisiones de PM2.5.

Ahora, el nimero de vehiculos que transitan en la ciudad es algo que se debe tener
presente. De acuerdo con las cifras presentadas por el Observatorio de movilidad, para
noviembre de 2024, se registraron cerca de 2.590.000 vehiculos en Bogota, una cifra que ha
tendido al crecimiento en los Gltimos afos, tendencia que se evidencia en la figura 1 y la tabla 2

en conjunto.



Tabla 2

Numero de vehiculos registrados en Bogota por afio.

25

Automovil,

) ) Transporte
Afo  camioneta, campero, Buses Motocicleta  Otros Total

o de carga

0 cuatriciclo
2016 1708.307 29.502  466.046 11.340 21.168 2 236.363
2017 1781.026 29.286  472.239 11.715 20.984 2 315.250
2018 1854.175 28.573  476.159 12.035 21.426 2 392.368
2019 1915.756 27.766  477.715 12.358 21.105 2 454.700
2020 1951.796 28.200  477.927 12.504 20.896 2 463.405
2021 1992.133 25.476  475.735 12.636 20.541 2 526.521
2022 2 024.665 25.719 474977 12.782 20.318 2 558.461
2023 2 046.515 25.224  A475.776 11.792 21.303 2 580.610
2024 2 061.301 24906  476.923 7.397 19.277 2 589.804

Nota. Datos obtenidos del Observatorio de Movilidad de Bogota, 2024.

Figura 1

Numero de vehiculos automotores registrados desde 2016
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Nota. Adaptado de datos del Observatorio de Movilidad de Bogota
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Por otro lado, existe también evidencia de la existencia de correlacion entre
contaminantes atmosféricos y variables meteorologicas (humedad, radiacion solar, temperatura)
de tal manera que se sabe que los factores meteoroldgicos influyen, modifican, aumentan o
disminuyen la concentracion de los contaminantes (Gutierrez et al., 2020). Ademas, algunos
estudios han demostrado correlacion entre particulas pesadas y ligeras, por lo tanto, se puede
establecer que la concentracion y existencia de alguna de ellas depende de la concentracion y
existencia de otra (Gutierrez et al., 2020).

Pero también hay una caracteristica que se debe tener en cuenta y es que, aunque existe
una correlacion entre el comportamiento de los pares de particulas PM10 y PM2.5 esto puede
deberse a que las segundas son parte del rango definido para las particulas PM10 (Gutierrez et
al., 2020). Tanto asi, que en el estudio realizado por Lopez et al. (2024) al analizar el
comportamiento del PM2.5 se vio que era muy similar al del PM10, y se establecid que esto
pudo deberse a que el primero constituye cerca del 50% del segundo. Lo que evidencia la
influencia que tienen sobre el PM2.5 otras fuentes de material particulado y las emisiones
derivadas por la combustion en las fuentes moviles (Lépez et al., 2024).

Este mismo estudié demostrd que en presencia de escasas precipitaciones y vientos
débiles se sobrepasan las concentraciones maximas admisibles para varios contaminantes,
incluido el PM2.5.

Analisis de Modelos de Machine Learning
A continuacion, se relacionan 10 diferentes estudios relacionados con prediccion de

calidad del aire en diferentes ciudades del mundo con diferentes enfoques:
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En el articulo desarrollado por Méndez et al. (2023), Machine Learning Algorithms to
Forecast Air Quality: A Survey, se realiza una revision integral de los principales algoritmos de
Machine Learning (ML) aplicados a la prediccion de la calidad del aire durante el periodo 2011-
2021.

El estudio se centra en el indice de Calidad del Aire (AQI) y su relacién con
contaminantes clave como PM2.5, PM10, SO2, NO2, y O3; aunque no existe un estandar global
para el AQI, los autores destacan su uso generalizado como medida para determinar los niveles
de contaminacion y orientar politicas publicas.

Los autores analizaron 155 estudios, clasificando las contribuciones en funcion de los
algoritmos utilizados, las areas geograficas estudiadas, las variables predictoras y las métricas de
evaluacion, en este proceso se identificaron dos grandes categorias de modelos; algoritmos de
aprendizaje profundo (DL) y algoritmos de regresion. Entre los algoritmos mas utilizados
destacan:

. LSTM y MLP (Redes Neuronales): Predominantes en la prediccién de series
temporales debido a su excelente capacidad para manejar dependencias temporales y no
linealidades.

. Random Forest (RF): De amplio uso debido a su adaptabilidad y robustez frente a
datos ruidosos.

. Support Vector Regression (SVR): Este es reconocido por su precision en
escenarios de alta dimensionalidad.

El estudio concluye que los algoritmos de DL suelen superar a los de regresion en mas

del 60% de los casos, particularmente en escenarios con multiples variables predictoras y
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correlaciones complejas. Por ello se convierte en uno de los mas usados, como podemos ver en la
figura 2.
Figura 2

Conteo algoritmos utilizados

= DL
Regression
m Hybrid Models

m Comparision Models

Nota: Elabodo a partir de la obra de Méndez et al., 2023.

En el estudio se refuerza que las variables relacionadas con los contaminantes (PM2.5,
NO2, y 03) y las condiciones meteoroldgicas (velocidad del viento, temperatura y humedad
relativa) son las mas utilizadas en los modelos.

Las métricas como el RMSE, MAE y R2 son comUnmente empleadas para evaluar el
rendimiento de los modelos, siendo R?2 y MAPE las mas indicativas en el contexto de la
prediccion de calidad del aire y por tanto las mas usadas.

La clasificacién estructurada que los autores presentan, agrupando algoritmos, métricas
de evaluacion y variables predictoras, es uno de los puntos fuertes del estudio, ya que facilita no

solo la interpretacién de los hallazgos, sino también su aplicabilidad en diferentes contextos.
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El estudio realizado por Mihai-Claudiu Vieru y Madalina Carbureanu (2024), Machine
Learning Methods Applied In Air Quality Prediction, aborda la aplicacion de técnicas de
Machine Learning (ML) para predecir la calidad del aire (AQI), con un enfoque al ML que
combina datos histéricos y algoritmos avanzados para realizar predicciones en tiempo real.

En el desarrollo del estudio se evaltan cinco algoritmos de ML: K-Nearest Neighbors (K-
NN), Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Regression (SVR) y AdaBoost. Los
hallazgos destacaron a AdaBoost como el algoritmo mas efectivo, seguido de cerca por Gradient
Boosting. Los modelos fueron evaluados mediante técnicas de validacién cruzada, lo que
garantizo su robustez y capacidad de generalizacion (Vieru y Carbureanu, 2024).

En el estudio las variables como PM2.5, SO2, y NO2 fueron identificadas como muy
influyentes en el indice de Calidad del Aire (AQI). Las métricas de desempefio, como el MAE y
R2, mostraron que AdaBoost tiene el menor error absoluto medio y el mayor coeficiente de
determinacion, lo que refuerza su capacidad predictiva.

Los autores concluyen que AdaBoost obtuvo mejor rendimiento debido a su enfoque
iterativo, que asigna mayores pesos a los datos mal clasificados. Esto permite manejar conjuntos
de datos desbalanceados y ruidosos con eficacia, ademas de su capacidad para capturar patrones
complejos y generalizar correctamente a datos no vistos. Al ejecutar la validacion cruzada,
resultd en menores errores y mayor precision en métricas clave como MAE y Rz,

Adicional, se concluye que la incorporacion de validacién cruzada mejoraria la
confiabilidad de los modelos en contextos donde los datos pueden ser inconsistentes o
incompletos, permitiendo una mayor maniobrabilidad para la construccion de los modelos.

El estudio Machine Learning-Based Prediction of Air Quality Index and Air Quality

Grade: A Comparative Analysis realizado por Aram et al. (2024), analiza y compara diferentes
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modelos de Machine Learning (ML) para la prediccion del indice de Calidad del Aire (AQI) y la
clasificacion de los grados de calidad del aire (AQG) en Beijing, China.

El objetivo principal es identificar el modelo mas eficiente y preciso para predecir tanto
las concentraciones de contaminantes atmosféricos como sus niveles de impacto categorizados.
El trabajo se centra en seis contaminantes clave: PM2.5, PM10, NO2, SO2, CO y O3, utilizando
datos diarios recopilados entre 2014 y 2019.

El estudio adopta un enfoque bastante interesante al combinar modelos individuales,
como Random Forest, Gradient Boosting y LASSO, en una arquitectura de aprendizaje por
apilamiento (stacked models), lo que permite mitigar las debilidades de los modelos individuales
y mejorar la precision general.

Principales hallazgos:

1. Modelos Apilados: Superaron consistentemente a los modelos individuales en todas las
métricas clave, como Rz, RMSE y MAE para el AQIl, y ACC, MCC y F1 para el AQG,

esto se puede visualizar en la tabla 3.

Tabla 3

Meétricas y resultados de estudio

Data de entrenamiento Data de prueba Porcentaje de cambio
Modelos

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2% RMSE% MAE%
RF 0.0991 6.590 1.048 0975 7.305 2099 16 11 100
LASSO 0.913 20.781 13.112 0.827 19.073 12.903 10 9 1.6
GB 0.977 10.627 2.663 0.979 6.707 3241 0.2 37 22
Stack 0.968 12.667 2.471 0981 6.253 3.040 1.3 102 23

Fuente: Adaptado de Aram et al., (2023, p. 1355)
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2. Variables més Influyentes: Se identifico el PM2.5 como la variable con mayor
peso predictivo, seguida por PM10, O3, CO, NO2 y SO2, como se evidencia en la tabla 4.
Tabla 4

Correlacion variables identificada en estudio

PM2.5 PM10 SO2 CO NO2 o3
PM2.5 1.000 0.847 0.550 0.844 0.782 -0.094
PM10 0.847 1.000 0.533 0.714 0.730 -0.048
SO2 0.550 0.533 1.000 0.626 0.615 -0.272
CO 0.844 0.714 0.626 1.000 0.804 -0.297
NO2 0.782 0.730 0.615 0.804 1.000 -0.339
o3 -0.094 -0.048 -0.272 -0.297 -0.034 1.000

Nota: Adaptado de Aram et al., (2023, p. 1347)

3. Prediccion de AQI: El modelo apilado logré un R2 de 0.973 y un RMSE de 7.568
en su version final, lo que indica alta precision y capacidad de generalizacion.

4. Clasificacion de AQG: Para categorizar el AQG, el modelo apilado obtuvo una
precision (ACC) del 97%, destacandose como el mejor modelo para clasificar niveles de
contaminacion.

Al incorporar modelos apilados se resuelve limitaciones comunes como el sobreajuste y
la falta de precision en datos no estacionarios, algo importante al tratar con la calidad del aire y
contaminantes, donde las condiciones pueden variar ampliamente en el tiempo y el espacio.

El estudio Air Quality Analysis and PM2.5 Modelling Using Machine Learning

Techniques: A Study of Hyderabad City in India, Mathew et al. (2023), aborda los desafios
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relacionados con la calidad del aire en Hyderabad, una ciudad caracterizada por un crecimiento

urbano e industrial acelerado. Su propésito principal es analizar las concentraciones de PM2.5 y
desarrollar modelos predictivos utilizando técnicas de ML para identificar patrones y relaciones
entre variables clave.

El estudio se basa en un marco que combina datos de contaminantes y meteorologia,
destacando el impacto significativo de factores climaticos y emisiones antropogeénicas en la
contaminacion del aire.

En este estudio destaca el uso de modelos como la Regresion Lineal Maltiple (MLR),
Regresion Basada en K-Nearest Neighbors (KNN) e Histograma Combinado con Gradient
Boosting (HGBoost)

El estudio revela patrones estacionales marcados en las concentraciones de PM2.5,
observandose un aumento promedio del 68% durante el invierno en comparacién con otras
estaciones. Este incremento se atribuye a la inversién térmica un fendmeno natural que se
produce cuando la temperatura del aire aumenta a medida que lo hace la altura. Este fendmeno
atmosfeérico reduce la dispersion de contaminantes, atrapandolos cerca del suelo y aumentando
su concentracion.

El anélisis geoespacial también identifico que las zonas urbanas con trafico denso y
actividades industriales son los principales focos de contaminacion, lo que refleja la influencia
significativa de las fuentes antropogénicas en los niveles de PM2.5.

Entre los tres modelos evaluados, HGBoost demostrd ser el mas preciso, con un R2 de
0.859, un error absoluto medio (MAE) de 5.717 pg/m? y una raiz del error cuadratico medio

(RMSE) de 7.647 pg/m>.
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Adicionalmente el analisis de correlaciones identifico relaciones significativas entre las
variables meteorologicas y las concentraciones de PM2.5 como se puede observar en la figura 3.
La direccion y velocidad del viento mostraron correlaciones negativas (-0.62 y -0.24,
respectivamente), lo que indica que una mayor dispersion del viento puede reducir las
concentraciones de contaminantes.

Figura 3

Correlacion variables metereologicas con PM2.5
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Fuente: Tomada de Mathew et al., 2023.
Entre los contaminantes, el NO2 tuvo la correlacion positiva mas alta (0.54), lo que

sugiere su papel importante en la formacién y acumulacion de PM2.5, probablemente debido a

su relacién con emisiones vehiculares e industriales, evidenciable en la figura 4.
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Figura 4

Correlacion entre contaminantes
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Fuente: Tomado de Mathew et al., 2023.

Estos hallazgos subrayan la importancia de integrar tanto factores meteorolégicos como
contaminantes especificos en los modelos predictivos para capturar las dindmicas subyacentes de
la contaminacion y las complejidades de los sistemas ambientales.

A Machine Learning Model for Air Quality Prediction for Smart Cities, estudio realizado
por Mahalingam et al. (2019), busca desarrollar un modelo de Machine Learning (ML) para
predecir el indice de Calidad del Aire (AQI) en ciudades inteligentes. Esta metodologia se centra
en mejorar la precision y robustez de las predicciones mediante el uso combinado de Redes
Neuronales Artificiales (ANN) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

El estudio utilizé datos de diciembre de 2019, mes caracterizado por niveles elevados de
contaminacion debido a niebla 'y smog. Se recopilaron registros de 37 estaciones de monitoreo,

incluyendo parametros criticos como PM2.5, PM10, NO2, SO2 y CO.
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Los algoritmos utilizados fueron Redes Neuronales Artificiales (ANN), Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM), y un modelo hibrido que combina ANN y SVM en dos etapas, ANN
realiza predicciones iniciales del AQI, mientras que SVM refina los resultados, maximizando la
separacion entre categorias.

Como resultado se obtuvo que ANN supero a los métodos tradicionales en términos de
error medio cuadratico (RMSE), demostrando buena capacidad predictiva. Sin embargo, SVM,
utilizando el kernel gaussiano medio, logré una mayor precision, del 97.3%. Este rendimiento
destaca la efectividad de SVM para modelar relaciones complejas en los datos. La combinacion
hibrida de ambos algoritmos mejor6 aun mas la precision global del sistema.

Se identifico que las variables PM2.5 y PM10 fueron las mas influyentes en la prediccion del
AQI, mostrando correlaciones altas con los valores de calidad del aire.

La combinacion de estos algoritmos permite capturar relaciones no lineales y dindmicas
complejas presentes en los datos, lo que representa un avance significativo frente a los métodos
tradicionales.

La validacion del modelo mediante funciones kernel optimizadas y métricas como la
validacién cruzada, refuerza la confiabilidad de los resultados, asegurando que las predicciones
sean precisas y generalizables, ademas, la propuesta de un modelo hibrido demuestra la
capacidad de ANN para procesar grandes volumenes de datos y la fortaleza de SVM en la
clasificacion precisa, logrando con ellos un sistema complementario y eficiente.

Sin embargo, el estudio también presenta limitaciones, ya que el uso de un data set
limitado a un solo mes de datos restringe la capacidad del modelo para capturar patrones
estacionales, como las variaciones en la calidad del aire durante los periodos de monzén o

verano.
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En el estudio Predicting PM2.5 Concentrations Across USA Using Machine Learning,
Preetham Vignesh et al. (2023), se aborda la prediccion de concentraciones de PM2.5 en Estados
Unidos mediante modelos de machine learning. En un contexto donde la contaminacion del aire
sigue siendo un desafio critico para la salud pablica y el medio ambiente, este trabajo se centra
en evaluar la eficacia de multiples algoritmos de aprendizaje automatico para proporcionar
predicciones precisas y confiables. Los datos utilizados abarcan una variedad de caracteristicas
meteoroldgicas y contaminantes, lo que permite analizar las complejas relaciones entre estas
variables y los niveles de PM2.5.

Esta fundamentado en la necesidad de desarrollar modelos predictivos robustos que
permitan una gestion mas eficaz de la calidad del aire, contribuyendo a la identificacion de
variables criticas y estrategias preventivas (Preetham Vignesh et al., 2023).

Para su desarrollo se implementan una amplia gama de modelos de machine learning para
predecir concentraciones de PM2.5. Entre ellos:

1. Regresion Lineal (Linear Regression): Se utilizé como modelo basico de
referencia para analizar relaciones lineales entre variables predictoras y la concentracion de
PM2.5.

2. Arboles de Decision (Decision Tree): Aplicados para dividir los datos en
subconjuntos homogéneos, facilitando la identificacion de patrones clave en las variables
predictoras.

3. Random Forest (RF): Utilizado como modelo ensamblado para combinar
multiples arboles de decisidn y capturar relaciones mas complejas en los datos.

4. XGBoost y AdaBoost: Implementados para mejorar las predicciones mediante

boosting, ajustando iterativamente modelos débiles para corregir errores.
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5. K-Nearest Neighbors (KNN): Se emple0 para detectar patrones locales en los
datos basandose en la proximidad entre puntos.

6. Gradient Boosting Regression: Usado para realizar predicciones continuas
optimizando errores sucesivos mediante arboles de decision.

7. Support Vector Regression (SVR): Se utiliz6 para modelar relaciones no lineales
entre las variables predictoras y la concentracion de PM2.5.

8. LSTM (Long Short-Term Memory): Aplicado para capturar dependencias
temporales y analizar tendencias en series historicas de datos.

El anélisis reveld, como se puede observar en la tabla 5, que los modelos basados en
aprendizaje ensamblado, como Random Forest y Gradient Boosting, superaron consistentemente
a otros en términos de precision y generalizacion. Random Forest alcanzo6 la mejor relacion entre
simplicidad computacional y exactitud, con valores bajos de error cuadratico medio (RMSE) y
alta correlacion con los datos reales. Por otro lado, aunque el modelo LSTM maostro potencial
para capturar tendencias temporales, no logré superar el rendimiento de los modelos basados en
Machine Learning clasico.

Tabla 5

Diferentes métricas de modelos para el estado de Nueva York

Modelo RMSE MAE MAPE R? NSE NORM PBIAS RSR

Linear

) 3.883 2.309 0.285 0.688 0.613 60.156 11.24 0.561
regression

Decision
. 5.136 3.109 0.254 0.454 0.533 79.58 13.44 0.691
ree
Gradient
boost 3.822 2.394 0.545 0.698 0.683 59.207 8.210 0.546

regressor
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AdaBoost

3.961 2.316 0.188  0.676 0.683 61.369 9.653  0.576
regressor
XGBoost  3.898 2,501 0.202 0.686 0.681 60.393 8.342  0.559
KNeighbors

3.919 2379 0.195 0.683 0.677 60.711 7515  0.562
regressor

LSTM 7.487 3.359 0.218 0.158 0.455 115.991 6.002 0.812
Random
forest 3.121 2.122 0.182 0.899 0.811 38.671 2.989 0.338
ores

SVM 3.125 2145 0.183 0.857 0.820 39.161 3.011 0.338

Nota. Tomada de Preetham Vignesh et al., (2023, p. 12)

Adicionalmente, se identificaron varias variables predictoras importantes:

. PM2.5: Como variable objetivo, se midi6 en funcién de otros contaminantes y
factores meteoroldgicos.

. PM10, NO2 y O3: Fueron las variables mas influyentes en la prediccion de
PM2.5.

. Velocidad del viento y temperatura: También mostraron correlaciones
significativas, indicando que las condiciones meteoroldgicas desempefian un papel clave.

En términos de aplicabilidad, la investigacién demuestra que los modelos basados en
Machine Learning son herramientas efectivas para predecir concentraciones de PM2.5 y podrian
adaptarse a contextos urbanos complejos como Bogota. La integracion futura de enfoques
hibridos, combinando la robustez de algoritmos clasicos con la capacidad de deep learning para
capturar patrones temporales, podria potenciar significativamente la precision y la utilidad
practica de estas soluciones predictivas, contribuyendo de manera mas eficaz a la gestion

preventiva de la calidad del aire.
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En el estudio Spatial Air Quality Index Prediction Model Based on Decomposition
Adaptive Boosting and Three-Stage Feature Selection: A Case Study in China, Liu y Chen
(2020), se centran en la prediccion del indice de Calidad del Aire (AQI) mediante un modelo
hibrido que combina técnicas avanzadas de descomposicion temporal, seleccion de
caracteristicas y algoritmos de aprendizaje automatico basados en boosting adaptativo. El
objetivo principal es mejorar la precision de las predicciones del AQI al optimizar la seleccion de
variables relevantes y manejar datos no estacionarios.

Para abordar estas complejidades, el estudio propone un modelo que integra una
seleccidn de caracteristicas en tres etapas, la descomposicion de series temporales mediante la
transformada de paquetes de onda discreta con solapamiento maximo (MODWPT) y el algoritmo
de boosting adaptativo combinado con maguinas de aprendizaje extremas robustas a valores
atipicos (ORELM) .

El modelo propuesto superd a cinco modelos base y tres hibridos previos en términos de
precision, demostrando su capacidad para manejar la complejidad de la prediccion del indice de
Calidad del Aire (AQI). En seis estaciones de monitoreo, los valores de MAPE, MAE y RMSE
fueron consistentemente mas bajos, lo que refleja una reduccién significativa de los errores en
comparacion con otros enfogues. La combinacion de técnicas avanzadas, como la
descomposicion temporal mediante MODWPT vy el boosting adaptativo con ORELM, permitio al
modelo capturar patrones complejos y manejar valores atipicos de manera efectiva.

El anélisis de variables mostr6 que PM2.5 y PM10 son los factores mas influyentes en la
prediccién del AQI, debido a su alta correlacion con los valores de contaminacion y su impacto
directo en la calidad del aire. En contraste, el mon6xido de carbono (CO) tuvo una influencia

menor, lo que sugiere que su papel en el AQI es mas limitado en el contexto estudiado. Este
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hallazgo valida la prioridad de PM2.5 y PM10 en los modelos predictivos y en la formulacion de
politicas de gestion de la calidad del aire, dado su efecto predominante en los niveles de
contaminacion.

La integracion de datos espaciales mejoro significativamente la precision del modelo. Al
seleccionar estaciones con alta correlacion espacial, se capturaron de manera mas efectiva las
dinamicas locales de contaminacion. Esto permitio al modelo representar con mayor precision
las variaciones geograficas en los niveles de AQI, lo que refuerza la importancia de incluir datos
espaciales para abordar las diferencias locales en la calidad del aire, especialmente en areas
urbanas densamente pobladas o con emisiones industriales relevantes.

Medhi et al. (2024) en su estudio Homogenous Ensemble Learning for Air Quality Index
Prediction destacan la aplicacion de técnicas de aprendizaje en conjunto homogéneo (ensemble
learning). El propdsito principal es realizar un analisis comparativo entre modelos ensamblados y
no ensamblados, optimizando hiperparametros para cada caso y evaluando el impacto de las
variables en la prediccion del AQI.

El estudio implementd bagging (Bootstrap Aggregating) como la principal técnica de
ensamblado, utilizando modelos homogéneos como regresion lineal maltiple (MLR), maguinas
de soporte vectorial (SVM), arboles de decision (DT) y perceptrén multicapa (MLP). Los autores
indican que Bagging funciona al crear multiples subconjuntos de datos de entrenamiento
mediante bootstrapping, es decir, muestreos aleatorios con reemplazo, permitiendo que cada
modelo base se entrene en una version un poco diferente del conjunto de datos original.

Esta estrategia reduce la varianza al promediar las predicciones de los modelos base, y
también mejora la capacidad de generalizacion del modelo final, ya que cada modelo base

captura diferentes patrones y relaciones en los datos.
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Este enfoque es til para manejar problemas de sobreajuste. Por ejemplo, en los arboles
de decision es capaz de suavizar las predicciones mediante el ensamblado de mdltiples arboles.
Para cada modelo base, el bagging permitié explotar sus fortalezas especificas, por ejemplo, en
el caso de los arboles de decision, el ensamblado mejoro la precision al minimizar errores
residuales que podrian ser amplificados en un unico arbol. En SVM, el bagging ayudo a suavizar
las predicciones al generar hiperplanos que representaran mejor la distribucién de los datos.

Aplicaron técnicas avanzadas de validacion cruzada (k-fold) para evaluar la capacidad de
generalizacion de los modelos y ajustar sus hiperparametros. Este método divide los datos en k
subconjuntos (folds), utilizando uno como conjunto de prueba y los restantes como conjunto de
entrenamiento en cada iteracion, asegurando que cada dato sea utilizado tanto para
entrenamiento como para validacion. Esto permite obtener una evaluacién del desempefio del
modelo de mayor calidad y menos sesgada.

La evaluacion de los modelos ensamblados y no ensamblados se realizé utilizando
métricas estandar de desempefio, lo que permitié una comparacion entre ambos enfoques. Los
modelos ensamblados demostraron un desempefio superior en todas las métricas de error
comparados con sus contrapartes no ensambladas, en particular, el modelo ensamblado basado
en arboles de decision (enDT) sobresalio significativamente, logrando valores de RMSE casi
nulos y un coeficiente de determinacién (R2) de 1.0 cuando se utilizaron 100 estimadores.

Este resultado refleja la capacidad del enfoque de bagging para capturar patrones
complejos en los datos al combinar multiples predicciones individuales de arboles de decision.
Cada arbol contribuye a reducir el error residual, mejorando la precision general y aumentando la
robustez del modelo frente a variaciones en los datos. Este enfoque es especialmente efectivo en

escenarios donde las relaciones no lineales entre variables dominan la dindmica de los datos.
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El anélisis de las variables predictoras destacé a PM2.5 y PM10 como los factores méas
influyentes en la prediccion del indice de Calidad del Aire (AQI). Estas particulas finas, debido a
su tamafio microscopico y su composicion quimica, tienen un impacto directo en la calidad del
aire y la salud humana. Su alta relevancia en el modelo subraya su papel fundamental en la
contaminacion del aire, especialmente en areas urbanas e industriales.

En contraste, variables como el monoxido de carbono (CO) mostraron una contribucion
significativamente menor en las predicciones, lo que sugiere que, aunque relevantes en ciertos
contextos, tienen un impacto mas limitado en la determinacion del AQI en los escenarios
estudiados. Este hallazgo refuerza la necesidad de priorizar la gestion de particulas finas en las
politicas de calidad del aire.

Entre los modelos ensamblados, el desempefio del modelo basado en maquinas de
soporte vectorial (enSVM) fue el menos destacado, mostrando una capacidad limitada para
ajustarse a los datos y capturar relaciones complejas, esto puede deberse a la dificultad de SVM
para manejar datos de alta dimensionalidad y ruido cuando se utiliza en un esquema de bagging.
En contraste, los modelos ensamblados basados en perceptrones multicapa (enMLP) y regresion
lineal maltiple (enMLR) presentaron mejoras moderadas en precision y consistencia,
destacandose como alternativas intermedias.

El modelo MLP aprovechd su capacidad para capturar relaciones no lineales, enMLR se
beneficid del ensamblado para reducir la varianza inherente a los datos. Estas comparaciones
resaltan que el desempefio del enfoque de bagging depende no solo del ensamblado, sino
también de las caracteristicas del modelo base utilizado.

El estudio Unmasking the Sky: High-Resolution PM2.5 Prediction in Texas Using

Machine Learning Techniques de Zhang et al. (2024), se centra en la aplicacion de técnicas
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avanzadas de machine learning para mejorar las predicciones de concentraciones de PM2.5 con
alta resolucion espacial, aborda la incapacidad de los modelos tradicionales para capturar
adecuadamente la variabilidad espacial y las complejas interacciones entre los factores
meteoroldgicos, las emisiones locales y las caracteristicas geograficas.

Se utilizaron datos provenientes de sensores de calidad del aire, combinados con
informacidn meteorologica y geoespacial, para entrenar y evaluar una variedad de modelos de
machine learning.

Se utilizaron los modelos Random Forest (RF), Gradient Boosting Machines (GBM),
Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), y Redes Neuronales Artificiales
(ANN).

Los modelo RF y GBM destacaron como los modelos mas precisos, lo cual se puede ver
en la tabla 6, mostrando menor error cuadratico medio (RMSE) y alta correlacion con los datos
reales. ANN también presento resultados competitivos, pero requirié mas tiempo de ajuste.
Tabla 6

Desempefio de prediccién de los modelos Gradient Boosting y Random Forest

Afio Gradient Boosting -  Gradient Boosting -  Random Forest - Random Forest -
In-sample Out-of-sample In-sample Out-of-sample
R2 RMSE R?2 RMSE
2013 0.969 0.975 0.681 3.118
2014 0.968 0.850 0.642 2.669
2015 0.966 0.840 0.612 2.996
2016 0.952 0.948 0.754 1.997
2017 0.936 1.103 0.518 2.544

Nota. Tomada de Zhang et al., (2024, p. 817)
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Se identificaron las variables PM10, NO2 y la densidad de trafico como las predictores
mas influyentes en la concentracion de PM2.5, seguidos por variables meteoroldgicas como la
velocidad del viento y la humedad relativa. Adicionalmente, la integracion de datos
geoespaciales mejoro significativamente las predicciones, destacando la importancia de
considerar factores locales y regionales en los modelos.

El estudio A Hybrid CNN-LSTM Model for Forecasting Particulate Matter (PM2.5) de Li
et al (2020), se centra en la prediccion de concentraciones de PM2.5 utilizando un modelo
hibrido CNN-LSTM, combinando redes neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales
de memoria a corto y largo plazo (LSTM).

La investigacion tiene como objetivo superar las limitaciones de precision y eficiencia de
métodos anteriores, abordando las complejidades inherentes de las series temporales
relacionadas con la calidad del aire, caracterizadas por alta volatilidad y no linealidad, este
modelo se aplico a datos obtenidos en Beijing, donde el aumento de PM2.5 estéa relacionado con
impactos significativos en la salud y el medio ambiente.

El modelo aprovecha las capacidades de las CNN para extraer caracteristicas relevantes
de los datos de entrada y de las LSTM para capturar patrones temporales. EI uso de un enfoque
multivariado, incluyendo variables como temperatura, presién atmosférica y velocidad del
viento, permite una evaluacion integral de los factores que influyen en la calidad del aire. Este
marco contribuye significativamente al desarrollo de modelos mas precisos para abordar
problemas de contaminacion.

Se emplea el modelo hibrido CNN-LSTM que se centra en la prediccién de las

concentraciones de PM2.5 para las proximas 24 horas, los datos de los Gltimos 7 dias sirven
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como entrada, mientras que la concentracion de PM2.5 del dia siguiente es el objetivo de
prediccion, los pasos clave incluyen:

1. Descomposicion de Caracteristicas con CNN: Utiliza dos capas convolucionales
1D para extraer caracteristicas significativas, seguidas de una capa de MaxPooling y una capa de
Flatten para preparar los datos para la LSTM.

2. Prediccion Temporal con LSTM: Procesa los datos normalizados en series
temporales, optimizando la captura de patrones diarios y semanales.

3. Validacion y Optimizacion: Las métricas utilizadas incluyen MAE y RMSE,
destacando la efectividad del modelo en comparacion con alternativas univariadas y otros
hibridos.

El modelo multivariado CNN-LSTM supero significativamente a las variantes
univariadas y modelos independientes, mostrando el menor error absoluto medio (MAE: 13.97) y
error cuadratico medio (RMSE: 17.93), lo cual se evidencia en la tabla 7. Ademas, su tiempo de
entrenamiento fue mas corto, con 50-60 segundos por época, frente a los 90-100 segundos de
modelos alternativos. Este rendimiento se atribuye por los autores a la integracion eficiente de
datos multivariados y a la capacidad del modelo para procesar patrones complejos y no lineales.
Tabla 7

RMSE de los resultados experimentales

Multivariante Multivariante Univariante Univariante
Muestras
CNN-LSTM LSTM CNN-LSTM LSTM
1 8.872 14.407 8.119 20.853
2 16.926 31.458 23.716 45.033

3 11.558 9.384 24.462 14.841
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4 14.349 23.283 17.790 36.841
5 11.544 14.066 23.733 23.013
6 33.689 22.162 16.477 21.562
7 17.813 19.403 23.638 20.009
8 26.917 19.477 22.064 20.645
9 19.708 19.075 22.064 20.645
10 16.251 10.76 21.289 154
Promedio 17.9306 18.0852 19.7692 23.2646

Nota: Tomada de Li et al., (2020, p. 26938)

Los resultados destacan a PM10, la velocidad del viento y la presion atmosférica como
predictores esenciales. La inclusion de multiples caracteristicas permite un analisis mas robusto y
una mejora sustancial en la precision de las predicciones, validando la importancia de enfoques

multivariados para modelos de calidad del aire.



47

Discusion

Si bien existe una considerable cantidad de literatura sobre el indice de Calidad del Aire
(AQI), lainvestigacion en torno al PM 2.5 toma protagonismo puesto que el AQI ya es una
medida ampliamente estudiada y utilizada, y el PM 2.5, al ser un componente clave del AQI,
ofrece un enfoque mas especifico y detallado, permitiendo identificar directamente las fuentes y
los efectos de las particulas més dafiinas en lugar de limitarse al indice general.

El PM 2.5, debido a su diminuto tamafio, es un contaminante atmosférico sumamente
peligroso, ya que puede penetrar profundamente en los pulmones y entrar en el torrente
sanguineo, afectando multiples sistemas del cuerpo humano, esto lo diferencia de particulas mas
grandes, que suelen ser filtradas por las defensas naturales del sistema respiratorio.

Su capacidad de penetracion y los riesgos que representa para la salud publica han sido
bien documentados, siendo vinculados a enfermedades respiratorias, cardiovasculares y un
aumento en la mortalidad prematura, y debido a su relevancia, sigue siendo un tema de estudio
prioritario debido a la necesidad de entender a fondo sus patrones de comportamiento y sus
fuentes de emision.

En el contexto del PM 2.5, la integracion de modelos avanzados de machine learning
permite aprovechar metodologias desarrolladas inicialmente para la prediccién del AQI,
adaptandolas a las necesidades especificas de este contaminante PM2.5. Esto incluye el uso de
variables meteoroldgicas, geogréaficas y de fuentes de emision, que son cruciales para mejorar la
precision y robustez de las predicciones. Adicionalmente el uso de modelos hibridos, usando
Deep learning en conjunto con modelos tradicionales, se convierte en una herramienta aun mas
poderosa para poder capturar la complejidad inherente a los datos y su posible comportamiento

no lineal.
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Conclusiones

Los factores que mas influyen en el comportamiento del contaminante PM 2.5 incluyen la
densidad vehicular (relacionada con emisiones por fuentes moviles), la velocidad del viento, las
precipitaciones y la resuspension de particulas en vias no pavimentadas, y en menor medida,
otros contaminantes como el PM10 y el NO2 también tienen un impacto relevante, dado que el
PM 2.5 forma parte significativa del rango definido para el PM10, estableciendo una fuerte
correlacion entre ambos.

Para estimar la concentracion del PM 2.5 y determinar eventos de superacion de los
limites maximos permisibles, es esencial que los modelos predictivos incorporen estas variables
clave, ademas de contar con suficiente cantidad de datos para capturar patrones estacionales,
como las variaciones en la calidad del aire durante el verano o invierno; es crucial para garantizar
la precision del modelo.

Luego del analisis de varios modelos, se determina que el modelo hibrido basado en
CNN-LSTM combinado con Gradient Boosting es la opcion mas prometedora para modelar
relaciones complejas y no lineales en la prediccion de PM 2.5.

Este enfoque combina la capacidad de las redes convolucionales (CNN) para extraer
caracteristicas espaciales relevantes relacionadas con la dispersion de contaminantes en
diferentes areas, con la habilidad de las redes LSTM para capturar patrones temporales, como
tendencias y estacionalidad. Gradient Boosting complementa estas capacidades refinando las
predicciones mediante el ajuste iterativo de los errores residuales, lo que mejora ain mas la
precision y robustez del modelo.

Este modelo es especialmente adecuado para contextos urbanos como Bogota, siempre

gue se ajuste con datos locales de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire (RMCAB). La
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integracion de CNN y LSTM permite procesar datos multivariados, mientras que Gradient
Boosting optimiza las predicciones al manejar relaciones no lineales entre variables. Para
garantizar su precision y aplicabilidad, el modelo debe incorporar las variables mas significativas
para el PM2.5, ademas de pardmetros meteorologicos como velocidad del viento, temperatura y
humedad.

Esta combinacion no solo aborda las complejidades inherentes de las dindmicas del PM
2.5, sino que también permite adaptar el andlisis a las caracteristicas especificas de la region,
proporcionando una herramienta mas robusta y efectiva para la gestion de la calidad del aire,
ademas que puede ajustarse a la necesidad de generar un output donde se indique si sobrepasa o
no el umbral permitido para el contaminante PM2.5 teniendo en cuenta umbrales de clasificacion

preestablecidos y una transformacion de la salida del modelo.
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