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Resumen

La contaminacidn del aire constituye un problema critico de salud publica a nivel
mundial, y Colombia no es la excepcion. En Bogotd, considerada la ciudad més afectada del
pais, los niveles de contaminantes atmosféricos superan con frecuencia los limites recomendados
por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), generando impactos significativos en la salud,
la calidad de vida y los costos sociales y econémicos.

Este estudio se analiza la calidad del aire en Bogota mediante un enfoque de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), utilizando registros del Ministerio de
Ambiente. Se seleccionaron ocho variables clave: PM1g PM25,CO, NO, NO2, Oz, SO2y la
velocidad del viento; tras un proceso de limpieza y preprocesamiento, se aplicaron técnicas
estadisticas descriptivas, andlisis de correlacion y visualizacion de distribuciones.

Los resultados revelan que las concentraciones promedio de PM1o (32.5 pg/m?), PMa2s
(16.0 pg/m?) y NO2 (29.3 pg/m?) superan o se aproximan a los umbrales sugeridos por la OMS
(45, 15 y 25 pg/m?, respectivamente). Ademas, se identificaron correlaciones moderadas (r =
0.45-0.65) entre contaminantes, lo que sugiere fuentes de emisién compartidas.

Finalmente, se proponen acciones como la realizacion de mas investigacion académica,
expansion de la red de monitoreo; el uso de tecnologias méas limpias ; politicas diferenciales por
estrato y densidad urbana; y el fortalecimiento normativo y tecnoldgico en entornos
residenciales, para mejorar la gestion ambiental en Bogota.

Palabras Clave: calidad del aire; analisis exploratorio de datos (EDA); validacion de
datos; material particulado; analisis Estadistico; Visualizacion de Datos, descubrimiento en bases

de datos (KDD).



Abstract

Air pollution is a critical public health problem worldwide, and Colombia is no
exception. In Bogotda, considered the most affected city in the country, levels of air pollutants
frequently exceed the limits recommended by the World Health Organization (WHO), generating
significant impacts on health, quality of life, and social and economic costs.

This study analyzes air quality in Bogota using a knowledge discovery database (KDD)
approach, utilizing records from the Ministry of Environment. Eight key variables were selected:
PM1o, PM2s, CO, NO, NO3, O3, SO2, and wind speed. After a cleaning and preprocessing
process, descriptive statistical techniques, classification analysis, and distribution visualization
were applied.

The results reveal that the average concentrations of PMzo (32.5 pg/ms3), PM25s (16.0
ug/m3), and NO2 (29.3 ug/m?) exceed or approach the thresholds suggested by the WHO (45, 15,
and 25 pg/ms, respectively). Furthermore, moderate correlations (r = 0.45-0.65) were identified
between pollutants, suggesting shared emission sources.

Finally, actions are proposed, such as conducting more academic research, expanding the
monitoring network, using cleaner technologies, implementing differentiated policies based on
socioeconomic stratum and urban density, and strengthening regulations and technology in
residential areas, to improve environmental management in Bogota.

keywords: air quality; exploratory data analysis (EDA); data validation; particulate

matter; statistical analysis; data visualization; database discovery (KDD).
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Introduccion

La contaminacidn del aire en Colombia ha empeorado considerablemente en el siglo
XXI, llegando a niveles los suficientemente altos para reducir la expectativa de vida de los
colombianos: desde el afio 1999 al 2022, el nivel de contaminacién particulada aumento en un
52.8%, y alcanzo 3.2 veces los niveles de contaminacion recomendados por la OMS (AQLI,
2022). La exposicion a la contaminacion atmosférica puede causar multiples enfermedades
cronicas, causando enfermedades como la neumonia, canceres en el sistema respiratorio,
infecciones respiratorias, accidentes cerebrovasculares, y enfermedades del corazon(Bouza et al.,
2022; Ritchie & Roser, 2021) . Estos problemas de salud causan la reduccién en 2.8 afios de la
calidad de vida (AQLI, 2022), y la muerte de 26.4 personas por cada 100 mil habitantes en
Colombia (Ritchie & Roser, 2021).

Esta mala calidad del aire no es nueva ni exclusiva de Colombia: es uno de los
principales factores de riesgo de muerte, contribuyendo a 1 de cada diez muertes en el mundo
(Ritchie & Roser, 2021). Casi toda la poblacion (99%) vive en lugares donde el aire excede los
limites de contaminantes establecidos por la OMS (5 ugm™3 concentracion anual para PM2.5), y
las personas que viven en paises subdesarrollados estan en especial riesgo (World Health
Organization, 2016). Estas cifras se deben a la poca regulacion existente: menos del 90% de los
paises poseen una regulacién completa para la calidad de aire (Represa, 2020) .

En Colombia, no se tiene un programa nacional para el manejo o mejoramiento de la
calidad del aire, pero se tienen politicas nacionales como la de CONPES 3943, y politicas
especificas en ciertas ciudades, como en Bogota (AQLI, 2022), ambas orientadas a incentivar la
renovacion del parque automotor, la implementacion de mejoras técnicas y practicas en la

industria (CONPES, 2018).



11

La amenaza que representa la contaminacion atmosfeérica esta bien clara, pero su
diagnostico y formas de solucion o manejo son problemas complejos, que dependen de la
colaboracion de multiples expertos de diferentes ciencias. La ciencia de datos en este campo
representa una de las herramientas bésicas para recopilar, limpiar, y analizar datos para el
entendimiento de la situacion. En Colombia este diagnostico es responsabilidad a nivel nacional
por el ministerio de Ambiente y desarrollo Sostenible (MinAmbiente), y es ejecutado por el
instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios ambientales (IDEAM). A nivel regional el
IDEAM se coordina con las corporaciones autdnomas regionales (CAR) para realizar vigilancia
y control en asuntos ambientales. Toda la informacion recopilada esta disponible en la pagina del
subsistema de informacion de la calidad del aire SISAIRE (http://sisaire.ideam.gov.co/ideam-
sisaire-web/).

Sin embargo, esta tarea de diagndstico se ha visto limitada en Colombia por la poca
cantidad de profesionales disponibles para analizar la problematica, y por la poca discusion
desde un enfoque multidisciplinario (Bouza et al., 2022). Sin embargo, previamente ya se han
realizado estudios sobre la calidad del aire, como por ejemplo el estudio de (Albarracin et al.,
2023), el cual recolectd datasets abiertos y usé mineria de datos y aprendizaje automatico para
completarlos (Mura et al., 2020) describiendo los cambios de la calidad del aire en Colombia
(Cadavid-Giraldo et al., 2017) estudia la calidad del aire y el potencial de la ciudad del valle de
Aburra para convertirse en una ciudad inteligente. Todos estos articulos usan la ciencia de datos
como herramienta para portar informacion y analisis como insumos para la proposicion de

soluciones y la toma de decisiones de las instituciones reguladoras.
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En este trabajo se abordaré la situacion ambiental de la ciudad de Bogota, con un enfoque
particular en la contaminacion del aire, un fendmeno que ha generado preocupacion por sus
efectos en la salud publica y la calidad de vida de los habitantes. La investigacion busca indagar
cuéles son los principales factores que inciden en los niveles de contaminacion registrados, asi
como identificar tendencias y relaciones entre estos factores a lo largo del tiempo. Para ello, se
trabajara con datos provenientes de estaciones de monitoreo ubicadas en diferentes sectores de la
ciudad, recolectados durante un periodo de cinco afios. Estos datos seran sometidos a procesos de
limpieza, transformacion y analisis exploratorio, empleando como guia la metodologia del
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), con el fin de obtener una
comprension mas profunda del fendmeno y generar hallazgos que puedan contribuir a la toma de

decisiones informadas en materia ambiental.
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Justificacion

La calidad del aire es un problema relevante para la poblacion debido a los impactos
directos a la salud y al gasto publico (Bouza et al., 2022). En ese sentido, la exposicion al aire
contaminado causa efectos negativos sociales y econdmicos en Colombia: enfermedades y
muertes, restriccion del desarrollo de actividades econdmicas, y un aumento en la carga del
sistema de salud (CONPES, 2018).

Ademas, El gasto publico en salud se ve exacerbado por el deterioro de la calidad del aire
: los costos publicos debidos a muertes y enfermedades asociadas a la contaminacion urbana en
Colombia se estiman en los 15.4 billones de pesos, segun el departamento nacional de planeacion
(DNP, 2017).

La investigacion y el estudio de la calidad del aire brindan herramientas para comprender
en profundidad los factores que afectan la calidad del aire, y permiten el desarrollo de soluciones
(Bouza et al., 2022). Los estudios resultantes sirven como insumos importantes para la creacion
de politicas publicas que lleven a la disminucién de la contaminacion del aire siendo por medio

del ordenamiento del territorio, y la gestion del riesgo por contaminacion.
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Objetivos
Objetivo General

Aplicar técnicas de analisis de datos sobre un conjunto de datos historicos de calidad del
aire recolectados durante cinco afios en diferentes zonas de la ciudad de Bogotéa, con el propdsito
de identificar factores y patrones de contaminacion atmosférica, que permitan comprender la
dindmica del fendmeno y generar recomendaciones orientadas a mejorar la gestion ambiental en
la ciudad.

Objetivos Especificos

Identificar variables relevantes para el diagndstico, en el estudio de la calidad del aire, a
partir de la literatura existente, para su analisis en este trabajo.

Realizar una limpieza y preprocesamiento de los datos sobre la calidad del aire, para
facilitar el analisis y visualizacién entre caracteristicas.

Analizar la relacion entre la concentracion de contaminantes, material particulado, y
variables meteoroldgicas; y su papel en la disminucion de la calidad del aire, utilizando métodos
estadisticos.

Formular recomendaciones orientadas a la mitigacién de la contaminacion atmosférica en
Bogot4, a partir de los hallazgos obtenidos mediante el analisis exploratorio y el descubrimiento

de patrones en los datos histdricos de calidad del aire.
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Marco Teorico
Antecedentes

Existen trabajos previos sobre el analisis de datos y la calidad del aire en varias ciudades
de Colombia. Varios de estos se exponen las metodoldgicas y practicas para la recoleccion de
datos abiertos sobre la calidad del aire. Otros realizan un analisis, que varia desde un analisis
estadistico basico hasta un analisis exploratorio de datos completo.

En (Albarracin et al., 2023) y (Henao et al., 2021), se discute la metodologia para la
recoleccion de datos en la capital de Bogota y Medellin. Los datasets se recolectan por medio de
sensores, desde la secretaria distrital de ambiente Bogota; y también datasets abiertos obtenidos
desde otras instituciones: datos desde SIATA para la calidad del aire, y desde la coleccién
MODIS para la actividad de incendios.

En el trabajo de (Mura et al., 2020) se presenta un analisis completo de la calidad del aire
en la ciudad de Bogota, desde el afio 1998 hasta la actualidad. Se presentan la limpieza y
validacién completa de los datos, asi como el analisis estadistico descriptivo con respectivas
visualizaciones para presentar la evolucion histérica. En trabajo de (Represa, 2020) no se
utilizan datos de Colombia, pero se desarrolla una metodologia completa de analisis de datos,
priorizando la presentacion de resultados y la seleccidn de algoritmos descriptivos y predictivos
para la optimizacion del analisis.

En los trabajos de (Henao et al., 2021) y (Gomez & Molina, 2021) se avanza mas alla y
se presenta un analisis Exploratorio de datos, junto con el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico, donde se presentan las distribuciones y graficos estandares, analizando las

distribuciones de variables y correlaciones. También se aplicaron algunas técnicas de aprendizaje
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automatico para predecir caracteristicas faltantes, o predecir variables de respuestas usandose
modelos lineales, regresion logistica, y arboles de decisiones con el enfoque de random forests.
Conceptos Generales
Medidas de Resumen Descriptiva

La estadistica descriptiva se ocupa de analizar los datos disponibles para presentar
resumen de los datos conocidos, y describir sus caracteristicas (Samuels et al., 2012). representa
parte de las herramientas basicas usando en todas las ciencias, asegurando la posibilidad de una
investigacion cientifica reproducible (Rubio, 2019)
Tendencia Central

Hacen parte de las medidas de estadisticas basicas para describir poblaciones o muestras
de estas. En su conjunto son el promedio, la moda, y los cuantiles (Samuels et al., 2012). Su
propdsito es explorar que valores son los esperados o mas frecuentes para una poblacion en
estudio (Raykov & Marcoulides, 2013)
Dispersion

Parte de los estadisticos basicos que se usan para comprender la distribucion de los datos:
entender que tan comprimido o disperso esta un dataset, determinar outliers y valores extremos
(Vanderplas, 2017). Dentro de estos se encuentran la desviacién estandar, la varianza,
covarianzas entre variables, el rango intercuartilico y la curtosis (Rubio, 2019).
Figura 1

Formula de la desviacién Estandar

(Y —Y1)?
N

Oest =
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Donde Y es un conjunto de datos, y N es el tamafio de la muestra.
Figura 2
Calculo de la Varianza

var = o3,

Donde sigma es la desviacion estandar.
Figura 3

Calculo de la Curtosis

My
kurt = ot

Donde sigma es la desviacion estandar, y miu es el cuarto momento centrado (Rubio,
2019).

Es el andlisis estadistico realizado sobre dos o mas variables (Raykov & Marcoulides,
2013). Se realiza para descubrir tendencias previamente desconocidas, hallando ya sea relaciones
cerca de las lineales simples, relaciones monotonicas de crecimiento o decrecimiento, o por lo
menos determinar si existe correlaciones entre las variables. El analisis estadistico estandar
incluye el coeficiente de Pearson. Este mide la fuerza y el caracter de la relacién lineal entre las
variables en estudio, siendo util para determinar la existencia de posibles correlaciones o

relaciones lineales entre las variables (Rubio, 2019).
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Figura 4

Coeficiente de Pearson

NYXY—(ZXXY)
VINE 22 — (Tx)?]INZy? — E )3

p:

Donde N es el tamafio de la muestra; X, y son las dos variables en comparacion.
Pruebas de Hipotesis

Método basico de la estadistica inferencial, para comprobar si los datos son los
suficientemente significantes para soportar una hipotesis estadistica, que debe esta propuesta con
base en la poblacion en estudio (Samuels et al., 2012). Las pruebas T-Student y de tipo ANOVA
son las mas comunes, y utilizan la varianza entre dos o0 mas variables para analizar las
diferencias entre las medias (Samuels et al., 2012). EI ANOVA es una generalizacion de la
prueba T-Student, y una herramienta basica en el disefio de experimentos y el analisis de
hipétesis, para comprobar significancias estadisticas de las diferentes correlaciones encontradas
(Samuels et al., 2012).

Para los célculos, se usoé el lenguaje de programacion de Python, debido a que su
ecosistema ha evolucionado alrededor de aplicaciones cientificas, desarrollandose las
herramientas necesarias para el analisis de datos. El entorno de programacion sera el de Jupyter
Notebooks. Estos se plantean usar de forma local, o por medio de la plataforma de Google Colab
cuando el uso excesivo de memoria RAM se vuelva necesario.

Se uso el paquete de pandas (Pandas Docs, 2025) el cargue y limpieza de los datos, y se
usaron los paquetes de scipy (The SciPy community, 2025) y stats (Seabold & Perktold, 2010)
para aplicar técnicas de analisis sobre estos. Otros paquetes principales que incluidos: sklearn

para la transformacion y el uso de técnicas de aprendizaje automatico, el uso de matplotlib
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(Matplotlib development team, 2025) y de seaborn (Waskom, 2025) para la visualizacion de los

resultados.
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Metodologia

Se eligid para este trabajo un enfoque de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos (KDD). La metodologia KDD es una de las mas clasicas y estructuradas, y plantea la
exploracion de grandes cantidades de datos que normalmente estan no-estructurados (sin una
forma o modelo predefinido), usando los métodos comunes de la estadistica y de la ciencia de
datos para encontrar relaciones o patrones desconocidos en conjuntos de datos. (Martins &
Kaspars, 2023). En este trabajo se busca analizar una gran cantidad de datos, que tienen una
naturaleza semiestructurada (formato CSV), y la metodologia KDD es la mas completa y simple
para realizar un analisis exploratorio de este estilo. Las etapas principales del KDD se adaptaron
en este trabajo, y se muestran en la figura 1: seleccion, preprocesamiento, transformacion,
mineria de datos, e interpretacion (Martins & Kaspars, 2023).
Figura 5

Etapas del Proceso KDD
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Recopilacion de Datos

Los datos histdricos sobre la calidad del aire se obtuvieron por medio de la pagina del
ministerio de educacion, con el reporte SISAIRE (MinAmbiente, 2025). Estos datos
corresponden a una recopilacion que el ministerio realiza de los diferentes departamentos del
pais. Se seleccionaron especificamente los datos de la ciudad de Bogota; que provienen de
publicaciones de mediciones de la red de monitoreo de la calidad del aire (RMCAB) de la
alcaldia. Estos datos son de acceso abierto, y fueron recolectados por medio de las estaciones
ubicadas en varios sectores de la ciudad, estando disponibles desde el afio 2010.

Los datos estan estructurados en formato CSV, recogidos en intervalos de 24 horas,
toméandolos de todas las localidades medidas de Bogota. Los pardametros para cuantificar la
contaminacion del aire estandarizados: corresponden a la concentracién de compuestos
contaminantes; y el tamafio de su material particulado (Bouza et al., 2022). También se
involucran parametros meteoroldgicos, como son la temperatura, velocidades del viento, y la
humedad, debido a que afectan la propagacion de los contaminantes (Bouza et al., 2022). La
medicion en Colombia sigue esta misma linea, y el dataset esta estructurado con mediciones de
compuestos en el tiempo.

Caracterizacion de las Localidades

Las localidades en Bogota son producto de la unién de varios nucleos urbanos a la ciudad
de Bogota en el afio 1954, dividiéndose inicialmente en 11 zonas que evolucionaron a 20 en la
actualidad (Duque-Duque & Molina Caro, 2021). Las localidades actuales son: Usaquén,
Chapinero, Santa Fe, San Cristobal, Usme, Tunjuelito, Bosa, Kennedy, Engativa, Suba,
Fontibon, Ciudad Bolivar, Rafael Uribe, Uribe, Puente Aranda, La Candelaria, Los Martires,

Antonio Narifio, Teusaquillo, Barrios Unidos y Sumapaz.
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Las zonas se han formado y reestructurado en pro de una organizacion de la ciudad que
favorezca los propdsitos del aumento de la participacion ciudadana en la democracia, eficiencia
en prestacion y construccion de servicios publicos, y el mejoramiento econémico y social
(Duque-Duque & Molina Caro, 2021). La figura 2 muestra la ubicacion de las localidades

actuales.
Figura 6

Mapa de las Localidades en Bogota

USAQUEN

ENGATIVA

FONTIBEON
KENNEDY

(A7) BOGOTA
ALCLiA MAYOR M EJ o R

DEBOGOTAD.C. PARA TODOS

‘GOBIERNO
Alcaldia Local de Sumapaz

Nota. Tomado de (Alcaldia de Bogota, 2025)

La implementacién de la estratificacion socioecondmica en Colombia también ha tenido
un efecto en el desarrollo y configuracion de las localidades: Este sistema se cre6 en Colombia

para atender su situacion de desigualdad econémica, subsidiando una parte de los servicios



23

publicos de los hogares con mas bajos recursos (estratos 1,2), mediante una tarifa diferencial que
aumentaba el cobro a los hogares de més altos recursos econdmicos (estratos 4, 5, 6) (Yunda,
2019). El desarrollo urbano parece estar relacionadas y seguir el sistema de estratificacion,
dandose mayor una mayor densificacion y transformacion intensiva de casas y edificios en las
manzanas de estrato 4, 5, y 6 (Yunda, 2019).

Como resultado de la evolucion de la ciudad, el estrato y la densificacion son mas altos
en las localidades que estan mas al norte de la ciudad: Usaquén, Suba, Chapinero y Barrios
unidos concentran la mayoria de los barrios con nivel de estratos 4-6. Paralelamente, las
localidades del sur concentran a los estratos mas bajos, estando la mayoria en las localidades de
Sumapaz, Ciudad Bolivar, Usme, San Cristobal, Rafael Uribe y Bosa.

En la figura 3 se observa la distribucion geografica del estrato, mostrandose el aumento
del estrato desde el sur hasta el norte de la ciudad. La figura 4 muestra la distribucion de la
densidad urbana, en forma geogréafica y porcentual, indicando que el uso del area esta en su
mayoria en el estrato 6 (41% para comercios y oficinas, 30% para vivienda), Seguido del estrato
5 (21% para comercios Yy oficinas, 27% para vivienda). (Yunda, 2019). También se resalta que la
mayoria de la poblacidn esta en el estrato 2 (41%), pero solo tienen un uso del area para vivienda
del 4%, y un 2% del uso para comercios y oficinas, siendo en general los estratos bajos los que

tienen menor porcentaje del uso del area (Yunda, 2019).



Figura7

Distribucion del Estrato Socioeconémico para las Localidades en 2024
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Figura 8

Distribucion de la Densidad Urbana en la Ciudad de Bogota
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Se va a realizar un andlisis estadistico unidimensional, calculando los estadisticos bésicos

mencionados. Después , se va a realizar un analisis bidimensional, donde se va a hacer el analisis

entre pares de variables; y entre variables y la localidad donde se tomaron.

Por otra parte, se van a realizar graficos de caja, histogramas y calcular coeficientes de

Pearson (figura 4) para evaluar la fuerza lineal entre variables y existencia de correlaciones. Por

otro lado, se elaboraran histogramas para entender mejor su distribucion. Los posibles hallazgos

encontrados seran validados posteriormente con pruebas de hipétesis sobre los coeficientes, con

el propdsito de verificar que las relaciones encontradas no se deban al azar.
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Respecto a las localidades o estaciones, se compararan usando los resultados de
variabilidad mediante graficos de caja, para evaluar si existen diferencias significativas entre los
niveles de contaminacion de las localidades.

Finalmente, para poder comparar las distribuciones de las variables entre si, se va a
realizar una estandarizacion de las variables, y se van a realizar graficos de caja y de calculos de
curtosis con las variables sin estandarizar.

A modo de cierre, los hallazgos obtenidos a través del andlisis exploratorio de datos seran
interpretados con el proposito de extraer conclusiones sobre los factores que mas influyen en la
calidad del aire en Bogota. Con base en estos resultados, se identificaran areas de oportunidad y
se formularan recomendaciones orientadas a fortalecer la gestion ambiental y contribuir a la

mejora de la calidad del aire en la ciudad
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Resultados

En las siguientes secciones se va a discutir todo el proceso, los métodos y los estadisticos
resultantes del andlisis. Inicialmente, en la seccion Identificacion de las Variables Determinantes
se introduce el conjunto de variables clave en el estudio, seleccionadas por su relevancia con el
objetivo 1. Posteriormente, en la seccion Limpieza de los Datos, se procede con el
procesamiento, con el propdsito de posibilitar la exploracion de relaciones significativas y
cumplir con el objetivo 2. La limpieza y el preprocesamiento se realizan antes de la seleccion,
debido a que la seleccion debe realizar una evaluacién sobre el conjunto limpio.

El anélisis de datos se realiza a partir de la seccion Mineria de Datos; hasta la seccién
Analisis Estadistico de la Interaccion entre Contaminantes Atmosféricos. Se aplican los célculos
estadisticos, de correlaciones y por localidades, cumpliendo con el objetivo 3 del proyecto.
Consecuentemente, se formulan recomendaciones a partir de los hallazgos en la seccién
Recomendaciones, cumpliendo con el objetivo 4.

Estandares Recomendados por la OMS

Para poder entender y colocar en contexto los datos de la calidad del aire y los resultados
de analisis, se debe tener un marco de referencia sobre sus valores esperados u 6ptimos para la
reduccién de la peligrosidad: en la tabla 1 se muestran los limites diarios recomendados por la
OMS. Los datos de la OMS se convirtieron en las unidades de este trabajo, y se eligieron los
promedios diarios, debido a que los puntos de datos del conjunto son promedios diarios.
También hay que tener en cuenta que la OMS no ha establecido limites para el monéxido de

nitrégeno (NO):
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Tabla 1

Niveles Seguros de Contaminacion Recomendados por la OMS

Variable Limite recomendado por la OMS (promedio diario) Unidad
co 4000 ugm=3
NO, 25 ugm=3
O3 60 ugm=3
PMio 45 ugm=3

PM2s 15 ugm=3
SO, 40 ugm=3

Nota. Obtenido de (WHO, 2021)

Limpieza de los Datos

Para poder aprovechar los datos de las estaciones, es necesario limpiarlos y
transformarlos ya que las estaciones pueden fallar o cometer errores de medicion, insertando
valores vacios o numeéricos invalidos. Los parametros de medicion también se encuentran
separados por archivos y con rangos de tiempo dispares entre si, dificultando su limpieza y
andlisis directo.

Con el objetivo de posibilitar la limpieza y el andlisis, se cargaron los CSV en estructuras
dataframes del paquete de pandas, uno de los estandares en la investigacidn para el analisis de
datos (Pandas Docs, 2025). Sobre estos dataframes se eliminaron todos los datos que fueran
ilégicos, y, por lo tanto, errores de medicidn: se removieron récords conteniendo datos negativos,
y aquellos récords que cumplieran PM1o < PM25s , ya que, por definicion, EI PMiomide la
concentracion de particulas con tamafio igual o menor a 10 micras, y debe contener a las

particulas con tamafio menor a 2.5 micras.
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Por ultimo, se combinaron todos los dataframes en uno solo con la funcion merge. Esta
funcidn permite realizar combinacion de bases de datos andlogas a las consultas Join del
lenguaje SQL (Pandas Docs, 2024). Para este trabajo, ser realizé una operacion combinacion de
tipo Outer Join usando el nombre de las estaciones y la fecha de medicion como campos para la
operacion. Esta permitio que se tomen las filas de ambos dataframes cuando haya colisiones, se
inserte un valor nulo en los campos incompatibles, y que no se descarte ningun dato que pueda
contener informacién importante.

Adicionalmente, para poder realizar los calculos de correlaciones, pruebas de hipotesis y
comparar variables en el analisis; es necesario realizar un proceso de estandarizacion de los
datos; ya que las variables tienen diferentes rangos y unidades de dato. Se realiz6 una
transformacion de todas las variables con la clase StandardScaler del paquete de sklearn. La
siguiente ecuacion (figura 9) describe como se realiza internamente los calculos, mostrando la
normalizacion estadistica alrededor de la media (scikit-learn, 2025):

Figura 9
Formula para realizar la estandarizacion

x—
7= !
s

Donde Z es el estadistico o variable normalizado, (1 es la media de la muestra, s es la
desviacion estdndar de la muestra.
Identificacion de Variables Determinantes

La seleccion de variables se baso en la busqueda de pardmetros clave en la literatura, en
la disponibilidad y calidad de los datos disponibles. La calidad de los datos se midi6 con el

porcentaje de datos no nulos que posee cada columna del conjunto de datos, donde un porcentaje
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mayor implica mayor calidad. Posteriormente, se construyeron tres dataframes agrupando los
datos por antiguedad, correspondientes a 5, 10 y 15 afios antes del afio 2025. Se calcularon los
porcentajes de datos no nulos para cada nivel de antigtiedad, con el proposito de buscar aquel
nivel que tenga los porcentajes mas altos, haciendo comparaciones para cada variable. En la
figura 10, se pueden ver tres diagramas de barras comparando estos porcentajes. Se encontrd que
el porcentaje de no nulos, para la mayoria de las variables, es mas alto para el nivel de 5 afios
atras; donde la excepcion es la variable de PMio en el nivel de 15 atras, mejorando en un 1%
frente a los 5 afios. En general, solo se observo una disminucion de la calidad tomando los
niveles de 10 o 15 afios atras.

Por ultimo, se determino que las variables de temperatura del aire a 10 metros (Taire10),
a 2 metros (Taire2) y a 10 cm (Tairel0cm), la humedad relativa (Haire) y la concentracion de
NOXx (ver Tabla 3) presentan una calidad de datos muy baja, con niveles de completitud cercanos
al 1-2 %, independientemente del nivel de antigliedad. Debido a esta deficiencia, dichas
variables fueron descartadas del andlisis y no seran consideradas en el estudio
Figura 10

Andlisis de la Calidad de Datos del Dataset
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Diccionario de Datos
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Las variables de la estacion donde se tomaron las mediciones del aire, y el dia respectivo

(Fecha inicial), son fundamentales para poder entender los datos, y estdn completas, por lo que se

tomaron. De los articulos revisados para determinar la relevancia (Bouza et al., 2022; Mura et al.,

2020; WHO, 2021), se encontro que las concentraciones de dioxido de carbono, 6xido nitroso,

0zono y concentracion de material particulado son fundamentales para el entendimiento de la

calidad del aire, ya que son los contaminantes mas comunes (WHO, 2021). El diéxido de azufre

y el mondxido de nitrégeno son menos comunes, pero se incluyeron, asi como la velocidad del

viento, por tener una gran disponibilidad de datos.
Tabla 2

Diccionario de Variables Seleccionadas

Campos Descripcion

Clasificacion

Niveles

Estacion (nombre)
Estacion donde se realizado la

medicion

fecha del dia de la

medicion

Fecha inicial

Concentracion
co o
monodxido de carbono

categorica (texto)

Categorica

numérica

24 valores de
estacion,
representado
localidad o una

fuente de datos.

texto con formato
afio-mes-dia, desde el
2010-01-01 al 2025-
03-31

numero real mayor a

cero, en ugm=3
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Campos Descripcion Clasificacion Niveles
Concentracion ]
o o namero real mayor a
NO mondxido de numerica
o cero, en ugm=3
nitrégeno
Concentracion de o namero real mayor a
NO, o . numerica
diéxido de nitrégeno cero, en ugm=3
Concentracion de . ndmero real mayor a
05 numerica
Ozono cero, en ugm=3
Concentracion de o nuimero real positivo,
S0, L numerica
diéxido de azufre en ugm=3
Concentracion del
material particulado o namero real positivo,
PM, . numerica
de diametro < 2.5 en ugm=3
micras
» numero real positivo,
Concentracion del
. . en ugm™>
material particulado .
PM;, . numerica
de didmetroa < 10
micras
] ) . numero real positivo,
Wiento Velocidad del viento numérica

en ms?

Variables Eliminadas

Las siguientes variables se eliminaron, ya sea por tener una calidad de datos muy baja (1-

2%), como se vio en la seccion ldentificacion de Variables Determinantes (Las variables de

NOy, SO2_TR, todas las variaciones de Haire); 0 porque su tratamiento no aportaria nada util para
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el analisis de la calidad del aire, como es el caso de la radicacion solar registrada, o la presion.

Sin embargo, los datos de estas caracteristicas todavia se encuentran en el conjunto de datos.

Tabla 3

Variables Eliminadas y No Estudiadas

Campos Descripcion Clasificacion Niveles
Concentracion
combinada de otros o numero real positivo,
NO, numeérica
compuestos gaseosos enmgm™3
de nitrégeno
Concentracion de
azufre total reducido: ] .
o numero real positivo,
SO,TR compuesto de azufre numérica
. en ugm=3
gaseosos conteniendo
organosulfuro
Radiacion solar . nuamero real positivo,
Riiobal numerica
g -2
global en Whm
Humedad relativa del o porcentaje de
Haireqg ) ) numerica .
aire, medidaa 10m saturacion (%)
Humedad relativa del o porcentaje de
Haire, ] ) numerica .
aire, medida a 2m saturacion (%)
Humedad relativa del
aire, medida a altura . porcentaje de
Hairey, numerica

diferentes de 2 0 10

m

saturacion (%)
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Campos Descripcion Clasificacion Niveles
_ Temperatura del aire, o _
Taire;, ) numérica grados Celsius (°C)
medidaa 10m
_ Temperatura del aire, o _
Taire, ) numérica grados Celsius (°C)
medida a 2m
_ Temperatura del aire, . _
Taireiocm ) numérica grados Celsius (°C)
medida a 10cm
. . . namero real positivo,
P Presion atmosférica numeérica
en mmHg
_ L . namero real positivo,
Piiquida nivel de precipitacion numeérica
en mm
L ) . numero real positivo,
Dyiento Direccion del viento numérica

en grados

Mineria de Datos

Se llevo a cabo un analisis detallado de la distribucion y los valores representativos de las

variables seleccionadas, con el fin de obtener una vision general de su comportamiento

estadistico. En la tabla 4 se presentan los estadisticos descriptivos basicos, como el promedio, la

desviacion estandar y los cuartiles (Q1, mediana y Q3), los cuales permiten identificar tendencias

centrales y niveles de dispersion. Esta informacion numérica se complementa con una

representacion grafica mediante diagramas de caja, los cuales se encuentran en el Grafico 2,y

facilitan la identificacion visual de la simetria, la dispersion y los rangos intercuartilicos de cada

variable.
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Para mejorar la legibilidad de los graficos y evitar distorsiones visuales, se decidio
eliminar los outliers de cada una de las visualizaciones. Adicionalmente, se construyeron
diagramas de caja individuales para cada estacion de monitoreo, con el propoésito de observar las
particularidades en la distribucion de los datos segun la localidad. Esta desagregacion por zona
permite detectar posibles diferencias espaciales en el comportamiento de las variables analizadas

y aporta insumos relevantes para el diagnéstico a nivel territorial.

Tabla 4
Calculo de los Estadisticos Basicos
co NO NO2 03 PM10 PM2.5 S02 VViento
count 25740 26299 26642 24959 30878 30878 19298 24157
mean 705.485 21.582 29.323 23.968 32.536 15.884 4.903 1.631
std 387.747 19.949 13.006 11.603 18.072 9.09 4.824 0.737
min 0.254 0.123 0.94 0 2.565 0.588 0.058 0
25% 453.19 8.854 19.149 15.377 19.288 8.875 2.248 1.142
50% 620.154 16.103 28.201 22.359 29.087 14.469 3.655 1.488
75% 863.445 27.443 38.039 30.648 41.986 21.125 6.066 1.917
max 5025.54 288.814  126.747  114.369  172.368  92.667 117.52 6.942

var 150348.109  397.96 169.162 134.624 326.608 82.623 23.271 0.543

La tabla 3 muestra que los valores de desviacion estandar y varianza de todas las
variables es baja, excepto la del mondxido de carbono, indicando que hay poca variabilidad para
los cinco afios de medicion; y que para el mondxido de carbono hay mucha variacion, que se
produce por la existencia de mediciones grandes en ciertas partes de Bogota, como se vera en la
seccion Analisis Estadistico de la Interaccion entre Contaminantes Atmosféricos. La distribucion
de los datos, observada en la tabla 3 y en la figura 11, muestra que es asimétrica con sesgo hacia

la izquierda, pero tendiendo a una distribucion normal. En la figura 12, en la cual se muestran los
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histogramas de las variables, se observa que en todos los casos se tiene una forma similar, sin
presencia de colas pronunciadas, y con figuras de campana que se desvia hacia la izquierda.

Para corroborar de una forma mas robusta estas observaciones de la asimetria y sesgo, se
calculd la curtosis para cada una de las variables, construyéndose la tabla 5. Los valores de
curtosis muestran que las variables del CO, NO Y SOz tienen los valores mas grandes y mayores
a cero, en ese sentido estos valores indican que los datos tiendes a los valores extremos, y que los
histogramas tienen colas que se desvian significativamente de una distribucion normal, asi como
picos mas pronunciados. Las demas variables también tienen valores positivos, pero mas
cercanos a cero, indicando mayor cercania a la distribucion normal y colas menos pronunciadas.

Los picos pronunciados y colas largas de la distribucion pueden indicar que posiblemente
hay picos o focos ocasionales de alta contaminacion para los casos del CO, NO y SO,y en
algunas localidades de Bogota. Por el contrario, para los casos del PM1oy PM25s, NO2 Oz y no se
dan focos de contaminacion, sino que se distribuye mas uniformemente por localidades.

Tabla 5

Resultados del Calculo de la Curtosis

Variable Curtosis
co 10.431
NO 12.602
NO, 0.841

Os 1.282
PMyo 1.553
PMys 1.48
S02 55.698

Vviento 4,299
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Comparando los promedios de cada variable con los estandares de contaminacion de la
OMS (ver tabla 1), lo primero que se nota es que los valores promedio de las concentraciones de
material particulado se acercan en al limite recomendado en el caso del PM1o (32.5 ugm=3, se
acerca a 45) y se excede en el caso del PM2s (15.84 ugm™2 excede a 15). Por otra parte, en el
caso de los compuestos contaminantes, solamente se supera el limite para del NO2 (29.32 ugm™=3
vs. 25), y se mantienen muy por debajo para los demas.

Por otra parte, cuando se analizan los cuartiles de la tabla y de la figura 11, se observa
gue mas de la mitad de las mediciones supera el limite recomendado para el PM2s,
aproximadamente el 20% de los datos supera el limite para el PM1o y aproximadamente el 50%
supera el limite para NO>. Para el resto de las variables, la totalidad de los datos (excluyendo
outliers) se encuentran debajo de las recomendaciones. Por tanto, en Bogota se esta cumpliendo
estrictamente con 3 estandares de contaminacion (los estandares CO, Oz, SO2 ), y estaria
incumpliendo con 3 métricas de contaminacion clave (PMig, PM2s, NO>).

Para terminar, se compararon nuevamente las variables, mediante el uso de diagramas de
caja sin la presencia de valores atipicos y con la aplicacion de un proceso de estandarizacion; que
se presentan en la figura 13. Esta transformacion permite que todas las variables compartan una
misma escala, facilitando una comparacién mas objetiva de su comportamiento estadistico,
independientemente de sus unidades originales. A partir de esta visualizacion, se aprecia que en
general todas las cajas parecen tener una distribucion casi simétrica alrededor de la mediana,
pero desviandose hacia la izquierda; y en todos los casos teniendo tamafios similares, con la
notable excepcidn de la variable "velocidad del viento", que evidencia una menor dispersion

relativa frente al resto.



Figura 11
Diferentes Diagramas de Caja para las Concentraciones de Contaminantes, EI PM, y la
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Figura 12

Histogramas para las Variables en Estudio
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Figura 13

Diagramas de Variables Estandarizadas
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Distribucion de los Datos por Estacion

Probando varios tipos de graficas, se determino que la mejor forma de visualizar las
diferencias entre las diferentes estaciones, y por extension las localidades, es mediante el uso de
diagramas de caja, dibujados para cada estacion y para cada variable. Las figuras 14-21 muestran
estas distribuciones, donde cada figura corresponde a una unica variable, Asimismo, en ninguno
de los diagramas se muestran los puntos outliers, para no saturar los diagramas de caja.

Realizar un analisis por localidades de esta forma resulta fundamental debido a las
marcadas diferencias geograficas y demograficas que existen dentro de Bogota. Cada localidad
puede presentar condiciones particulares en cuanto a densidad poblacional, fuentes de emision,
dindmica urbana, lo que influye en la concentracion y dispersion de contaminantes atmosféricos.
Este proceso de desagregar la informacion va articulado al objetivo 3, ya que permite identificar
patrones especificos, detectar posibles focos de contaminacidén y comprender mejor como varian

las condiciones del aire a nivel territorial



Figura 14

Diagrama de Caja por Estacion para CO
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Figura 15

Diagrama de Caja por Estacion para PM10
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Figura 16

Diagrama de Caja por Estacion para PM 2.5
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Figura 17

Diagrama de Caja por Estacion para NO2

- 1

Diagrama de Caja NO2
"USME" { [ T i
BOGOTA RURAL - MOCHUELO{ +—————————
BOLIVIA b 11
BOSA{ ¢ 11 |
CARVAJAL - SEVILLANA - — .
CENTRO DE ALTO RENDIMIENTO{  —— |
CIUDADBOLVAR{ +——a——————
COLINA 1 ' C T 1 !
EL JAZMIN ——
c GUAYMARAL{ . |
2 KENNEDY - ! . i
g LASFERIAS |
i MNAMBIENTE{ +—— N —————————————
MOCHUELO - COLEGIO -
MOVIL7MAY  +——
MOVIL FONTIBON - — .
PUENTE ARANDA{ +——
P_CAMI - FONTIBON 1 = . <
SAN CRISTOBAL
SUBA } ] |
TUNAL
USAQUEN 1 :
0 40

0 10 20 3



Figura 18
Diagrama de Caja por Estacion para SO2
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Figura 19

Diagrama de Caja por Estacion para O3
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Figura 20

Diagrama de Caja por Estacion para NO
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Analisis por Localidades

Separando y visualizando los datos por estacion, se nota que no en todas las localidades
se mantienen a cabal los niveles recomendados, sino que hay excepciones. Para empezar, se
observa en las figuras 15 y 16 que para las estaciones de la zona rural de Bogota (Mochuelo), y
para la estacion ubicada en el centro de alto rendimiento (Teusaquillo) la distribucion de ambos
PM1o y PM2 s supera por mucho los limites recomendados, con niveles entre 45 y 60 ugm™=3 para
PMio (estandar de 45 ugm=3)y con niveles entre 20 y 35 ugm ™3 para PM2s (estandar 15
ugm=3). También en las estaciones del Tunal (Tunjuelito), Mévil Fontibon (Fontibon),
Kennedy, Ciudad Bolivar, Carvajal — Sevillana (Kennedy), y Bolivia se presentan valores
superiores para el limite de PM2s (entre 15y 30 ugm™3).

Adicionalmente, de la figura 17 se concluye que la mayoria de las localidades se
presentan niveles superiores al limite para el caso del NO; : Bolivia (Engativa), Carvajal —
Sevillana (Kennedy), Colina (Suba), Ciudad Bolivar, El Jazmin (Puente Aranda), Kennedy, Las
Ferias (Engativa), Movil Fontibon (Fontibon), Puente Aranda, P_CAMI — Fontibdn (Fontibon) ;
todas mostrando medianas en el rango de 29 — 45 ugm™=3. Concretamente, todas las localidades
estan ubicadas en el area noroeste de Bogota, mostrando que es un problema generalizado en esa
area.

Por otra parte, otras diferencias notables se encuentran en la figura 14, donde los niveles
de concentracion del CO son bastante similares en todas las localidades (alrededor de las 500 a
1000 ugm=3), excepto en las de Carvajal-Sevillana (Kennedy) y Mévil 7ma (Chapinero) donde
son significativamente mayores (entre 1500 y 1200 ugm™3). Sin embargo, en todos los casos se

esta bastante por debajo de la concentracion limite recomendado (4000 ugm™3).
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En la figura 18, se observa que para la estacion de Bogota Rural — Mochuelo (Usme) hay
concentraciones de SO; significativamente mayores, con la caja alcanzando niveles cercanos a
limite recomendado.

De los niveles de Oz vistos en la figura 19 no se pueden observar alguna diferencia
significativa, todas las localidades parecen tener niveles similares (entre 20 y 35 ugm=3),
solamente los valores extremos superando o acercandose al nivel limite (60 ugm=3).

De la figura 20, las estaciones de Carvajal — Sevillana (Kennedy) y Mévil 7ma
(Chapinero) presentan niveles altos del contaminante NO, en el rango de 75 — 125 ugm. No se
esta violando ningun limite especifico en este caso, pero se debe tener en cuenta que el NO es un
posible precursor de para la generacion del NO2, por lo que se deberian buscar opciones para
disminuir sus niveles en el aire.

La velocidad del aire (figura 21) es mas grande en las estaciones de P_CAMI Fontibon,
Ciudad Bolivar y Bosa (mayor a 3 m/s). En estas localidades, y en las aledafias se esperaria que
los contaminantes se difundieran mas facilmente. Estas locaciones se encuentran en la parte
noroeste de la ciudad de Bogotd, indicando que en esas areas hay una mayor circulacion del aire
en comparacion con las demas localidades.

Analisis Estadistico de la Interaccion entre Contaminantes Atmosféricos

Se realizo una prueba de correlacion de Pearson entre cada par de variables en el dataset,
usando el paquete de scipy. De los resultados de la seccion Mineria de Datos se puede observar
que las variables no tienen una distribucion estrictamente normal; por lo que se transformaron
previamente mediante una estandarizacion para los calculos. Por otra parte, se usé un mapa de

calor para la mejor visualizacion de los coeficientes resultantes, que se puede ver en la figura 22.
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También se probo la fuerza estadistica de la existencia de correlacion mediante una prueba de
hipdtesis T-Student, que también se presentan en un mapa de calor en la figura 23.

El coeficiente de correlacion entre variables solo muestra una correlacion lineal fuerte
para la relacion PM1o y PM2s. El resto de los pares muestra coeficientes en el rango 0.45 — 0.65,
indicando correlaciones lineales con fuerza media. Todos los pares con 0zono (Oz) son débiles y
cercanos a cero, indicando que casi no hay correlacion.

Por otra parte, se calcul6 el valor P para cada uno de los coeficientes, con el proposito de
medir la significancia estadistica de los resultados, mediante pruebas de hipétesis de tipo T-
Student. Los valores P se pueden observar en el mapa de calor de la figura 23; todos siendo
practicamente cero y menor al umbral estandar de 0.05; lo que demuestra que los valores
hallados probablemente no se deben al azar y son significativos.
Figura 22
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Figura 23

Valores P para las Pruebas T-student entre Variables
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Los resultados de las pruebas de hipétesis entre variables muestran que las correlaciones
mas significativas se dan entre las variables de PM1o y PM2s (r = 0.88). Esto se debe a la
naturaleza fisica de las particulas, ya que la concentracion PM1o, por definicion, de contener la
concentracion PMas; por lo que la correlacién no seria del todo inesperada o ildgica. Por el
contrario, el Oz no muestra una relacion fuerte con ninguna de las variables (entre -.17 y 0.24 ),y
se encontraron relaciones de fuerza media entre pares de las demas variables (entre 0.45 y 0.65 ).

Posiblemente, las correlaciones de fuerza media significan que ambos contaminantes
provienen de fuentes similares, o las concentraciones estan relacionadas por medio de alguna
reaccion quimica, como en el caso del NO y NO2, ya que el mondxido es recursos del dioxido, y

el dioxido puede degradarse a otras formas del 6xido de nitrégeno. La falta de correlacion del



ozono con alguna otra variable podria deberse a su falta de reactividad, o a que su fuente no

produce algun otro de los contaminantes observados.
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Conclusiones

Se llevo a cabo una revision de la literatura con el proposito de identificar las variables
pertinentes para el analisis exploratorio de datos. Como resultado de este proceso, Se
seleccionaron 8 variables para su estudio: CO, PM1o, PM25s, NO, NO2 O3, SO2 , velocidad del
viento (Vviento). Asimismo, se descartaron once variables que fueron consideradas no
significativas para los objetivos del estudio o que presentaban una calidad de datos insuficiente,
lo cual impedia su utilizacion.

Los resultados del analisis muestran que, en términos generales, la ciudad de Bogota
cumple con la mayoria de los estandares recomendados por la OMS. No obstante, se
identificaron concentraciones que superan o se aproximan a los limites establecidos para
contaminantes criticos como el diéxido de nitrégeno ( 29.32 NO- sobre 25 ugm™=3) y el material
particulado (32.5 PMg se acerca a 45 ugm ™3y 15.9 PMzs sobre 15 ugm™=3); especialmente en
determinadas localidades del norte de la ciudad, como Usaquén, Teusaquillo, Kennedy, y
Fontibon. Estas zonas coinciden con areas de alta densidad urbana y mayor estrato, lo que
sugiere la influencia de factores como el tréfico vehicular, el uso intensivo de fuentes de energia
domeéstica y posibles dinamicas propias del desarrollo urbano. Este hallazgo destaca la
importancia de considerar el contexto territorial y la importancia de formular politicas pablicas
diferenciadas segun las condiciones de cada sector.

Mediante la aplicacion de pruebas de hipoétesis, se identifico una correlacién positiva
fuerte (r = 0.88) entre las concentraciones de material particulado PM1o y PM2s, Por otro lado,
las asociaciones observadas entre el resto de las variables mostraron magnitudes debiles a
moderadas, con coeficientes de correlacion que oscilaron entre 0.45 y 0.65. Estos resultados

sugieren la necesidad de complementar el andlisis estadistico con datos mas detallados y
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especificos sobre las fuentes de emision de contaminantes, para identificar posibles correlaciones
adicionales significativas. La integracion de esta informacion permitiria un entendimiento mas
profundo de las dindmicas contaminantes, y fortaleceria la precision en la formulacién de
estrategias de mitigacion ambiental.

Se elaboraron tres recomendaciones derivadas directamente del analisis de los datos de
calidad del aire en Bogota. A partir de los hallazgos, se establecieron propuestas concretas
orientadas a la expansion y modernizacién de la red de monitoreo; la elaboracion de politicas
diferenciales por densidad y estrato; y la necesidad de investigar y ajustar regulaciones
relacionadas con fuentes domésticas y agricolas; Asi, las recomendaciones presentadas no solo
responden a las situaciones detectadas en el andlisis, sino que también buscan fortalecer las

capacidades de gestion ambiental para promover un desarrollo urbano mas sostenible.
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Recomendaciones

Los datos analizados evidencian que, si bien Bogota ha mostrado una tendencia a la baja
en algunos indicadores clave de contaminacion (CO, Os, SO»), todavia persisten niveles
preocupantes en las concentraciones de material particulado (45 ugm=3 PMioy 15 ugm=3
PM25); como se evidencia en las localidades de Kennedy, Fontibon, Ciudad Bolivar,
Teusaquillo, Chapinero y Mochuelo; donde se ven las concentraciones de 45 a 60 ugm™=3 para
PMao ; y entre 15 a 30 ugm™=3 PM2s ; que continua siendo iguales o superiores a los limites. La
contaminacion en estas zonas parece estar relacionada su alta densidad urbana y mayor nivel
socioeconomico.

Ante este panorama, y como parte de las acciones recomendadas en el marco del objetivo
4, se recomienda el fortalecimiento y modernizacién de la red de monitoreo en estas localidades,
con el proposito de comprender en mayor detalle las causas de las variaciones locales.
Adicionalmente, se propone que se desarrollen e implementen politicas diferenciales respecto al
estrato y densidad urbana, con el propdsito de mitigar las emisiones en las zonas donde se
requiere: se pueden construir zonas verdes; o implementar zonas de bajas emisiones y crear o
fortalecer controles vehiculares. segun el contexto territorial. Se esta recomendado tener en
cuenta el estrato debido a la historia de Bogota de usar el estrato como herramienta de desarrollo
urbano, como se mostro en la seccion Caracterizacion de las Localidades.

De igual forma, se destacan como problematicos los niveles significativos de didxido de
nitrégeno (NO-), que en estaciones como Carvajal-Sevillana (Kennedy) superan en el 75 % de
los registros el umbral de 25 pg/m? establecido por la OMS. Las fuentes de este contaminante se
asocian principalmente a procesos de combustion en estufas de gas domésticas, actividades

agricolas y emisiones del parque automotor. Se recomienda promover la transicion hacia
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sistemas de coccidén mas limpios en zonas residenciales, como las estufas eléctricas, y desarrollar
campanas de educacion ambiental sobre practicas domésticas sostenibles y revisar las rutas de
trafico vehicular cercanas a estaciones criticas. Por otra parte, dado el papel del NO como
precursor del NO; y los niveles elevados (50 a 125 ugm™3) que se encontraron en estaciones
localidades como Kennedy y Chapinero; se sugiere investigar la dinamica de propagacion del
NO (como las fuentes principales, rutas quimicas concretas en el aire), con el fin de proponer
acciones preventivas frente al NO».

Respecto a las diferencias en la velocidad del aire que se encontraron, principalmente en
las zonas de Fontibon, Bosa y Ciudad Bolivar donde son significativamente mas altas (2 a 4 ms™,
cuando el promedio global es 1.6 ms™); este conocimiento puede ser estudiado, y aprovechado
con el proposito de construir zonas industriales donde los contaminantes no tengan riesgo de
acumularse en niveles peligrosos. También puede usarse la informacion para la busqueda de
terrenos adecuados, y la construccién de parques, zonas verdes o de corredores ambientales;

como una estrategia de mitigacion del problema de contaminacion.
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Apéndices
Apéndice A
Cadigo para Importar Paquetes Necesarios

from enum import StrEnum

from pathlib import Path

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from scipy.stats import pearsonr, chisquare, f_oneway
from data_science_tools.stats import medidas_resumen
from data_science_tools.graficos import heatmap

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
from sklearn.compose import ColumnTransformer
formato = "{:.3f}"

pd.options.display.float_format = formato.format

Apéndice B
Codigo para la Limpieza de los Datos
Cargar datos a un dataframe, realizar una combinacion y eliminar los posibles datos

nulos.

r_reporte = Path("datasets/reporte_sisaire.csv'")

df_reporte = pd.read_csv(r_reporte)

#limpiado de datos, el archivo csv debe estar en el mismo directorio
df_reporte.drop_dupTlicates(inplace=True)

#Transformar fechas a datetime objects
df_reporte["Fecha inicial"] = pd.to_datetime(df_reporte["Fecha inicial"], for
mat="%Y-%m-%d")

#limpieza hecha para Jlos tres modelos: modelo Tineal, logistico, y knn. se el
imina la columna "wip"
#df_reporte = df_crudo.dropna(axis=1)
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Cadigo para Creacion de Variables Enum

Un mecanismo para definir objetos que contienen los nombres de las variables, y usarlos

como aliases en el Cadigo

class At(Strenum):

est = 'Estac
f = '"Fecha i
afnos = "afos
class Otras(StrE
hl0 = "HAire
hh = '"HAire?
nox = 'NOx'

ion'
nicial’

num) :
10"
hl

so2_tr = 's02 TR'

tempcm = '"TMPR AIR 10CM'
dirv = 'Dviento'
h2 = "HAire2'
prec = 'PLiquida’
templ0 = 'TAirelO’
temp2 = '"TAire2'
rad = '"RGlobal'
p — IPI

class var(Strenum):
co = 'co'
no = 'NO'
no2 = "NO2'
o3 = '03"
pml0 = 'pPmM10’
pm2= "PM2.5"
so2 = 'S02'
velv = 'wiento'

Dividir Datos por rango de afios, y obtener conteo de datos no nulos

fecha_max = pd.t

o_datetime("2025-03-31", format="%Y-%m-%d")

fecha_antes5 = fecha_max - pd.DateOffset(years=5)

fecha_antes10
fecha_antes15

df_rep5 = df_rep
df_repl0 = df_re
df_repl5 = df_re

def obtener_prop
conteo_no_nu

conteo_fracc

conteo_fracc

conteo_fracc.

conteo_fracc.

ce=True)

fecha_max - pd.Dateoffset(years=10)
fecha_max - pd.Dateoffset(years=15)

orte[df_reporte[At.f] >= fecha_antes5]
porte[df_reporte[At.f] >= fecha_antesl10]
porte[df_reporte[At.f] >= fecha_antesl15]

_validos(df, afio):

los = df.notna().sum()

conteo_no_nulos[2:]/conteo_no_nulos[At.est] * 100

pd.concat([conteo_fracc], axis=1)

reset_index(inplace=True)

rename(columns = {0:"porcentaje", "index":"variable"}, inpla



conteo_fracc["afos"] = f"2025 - {2025 - ano}"

return conteo_fracc

df_por_intervalo = (df_rep5, df_repl0, df_repl5)
afios = (5, 10, 15)
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array_conteo = [obtener_prop_validos(df, aifo) for df, afo in zip(df_por_inter

valo, afnos)]

conteo_fracc = pd.concat(array_conteo)

ejes_comp_afios = sns.catplot(data=conteo_fracc, x="variable", y="porcentaje'

col="anos", kind="bar", hue="variable", Tegend="full™)
ejes_comp_afos.set(xticks=[])
plt.show()

Version Final de los datos a 5 afios, el dataframe datos contiene los datos sin index por
afios, el dataframe datos_afio contiene indices por afios para poder acceder a los datos como si

fueran agrupados por afos

df_rep5[At.afnos] = df_rep5[At.f].apply(lambda x: x.year)
variables_eliminar = [var for var 1in Otras]

datos = df_rep5.drop(variables_eliminar, axis=1)
datos_afio = datos.set_index([At.afos])

Eliminar los registros Negativos

variables = [var for var in var]
datos = datos[(datos[variables] >= 0).all(axis=1)]

Eliminar los registros que tienen valores de PM inconsistentes

datos = datos[datos[var.pml0] >= datos[Vvar.pm2]]

andlisis Unidimensional

Medidas de Resumen del dataset afios 2020 - 2025

resum = [medidas_resumen(datos, col) for col in var]
resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen

Medidas individuales para cada afio

resum = [medidas_resumen(datos_afio.1oc[2020], col) for col in var]
resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen



afo 2021

resum = [medidas_resumen(datos_afo.loc[2021], col) for col

resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen

ano 2022

resum = [medidas_resumen(datos_afo.loc[2022], col) for col

resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen

ano 2023

resum = [medidas_resumen(datos_afio.loc[2023], col) for col

resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen

afo 2024

resum = [medidas_resumen(datos_afio.loc[2024], col) for col

resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen

afo 2025

resum = [medidas_resumen(datos_afio.loc[2025], col) for col

resumen = pd.concat(resum, axis=1)
resumen

Apéndice D
Calculo de la Curtosis para las Variables

datos[[var for var 1in var]].kurtQ

Apéndice E
Caodigo para los Gréficos de Caja

Gréficos de caja para cada Estacion

for var in var:
ax = sns.boxplot(data=datos, x=var, y=At.est,
owfliers=False )
ax.set_title(f"Diagrama de caja {var}")
plt.show()

orient="h", color=

in var]

in var]

in var]

in var]

in var]

g9,
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sh
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Graficos de Caja para las variables en general (Sin Estandarizar)

sns.set_theme(style="darkgrid™)

figl, axsl = plt.subplots(4, 2, figsize=(10, 14))
co}oges = ("skyblue", "oTlive", "gold", "teal", "skyblue", "olive", "gold", "t
ea n

def crear_ejes(diml, dim2):
for i in range(diml):
for j in range(dim2):
yield (i, j)
for var, color, coord in zip (var, colores, crear_ejes(4, 2)):
eje = axsl[*coord]

sns.boxplot(data=datos, x=var, orient="h", color=color, showfliers=False
, ax=eje )

figl.suptitle('Diagramas de Caja de Contaminantes", y=0.9)
plt.show()

Apéndice F
Cadigo para los Histogramas

Histogramas para las variables en general, Sin Estandarizar

sns.set_theme(style="darkgrid")
fig2, axs2 = plt.subplots(4, 2, figsize=(10, 14))

co}gges = ("skybTue", "olive", "gold", "teal", "skyblue", "olive", "gold", "t
ea

def crear_ejes(diml, dim2):
for i in range(diml):
for j in range(dim2):
yield (i, j)

for var, color, coord in zip (var, colores, crear_ejes(4, 2)):
eje = axs2[*coord]
sns.histplot(data=datos, x=var, kde=True, color=color, ax=eje)

fig2.suptitle("Histogramas de los Contaminantes", y=0.9)
plt.show()
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Apéndice G
Cadigo para el Anélisis Bidimensional e Inferencial.

Diagramas de Dispersion por Pares

sns.pairplot(datos[[var for var 1in var]l])
plt.show()

Estandarizacion de las variables: Para la comparacion de la variabilidad de las variables,
se realiz6 una estandarizacion de las siguientes variables: cantidad de personas con acceso
internet, poblacion, indice: Esto por medio de la clase standardscater. Después se realizd los

diagramas de caja respectivos para comparar la distribucion de las variables numéricas.

# usar columnstransformer para trasnformar las columnas necesarias unicamente
datos.columns = datos.columns.astype(str)

variables = [var.value for var 1in var]

prep = ColumnTransformer ([
("escalamiento", Standardscaler(), variables ),

rémainderz'drop‘ )
display(prep)

#construir el dataframe necesario ) _
datos_std = pd.DataFrame(prep.fit_transform(datos[variables]), columns=variab
Tes )

columnTransformer(transformers=[('escalamiento', Standardscaler(),
['co', 'NO', 'NO2', 'O3', 'PM10', 'PM2.5',
'so2', 'vwviento'])])
Graficos de Caja para las variables en general (Estandarizado)
fig3, axs3 = plt.subplots(4, 2, figsize=(10, 14))

co}g;es = ("skyblue", "oTlive", "gold", "teal", "skyblue", "olive", "gold", "t
ea

for var, color, coord in zip (var, colores, crear_ejes(4, 2)):
eje = axs3[*coord]

sns.boxplot(data=datos_std, x=var.value, color=color, showfliers=False, a
x=eje)

fig3.suptitle("Comparacién variables Estandarizadas", y=0.9)
plt.show()
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Apéndice H
Cadigo para los Coeficientes de Pearson, Pruebas de Hipdtesis, Mapas de Calor

El siguiente fragmento de Codigo calcula los coeficientes de correlacion de pearson, y los
valores P de la prueba de correlacion asociada al mismo tiempo. Se hacen pares de las variables
numéricas en estudio secuencialmente, y toda la informacién se consigna en dos DataFrames:
uno llamado corr que contiene los coeficientes, y otro llamado vatores_p que contiene los valores

p de las pruebas estadisticas.

variables = datos_std[[var.co, var.pm2, var.pmlO, var.no, var.no2, var.o3, Va
r.velv]].dropna()
corr = pd.DpataFrame(index=variables.columns, columns=variables.columns)
valores_p = corr.copy()
for variable_1l in variables.columns:

coefs = []

p_valores = []

for variable_2 in variables.columns:
coef, p_valor = pearsonr(variables[variable_1], variables[variable_2]

coefs.append(coef)
p_valores.append(p_valor)

corr[variable_1] = coefs
valores_p[variable_1] = p_valores

Mapa de Calor Coeficientes de Correlacién

heatmap(corr, "Coeficientes Pearson")
plt.show()

Mapa de Calor Valores P de las pruebas estadisticas de correlacion

heatmap(valores_p, "valores P", formato=".3f", mapa="Reds_r")
plt.show()



