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Resumen: Esta investigacion presenta el desarrollo e
implementacién de modelos basados en redes LSTM para
predecir los niveles de contaminantes atmosféricos en Bogot4,
utilizando datos de la estacién meteoroldgica de Las Ferias,
parte de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotd
(RMCAB). Se recopilaron y analizaron datos entre 2021 y
2023, sumando més de 29,200 registros, que fueron empleados
para entrenar, validar y probar los modelos. Se desarrollaron
dos enfoques: el primero, un modelo univariable de prediccion
single-step para contaminantes especificos como PMI10,
PM2.5, CO y NO2, y el segundo, un modelo multivariable que
integra variables meteoroldgicas como la direccién y velocidad
del viento, temperatura, humedad, presion y precipitacién. El
rendimiento de ambos enfoques se evalu6 utilizando el error
cuadritico medio (RMSE), comparando las predicciones con
mediciones reales. Los resultados muestran que el modelo
multivariable ofrecié mejores predicciones debido a la
inclusién de factores atmosféricos adicionales, destacando su
capacidad para mejorar la precisién en las estimaciones de la
calidad del aire. Esto resalta la relevancia de considerar
multiples variables en la prediccién de contaminantes,
especialmente en contextos urbanos donde las interacciones
entre factores ambientales son complejas.

Palabras clave: Prediccién, contaminantes atmosféricos,
LSTM, calidad del aire, series temporales, aprendizaje
profundo.

Abstract: This research presents the development and
implementation of LSTM-based models to predict
atmospheric pollutant levels in Bogotd, using data from the Las
Ferias meteorological station, part of Bogotd's Air Quality
Monitoring Network (RMCAB). Data from 2021 to 2023,
totaling over 29,200 records, were collected and analyzed, and
used to train, validate, and test the models. Two approaches
were developed: first, a single-step univariate prediction model
for specific pollutants such as PM10, PM2.5, CO, and NO2;
second, a multivariate model integrating meteorological
variables such as wind direction and speed, temperature,
humidity, pressure, and precipitation. The performance of
both approaches was evaluated using root mean square error
(RMSE), comparing predictions with real measurements.
Results indicate that the multivariate model offered superior
predictions due to the inclusion of additional atmospheric
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factors, highlighting its ability to enhance accuracy in air
quality estimations. This underscores the importance of
considering multiple variables in pollutant prediction,
particularly in urban contexts where interactions among
environmental factors are complex.

Keywords: Prediction, air pollutants, LSTM, air quality, time
series, Deep learning.
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1. INTRODUCCION

La contaminacién atmosférica representa un problema de salud publica cada vez mas preocupante en las
grandes ciudades (ONU, 2022), impulsado por el crecimiento de la poblacién, el aumento del trafico
vehicular y las emisiones de fuentes industriales. Bogot4, la capital de Colombia, enfrenta esta problemética
con niveles de contaminacién que superan los umbrales recomendados para proteger la salud humana,
particularmente en contaminantes como PM10 y PM2.5 (Guerrero-Rojas, 2020). Esto ha motivado la
necesidad de desarrollar herramientas predictivas que permitan anticipar picos de contaminacién y tomar
medidas preventivas.

En este contexto, los modelos de aprendizaje profundo, como las redes de memoria a corto y largo plazo
(LSTM, por sus siglas en inglés), han demostrado ser eficientes para el analisis de datos secuenciales
complejos (Fang et al., 2021). Las LSTM son capaces de capturar patrones no lineales y temporales en
conjuntos de datos extensos, lo que las convierte en una herramienta adecuada para la prediccién de la calidad
del aire (Zou et al., 2021).

Este estudio propuso el disefio ¢ implementacién de modelos LSTM para predecir los niveles de
contaminantes atmosféricos en Bogotd, utilizando los datos de la estacién meteorolégica de Las Ferias, parte
de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotd (RMCAB). Se comparan dos enfoques: un modelo
univariable y single-step para la prediccién de contaminantes especificos como PM10, PM2.5, CO y NO2,y
un modelo multivariable y single-step que incorpora variables meteorolégicas adicionales como la direccién y
velocidad del viento, temperatura, humedad, presién y precipitacion.

El objetivo del estudio fue evaluar la precision y eficacia de ambos enfoques en la prediccién de
contaminantes atmosféricos, proporcionando una herramienta valiosa para la gestién de la calidad del aire en
Bogotd. Los resultados podrian servir como base para la toma de decisiones por parte de las autoridades
locales y la formulacién de politicas publicas orientadas a mitigar la contaminacién.

1.1. CONCEPTOS RELACIONADOS

Para llevar a cabo el estudio de prediccién de contaminantes atmosféricos utilizando modelos LSTM, es
esencial definir ciertos conceptos clave que proporcionan un marco tedrico sdlido. En esta seccidn, se
presenta el contexto conceptual y las caracteristicas distintivas que hacen de las redes LSTM una herramienta
adecuada para este tipo de predicciones.

1.2. CONTAMINANTES ATMOSFERICOS

Los contaminantes atmosféricos son sustancias del aire que pueden afectar a la salud humana y al medio
ambiente. Estas sustancias pueden ser quimicas o particulas suspendidas (Cantt, 2023). Una de las formas
més comunes de medir la calidad del aire es mediante el Indice de Calidad del Aire (ICA), que clasifica la
concentracién de contaminantes en un rango de 0 a 500, con cinco niveles de riesgo, como se muestra en la
figura 1. Cabe sefalar que el ICA se calcula individualmente para cada contaminante, por lo que los valores
pueden variar en funcién del tipo y la concentracién de cada sustancia (Ameer et al., 2019).
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iNDICE DE CALIDAD DEL AIRE (ICA)

RANGO EFECTOS
BUENA
0-50 La contaminacidn atmosférica supone un riesgo bajo para la salud,
ACEPTABLE
51-100 Posibles sintomas respiratorios en poblaciones sensibles.

DAMINA A LA SALUD PARA POBLACIONES SENSIBLES

101-150 Las poblaciones sonsibles pusden presentar efectos sobre la salud,

DANINA PARA LA SALUD

Toda la poblacién puede experimentar efectos sobre Ia salud, la
pﬁbhl:lrl‘n‘l Servsible pl.l!d& ﬂpHi‘ﬁ-El‘llar elecios mas granses

MUY DANINA PARA LA SALUD

Estado de alerta que significa que toda la poblacién puede
experimentar efectos graves en la salud.

PELIGROSO

Advertencia sanitaria. Toda la poblacién puede presentar efectos
adversos graves en la salud.

Figura 1.

Rangos del indice de calidad del aire
Nota: Adaptado de Resolucién 2254 de 2017 del Ministerio de ambiente.

En Colombia, el ICA se calcula siguiendo las directrices establecidas por el (Ministerio de Ambiente y
Desarrollo Sostenible, 2017), que define los pardmetros y los tiempos maximos de exposicién permitidos para
cada contaminante, como se ilustra en la figura 2. Este marco normativo proporciona una guia para evaluar la
calidad del aire y gestionar los riesgos asociados a la contaminacién atmosférica. Los principales
contaminantes considerados en este estudio son las particulas en suspensién (PM10 y PM2.5), el monéxido

de carbono (CO) y el diéxido de nitrédgeno (NO2).
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25pg/m3 por dia
37ug/m3 por dia

NO2

/

e

vagles
maximos

permitidos

(ng/m3)
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5000ug/m3 por B horas 35000ug/m3 por 1hora

Figura 2.

Niveles mdximos permitidos de contaminantes atmosféricos
Nota: Adaptado de Resolucién 2254 de 2017 del Ministerio de ambiente.

Entre los principales contaminantes que afectan la calidad del aire se encuentran las particulas en
suspension (PM10 y PM2.5), el mondxido de carbono (CO) y el diéxido de nitrégeno (NO2), cada uno con
caracteristicas particulares y efectos sobre la salud humana y el medio ambiente.

e PM2.5 y PM10: son términos que se refieren a particulas en suspension en el aire, pero se diferencian
por su tamano. PM10 incluye particulas con un didmetro de 10 micrémetros o menos, mientras que
PM2.5 abarca particulas de 2.5 micrémetros o menos. Las particulas PM10 y PM2.5 difieren en
tamano y, por lo tanto, en su capacidad para penetrar el sistema respiratorio. PM2.5, debido a su
menor tamafio, representa un mayor riesgo para la salud, ya que puede llegar a los pulmones y al
torrente  sanguineo, incrementando las probabilidades de enfermedades respiratorias 'y
cardiovasculares. PM10, aunque mas grande, también es perjudicial, ya que puede irritar las vias
respiratorias y contribuir al desarrollo de enfermedades como el asma (Zheng et al.,, 2018). Ambas
formas de particulas se originan de la quema de combustibles fésiles, procesos industriales y otras
actividades humanas, y su presencia en el aire estd vinculada con problemas de salud publica y un
mayor riesgo de mortalidad prematura (Sharma et al,, 2020).
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e CO: ¢l mondxido de carbono (CO) es un gas incoloro, inodoro ¢ insipido que se produce
principalmente por la combustién incompleta de combustibles fésiles como gasolina y carbén. Este
contaminante es altamente tdxico, ya que interfiere con la capacidad de la sangre para transportar
oxigeno, causando sintomas como dolores de cabeza, mareos y, en casos extremos, la muerte (Bao &
Zhang, 2020). Las fuentes comunes de CO incluyen vehiculos de motor, calefaccion a base de
combustibles y maquinaria industrial. Para proteger la salud publica, es fundamental monitorear los
niveles de CO en el aire y establecer regulaciones estrictas para reducir las emisiones de este gas.

e NO2: El diéxido de nitrégeno (NO2) es un gas de color marrdn rojizo que se forma principalmente
por la combustién de combustibles fésiles en vehiculos y plantas industriales. Este gas no solo irrita el
sistema respiratorio y agrava enfermedades como el asma, sino que también contribuye a problemas
ambientales como el smog y la lluvia dcida, lo que resalta la necesidad de controlar sus emisiones (Bao
& Zhang, 2020). El NO2 también contribuye a la formacién de smog y lluvia 4cida, ambos con
implicaciones ambientales negativas. Dada su capacidad para afectar la calidad del aire y la salud, las
regulaciones y monitoreo de sus niveles son esenciales para proteger a la poblacién y al medio
ambiente. Reducir las emisiones de NO2 implica cambios en las fuentes de energia, mejoras en la
eficiencia de los motores de combustién y la adopcién de tecnologfas limpias (Ruggieri et al., 2021).

El monitoreo de estos contaminantes es esencial para mejorar la calidad del aire y reducir los riesgos
asociados tanto para la salud publica como para el medio ambiente. Este estudio se centrard en predecir sus
niveles mediante el uso de modelos LSTM, lo que podria proporcionar informacién valiosa para la toma de
decisiones.

1.3. DATOS METEOROLOGICOS

Los datos meteorolédgicos juegan un papel crucial en la dispersién y acumulacién de contaminantes
atmosféricos (Han et al., 2020). La tabla 1 sintetiza el papel que juegan las condiciones climaticas con
relacidn de los contaminantes mencionados.

Tabla 1.
Impacto de condiciones meteoroldgicas en la calidad del aire.
Condicién .. .
L. Factor positivo Factor negativo
meteoroldgica
. _ . L, . Puede llevar contaminantes a otras
Velocidad del viento Mayor dispersion de contaminantes.

areas.

L, . Puede alejar contaminantes de dreas | Puede arrastrar contaminantes a zonas
Direccién del viento

urbanas. sensibles.
Mayor circulacién de aire, Favorece la formacién de ozono
Temperatura . ., L.
reduciendo acumulacidn. troposférico y el smog.
Puede reducir particulas en Aumenta la acumulacién de
Humedad . .
suspension. contaminantes.
. . Baja presidn favorece dispersion de Alta presidon puede atrapar
Presién atmosférica J2 P . P P P P
contaminantes. contaminantes.

Puede trasladar contaminantes al suelo

Yy agua.

Precipitaciones Limpia el aire de particulas y gases.
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Nota: construido mediante informacién obtenida de Sofowote et. al (2021).

Dado que estas condiciones ambientales afectan de manera directa o indirecta la calidad del aire, estos
atos son elementos clave para tener en cuenta al disefar redes ara correlacionar estas variables
dat 1 tos cl t taal d des LSTM 1 t bles y

prever resultados concretos.

1.4. CARACTERISTICAS DE UN LSTM

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) son una variante avanzada de las redes neuronales recurrentes
(RNN) disenadas principalmente para abordar el problema del desvanecimiento y explosién del gradiente
que suele presentarse en las RNN tradicionales (Brownlee, 2017). Gracias a esta capacidad, las LSTM han
sido ampliamente utilizadas para procesar y analizar secuencias temporales complejas, lo que las convierte en
una herramienta ideal para la prediccién de contaminantes atmosféricos.

Una unidad LSTM consta de una celda de memoria, la cual es responsable de almacenar informacién a lo
largo del tiempo, y tres puertas clave: la puerta de entrada (input gate), la puerta de olvido (forget gate) y la
puerta de salida (output gate). Estas puertas controlan el flujo de informacién dentro y fuera de la célula de
memoria, lo que permite a la LSTM mantener, modificar o descartar informacién seglin sea necesario. A
continuacién, se describen las funciones de cada puerta.

e Puerta de Entrada (Input Gate): regula la cantidad de nueva informacién que se permite en la célula de
memoria. Utiliza una funcién de activacién sigmoidea para decidir qué informacién es relevante,
combindndola luego con el estado de memoria actual.

e Puerta de Olvido (Forget Gate): determina qué parte de la informacién almacenada debe olvidarse. A
través de una funcién sigmoidea, esta puerta decide qué informacidn se retiene o descarta, lo que es
fundamental para evitar la acumulacién de datos irrelevantes.

e Puerta de Salida (Output Gate): controla qué informacién almacenada en la célula de memoria se
utiliza para la salida de la LSTM. Al igual que las otras puertas, emplea una funcién sigmoidea para
decidir qué informacién debe ser enviada como resultado final.

Cabe mencionar que estas puertas poseen sus respectivos pesos ("input weight” y "output weight"), los
cuales permiten ponderar la entrada y salida en su estado actual (time step), utilizando el estado interno
(Internal State) para realizar la ponderacién (Sak et al., 2014). Ademds, es importante considerar factores
externos a la estructura basica de la red, ya que las LSTM dependen de diversos hiperpardmetros que
permiten ajustar y optimizar su rendimiento. En este estudio, se configuraron cuidadosamente estos
pardmetros para mejorar la precisién en la prediccion de contaminantes atmosféricos. La tabla 2 presenta un
resumen de los hiperparametros utilizados en los modelos desarrollados.

Tabla 2.
Hiperparametros de un modelo LSTM

Hiperpardmetro Descripcion Impacto en el Modelo

Nimero de celdas LSTM por Aumentar el nimero de unidades puede mejorar la

capa. Puede variar segn el
disefio del modelo.

Nutmero de
Unidades LSTM

capacidad del modelo para capturar patrones, pero
también aumenta el riesgo de sobreajuste y el costo

computacional.
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Mas capas pueden aumentar la capacidad para

durante el entrenamiento.

Numero de Capas | Cantidad de capas LSTM en aprender estructuras complejas, pero también
LSTM la red. incrementan la complejidad del modelo y el
tiempo de entrenamiento.
o Velocidad con la que el Tasas altas pueden conducir a una convergencia
Tasa de Aprendizaje o ) L. D . )
. optimizador ajusta los pesos rapida, pero también a inestabilidad; tasas bajas
(Learning Rate)

son mis estables, pero mas lentas.

Tamano del Lote

Numero de ejemplos
utilizados en cada

Un tamano de lote grande puede mejorar la
estabilidad y la precision, mientras que uno

el entrenamiento.

(Batch Size) actualizacion durante el pequefio puede permitir adaptaciones mds rapidas,
entrenamiento. pero a veces con mayor variabilidad.

., Tipo de funcién utilizada LSTM generalmente utiliza activaciones como
Funcién de ) ..
Activacic para transformar la salida de ReLU o tanh, que pueden afectar el aprendizaje y

ctivacion .
una capa. la estabilidad del modelo.
. . Dropout desactiva aleatoriamente un porcentaje
M¢étodos para prevenir el i .
., ) de unidades durante el entrenamiento para
Regularizacién sobreajuste, como Dropout y . o o
o mejorar la generalizacién. L2 regularization ayuda
L2 regularization. .
a controlar el crecimiento de los pesos.

M¢étodo utilizado para ajustar Optimizadores como Adam y RMSprop son

Optimizacién los pesos del modelo durante | comunes en LSTM por su eficacia para manejar el

entrenamiento en series temporales.

Funciones de

Pérdida

M¢étrica utilizada para evaluar
la diferencia entre
predicciones y resultados
reales durante el
entrenamiento.

El error cuadritico medio (MSE) es comun para
modelos LSTM, proporcionando una medida
clara de la precision de las predicciones.

Nota: informacién recolectada de TensorFlow (2024).

2. METODOLOGIA

2.1. SET DE DATOS

Los datos para este estudio se obtuvieron de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotd (RMCAB),
especificamente de la estacion de Las Ferias. Tras revisar las veinte estaciones operativas, se selecciond esta
estaciéon debido a que disponia de la mayor cantidad de datos relacionados con contaminantes y condiciones
atmosféricas. Ademds, se observé que la disponibilidad de datos en esta estacién era superior en comparacion
con otras estaciones.

Particularmente, se recopilaron datos desde 2021 hasta 2023, con cerca de 29,200 registros, que se
obtuvieron con una periodicidad de una hora. Dado que las redes LSTM requieren secuencias temporales
continuas, era imperativo que el set de datos no contuviera valores nulos, ya que la secuencia se veria
interrumpida. Por este motivo, el primer paso fue realizar un anélisis exploratorio para validar la
secuencialidad de los registros.

Esto incluyo:
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1. Verificar que los registros estuvieran organizados cronolégicamente, del mas antiguo al mas reciente.
2. Comprobar que no hubiera registros duplicados en la secuencia y, de ser necesario, corregirlos.
3. Identificar y cuantificar el nimero de registros faltantes por variable.

La tabla 3 presenta los resultados de esta validacién.

Tabla 3.
Validacién de estado de registros
Variable registros vacios | registros vacios en secuencia
PM10 1978 76
PM2.5 91 85
CcO 2723 730
OZONO 808 109
NO 1381 134
NO2 1383 134
NOX 1385 134
Velocidad del viento 570 212
Direccién del viento 460 102
Temperatura 312 76
Humedad 312 76
Precipitacién 463 142
Presién barométrica 315 76

Nota: Elaboracién propia

Al analizar la tabla 3, se concluye que la disponibilidad de datos de la estacién para el intervalo
determinado es de aproximadamente el 89.63%, con al menos treinta dias consecutivos sin registros (para el
caso del CO siendo este el més critico de todos). Este hallazgo sugiere una oportunidad de mejora en la
cobertura y disponibilidad del sistema, aspecto que podria abordarse en futuras investigaciones. Para
completar los datos faltantes, se aplic una interpolacion lineal utilizando la ecuacién 1, lo que permitié
estimar los registros ausentes mediante una recta que conecta los puntos conocidos. Aunque el
comportamiento real de los contaminantes no sigue una linea recta, se optd por este método debido a que
otras técnicas de interpolacién introducian valores atipicos y picos pronunciados, lo que podria afectar
negativamente el proceso de escalamiento de los datos.

I . |
y=—0=y)+n
el A §
(1)
Una vez completados los datos, se realizé una validacién grafica para identificar posibles valores atipicos.

La figura 3 muestra la representacién gréifica de todas las variables, lo que permitié visualizar si existian
anomalias o comportamientos inusuales en los registros interpolados.
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Figura 3.
Validacién grafica de las variables
Nota: Elaboracién propia.

Al analizar la Figura 3, se observa que no se identificaron valores atipicos en ninguna de las variables, salvo
en aquellos registros generados por la interpolacién, siendo més evidente en la variable de CO debido a la
mayor cantidad de datos faltantes. Esta situacién probablemente incremente el error durante la validacién del
modelo y pone de manifiesto la necesidad de mejorar la cobertura y disponibilidad de datos del RMCAB.

2.2. PREPROCESAMIENTO DE DATOS

Con el set de datos ajustado se procedié a formatear los datos de acuerdo con la estructura de un LSMT, en
primera medida se distribuyé el conjunto de datos en tres subconjuntos, en la tabla 4 se visualiza esta
distribucidn.

Tabla 4.
Distribucién de los datos
Conjunto de datos Numero de registros
Set de datos de entrenamiento 21024
Set de datos de validacién 2628
Set de datos de prueba 2628

Nota: Elaboracién propia

Dado que la red LSTM pertenece al grupo de modelos de aprendizaje supervisado, el primer subconjunto
de datos se destind al entrenamiento del modelo, el segundo se utilizé para validar dicho entrenamiento, y el
tercero, compuesto por datos no conocidos por el modelo, sirvi6 para evaluar su comportamiento final. Esta
divisién permite comprobar la ausencia de sobreajuste (overfitting). La Figura 4 muestra la distribucién de
los datos conforme a esta metodologia.
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Figura 4.

Grafica de variables con los sets de datos distribuidos.
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Nota: elaboracién propia.

La libreria TensorFlow utilizada para la construccién de los modelos LSTM espera el valor X y Y como
arreglos numpy con la siguiente estructura:

X = (Batches , Input length, Feature),Y = (Batches ,Output length, Feature)

Donde:

e Batches: numero de bloques que ingresan al modelo

o Input length: nimero de registros secuenciales que ingresan al modelo
e Features: nimero de variables que se ingresan al modelo

o Output length: nimero de registros predichos

De esta manera la tabla 5 presenta la configuracién para el modelo univariable-unistep.

Tabla s
Definicion del conjunto de datos para el modelo univariable-unistep.
X Y
Conjunto de datos Batches | Inputlength | Features | Batches | Output length | Features
Set de datos de entrenamiento | 21011 12 1 21011 1 1
Set de datos de validacién 2615 12 1 2615 1 1
Set de datos de prueba 2615 12 1 2615 1 1

Nota: Elaboracién propia.

Como se muestra en la Tabla 5, el modelo fue disefiado para utilizar 12 registros como entrada (input
length) de una tnica variable (Features) y, a partir de estos, predecir un registro de salida (output length) para
la misma variable. En otras palabras, el modelo predice el valor correspondiente a una hora posterior a 12
horas consecutivas. No obstante, la hora 13 se empleara para la siguiente prediccién, ya que los datos se
desplazardn progresivamente, tal como se ilustra en la Figura 5.
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VARIABLE
A
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INPUT LENGTH OUTPUT LENGTH
—_
12 HORAS 1HORA

Figura 5
Predicciones en modelo univariado.
Nota: Elaboracién propia.

Para el caso del modelo multivariado-unistep el comportamiento es similar, con la diferencia de las
caracteristicas de entrada (Features), ya que en este caso se introduce todo el conjunto de datos para predecir
una Unica variable. La tabla 6 presenta la estructura definida y la figura 6 plasma el desplazamiento de
prediccion en la secuencia de bloques (batches).

VARIABLE
A
: it : — »  HORAS
rE— R : :ol
ﬁ .Ill..............lllllllllllllllll......* .I :
ﬁ 9 :
—_
4 INPUTS LENGTH OUTPUT LENGTH
| ————

12 HORAS 1 HORA
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Figura 6
Predicciones en modelo multivariado
Nota: Elaboracién propia.

Tabla 6
Definicién del conjunto de datos para el modelo multivariable-unistep.
X Y
Conjunto de daros Batches | Inputlength | Features | Batches | Output length | Features
Set de datos de entrenamiento | 21011 12 13 21011 1 1
Set de datos de validacién 2615 12 13 2615 1 1
Set de datos de prueba 2615 12 13 2615 1 1

Nota: Elaboracién propia.

Para este conjunto de modelos, se modificaron las variables de direccién y velocidad del viento, ya que
ambas estdn correlacionadas en una tnica variable vectorial. En este caso, la direccién determina el 4ngulo del
vector, mientras que la velocidad define su magnitud. Como resultado, se obtuvieron los componentes (x, y)
para mejorar la interpretacion de estas variables. Este proceso se llevé a cabo utilizando las ecuaciones 2 y 3,

cuya representacion grafica se muestra en la Figura 7.

cos(dirViento)

velX =

velociodad viento

(2)

seno(dirViento)

velY =

velociodad viento
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Figura 7
Relacién trigonométrica velocidad y direccién del viento.
Nota: elaboracién propia.

Finalmente, se procedio a escalar los datos dentro de un rango de cero a uno (0 a 1), con el fin de facilitar la
obtenciéon de los pesos. En este caso, se construyé un unico escalador para el conjunto de datos de
entrenamiento, y tanto el conjunto de validacién como el de prueba utilizaron dicho escalador. Este proceso
se aplico en ambos tipos de modelos, tanto el multivariado como el univariado. Es importante mencionar que
el escalado se realizd de forma individual para cada variable, por lo que se utilizaron escaladores
independientes. La Figura 8 presenta una gréfica tipo violin que muestra el escalamiento de cada variable,
considerando los registros de los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba dentro del rango 0 a 1
mencionado anteriormente.
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Figura 8

Distribucién de datos escalados en grifica tipo violin.
Nota: elaboracién propia.

2.3. ENTRENAMIENTO DE L.OS MODELOS

El conjunto de modelos se construyé utilizando dos capas: la primera, correspondiente a la capa LSTM, y la
segunda, a una capa densa. Se empled una funcién de activacién lineal para predecir los registros de salida. Las
pérdidas se calcularon utilizando la raiz del error cuadritico medio (RMSE), y como optimizador se utilizé

RMSprop. La Tabla 7 presenta la configuracion de los hiperpardmetros utilizados en ambos conjuntos de
modelos.

Tabla7

Hiperparametros de los modelos construidos.
Hiperparametro Modelo Univariable | Modelo Multivariable
Input leangth 12 12
Qutput leangth 1 1
Unidad de memoria 256 256
Epocas de entrenamiento 80 140
Tasa de entrenamiento 50x10°° 5x107¢
Tamano de lote (batch) 64 64
Funcién de activacion Lineal Lineal
Optimizador RMSprop RM5Sprop

Nota: elaboracién propia.
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Se utilizé la libreria TensorFlow para desarrollar la arquitectura de cada modelo, como se muestra en la
figura 9, lo que confirma la coherencia de la configuracion de hiperpardmetros presentada en la tabla 7.

Istm_input | input: | [(None, 12, 1)] || Istm_1_input | input: | [(None, 12, 13)]

InputLayer | output: | [(None, 12, 1)] InputLayer | output: | [(None, 12, 13)]

l :

lstm input: | (None, 12, 1) Istm_1 | input: | (None, 12, 13)
LSTM | output: | (None, 256) L5TM | output: (MNone, 256)
dense | input: | (None, 256) dense_1 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (MNone, 1) Dense | output: | (None, 1)
Figura 9

Arquitectura de los modelos creados
Nota: Elaboracién propia, a la izquierda modelo univariable a la derecha modelo multivariable.

Con la arquitectura definida, se graficé el entrenamiento de cada modelo para visualizar el
comportamiento de las pérdidas, calculadas mediante la raiz del error cuadritico medio (RMSE), de acuerdo
con la ecuacién 4.

RSME = J 1 yToralregris %(real; — prediccion,) ?

Total regristros—1=1
g (4)

Se observa un comportamiento estable tanto en el entrenamiento como en la validacién, con una pérdida
menor en esta ultima sin llegar a sobre ajustar el modelo (ver figura 10y figura 11).
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Figura 10

Entrenamiento de los modelos univariados, validaciéon de perdidas.
Nota: elaboracién propia.
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Figura 11

Entrenamiento de los modelos multivariados, validacion de perdidas.

Nota: elaboracién propia

2.4. VALIDACION

Una vez que los modelos fueron entrenados, se utilizé el conjunto de datos de prueba para validar que no
hubiera sobreajuste, recordando que este conjunto no form¢ parte del entrenamiento, por lo que representa
datos desconocidos para los modelos. La tabla 8 presenta los valore RSME obtenidos para cada modelo,
evidenciando un rendimiento superior en los modelos multivariados.

Tabla 8.
Comparacion del rendimiento entre modelo univariado y multivariado en escala original
Variable | Univariado | Multivariado | Mejora evidenciada
PM10 7.95 6.94 12.7%
PM2.5 7.08 5.79 18.22%
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CO 0.29 0.24 17.24%
NO2 6.2 5.73 7.58%

Nota: Elaboracién propia.

Por ultimo, se graficaron los primeros 250 datos de cada modelo para evidenciar el comportamiento de las
predicciones. La figura 12 muestra las predicciones de los modelos univariados, mientras que la figura 13
presenta las predicciones de los modelos multivariados.

Pregicciones PM10 Predicciones PM2.5

Figura 12

Predicciones modelo LSTM univariado
Nota: elaboracién propia.
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Figura 13
Predicciones modelo LSTM Multivariado.

Nota: elaboracién propia.

3. RESULTADOS Y DISCUSION
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Los hallazgos de esta investigacion destacan el impacto significativo de incluir covariables en los modelos
LSTM para mejorar la precision en las predicciones de contaminantes atmosféricos. Se observa una mejora
notable en el rendimiento del modelo multivariable-unistep en comparacién con el modelo univariable-
unistep, con aumentos en la precisién que varian entre un 7% y un 18% en todos los casos analizados. Estos
resultados subrayan la importancia de considerar multiples variables en la modelizacién de la calidad del aire,
sugiriendo que la interaccién entre diferentes contaminantes influye en su comportamiento y, por tanto, en
su capacidad predictiva. Esto pone en evidencia la complejidad inherente a los sistemas atmosféricos y la
necesidad de emplear enfoques mas sofisticados para capturar adecuadamente estas interacciones.
Ademads de los resultados generales, se presentan los siguientes resultados especificos:

o Analisis exploratorio de datos: Se realizé un andlisis exhaustivo del conjunto de datos de la estacién de
Las Ferias, compuesto por mas de 29,000 registros preparados para ser utilizados en modelos de
prediccién de series temporales. Este conjunto de datos se encuentra disponible para futuras
investigaciones y actividades académicas.

e Modelos LSTM univariable-unistep: Se desarrollaron varios modelos LSTM univariable-unistep con
un error cuadritico medio (RMSE) promedio de 5.38. Estos modelos son adecuados para hacer
predicciones diarias de variables individuales, ya sea utilizando el sistema RMACAB u otros sistemas
de monitoreo ambiental en Bogota.

e Modelos LSTM multivariable-unistep: Se construyeron modelos LSTM multivariable-unistep con un
RMSE promedio de 4.67. Estos modelos también son apropiados para realizar predicciones diarias de
multiples variables, utilizando el sistema RMACAB o cualquier otro sistema de monitoreo en la
ciudad de Bogota.

e Repositorio pablico: Se ha establecido un repositorio ptblico que contiene los modelos desarrollados,
junto con el cédigo fuente correspondiente, a disposiciéon de la comunidad. Esto facilita que otros
investigadores y profesionales puedan utilizar, adaptar o mejorar estos modelos para sus propias
investigaciones.

4. CONCLUSIONES

El analisis comparativo entre los modelos univariable-unistep y multivariable-unistep mostré que los modelos
multivariables ofrecen un rendimiento superior en la prediccién de contaminantes del aire. En promedio, el
error cuadritico medio (RMSE) del modelo multivariable-unistep fue un 18% menor que el del modelo
univariable, lo que evidencia que la inclusién de multiples variables mejora significativamente la precisién de
las predicciones de series temporales LSTM para contaminantes como PM10, PM2.5, CO y NO2.

De cara al futuro, se sugiere implementar un sistema CNN-LSTM que permita incluir los datos de todas
las estaciones de monitoreo y realizar predicciones espaciotemporales. Este enfoque combinaria la capacidad
de las redes neuronales convolucionales (CNN) para extraer caracteristicas espaciales con la habilidad de las
LSTM para modelar relaciones temporales, incrementando tanto la precision como el alcance de las
predicciones sobre la calidad del aire en Bogotd. Sin embargo, para llevar a cabo este sistema, es crucial
desarrollar primero un modelo de regresién robusto que permita completar los datos faltantes de todas las
estaciones con mayor efectividad que una interpolacién tradicional. Este paso garantizaria la consistencia y
calidad de los datos de entrada, lo que es fundamental para el rendimiento del sistema CNN-LSTM.
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Adicionalmente, se propone implementar los modelos LSTM directamente en los dispositivos de borde
(edge) en cada estacién de monitoreo, eliminando asi la dependencia de procesar las predicciones en un
servidor central. Este enfoque no solo reduciria la carga computacional del servidor, sino también la
necesidad de conectividad constante, aumentando la resiliencia del sistema ante interrupciones de red. Sin
embargo, uno de los principales desafios radica en identificar y seleccionar sistemas embebidos con la
capacidad computacional suficiente para ejecutar estos modelos en tiempo real, manteniendo un equilibrio
entre rendimiento, costo y eficiencia energética, se sugiere arquitectura ARM-R o FPGA Artyx-7.

Ademis, se recomienda explorar métodos alternativos para abordar fluctuaciones localizadas en el tiempo.
Por ¢jemplo, la descomposicién empirica de modos (EMD), que descompone la sefial en modos intrinsecos
(IMFs) de forma adaptativa, podria proporcionar un andlisis mas detallado de las caracteristicas temporales.
Una posibilidad interesante serfa aplicar la Transformada de Hilbert (HHT) sobre los IMFs generados, lo
que permitirfa obtener un espectro tiempo-frecuencia y analizar propiedades instantineas como frecuencia 'y
amplitud. Este enfoque, aunque diferente al de las LSTMs, podria complementar el analisis al proporcionar
informacion adicional sobre las propiedades oscilatorias de las senales.

La incorporacién de estos modelos en el sistema RMCAB mejoraria la generacién de informes y la emisién
de alertas tempranas, proporcionando informacién crucial para la formulacién de politicas publicas y la
planificacién urbana. Una comprensién més precisa de la distribucién espaciotemporal de los contaminantes
permitiria a las autoridades implementar medidas mas efectivas para mitigar los efectos adversos en la salud
publicay en el medio ambiente.

Finalmente, se sugiere evaluar la posibilidad de combinar los modelos predictivos de calidad del aire con
analisis socioecondmicos y de salud publica, para obtener una comprensién més integral de los impactos a
largo plazo. De esta forma, se podria contribuir a la creacién de politicas més holisticas que promuevan no
solo la mitigacién de la contaminacién, sino también la equidad en salud y bienestar en zonas urbanas.
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