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Abstract

Nations have invested in air monitoring stations to design environmental policies based on data. However, due to their high cost, most
cases see only a few stations, even in large cities. Consequently, studies are being conducted on the effectiveness of measurements taken
by low-cost sensors (LCS). This research, part of the PROMESA Project (PROcedencia del Material particulado y su Efecto en la SAlud
de los niflos), conducted in the cities of Bogota and Medellin, evaluated different machine learning models to improve the quality of the
measurements provided by LCS in these cities. The calibration of the LCS was performed using meteorological variable measurements
from official stations belonging to the air quality network in these cities.
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Resumen

Las naciones han invertido en estaciones de mediciones del aire para disefiar politicas medioambientales basados en los datos. Sin embargo,
al ser tan onerosas, en la mayoria de los casos se cuentan con pocas estaciones, inclusive en las grandes ciudades. Por esta razon, se estan
realizando estudios sobre la efectividad de las mediciones realizadas por sensores de bajo costo (LCS, Low Cost Sensors). En esta
investigacion, que hace parte del Proyecto PROMESA (PROcedencia del Material particulado y su Efecto en la SAlud de los nifios) que
se desarroll6 en las ciudades de Bogota y Medellin, se evaluaron diferentes modelos de aprendizaje automatico para mejorar la calidad de
las mediciones entregadas por los LCS que se tienen estas ciudades. El ajuste de los LCS se realizo tomando como referencia las mediciones
de las variables meteorologicas entregadas por estaciones oficiales pertenecientes de la red de calidad del aire presente en estas ciudades.

Palabras clave: Analitica de los datos, ciencia de los datos, aprendizaje automatico, sensores de bajo costo, contaminacion ambiental.

1. Introduccion

Es indudable que la humanidad estd afrontando de
forma creciente el impacto de la degradacion ambiental
causada por las decisiones relacionadas con el sostenimiento
de la dindmica econémica actual que requiere un uso
extensivo de los recursos naturales.

Un ejemplo de lo anterior tiene que ver con la
incesante demanda de bienes y servicios por la sociedad, lo
que ha supuesto un exceso de residuos, entre ellos algunos
toxicos, que por su manejo inadecuado ha generado una
extensa contaminacion de las fuentes hidricas, de los suelos
y del ambiente en general. La pérdida de biodiversidad, la
escasez de agua potable y el cambio climatico son otros de
los efectos mas evidentes de las acciones humanas sobre del
medio ambiente.

Lamentablemente

uno de los componentes

ambientales mas afectados por la contaminacion es el aire, el
cual es esencial para toda forma de vida en la tierra. La
calidad del aire se ha visto afectada por los altos niveles de
gases de efecto invernadero que existen en la actualidad, los
cuales son diseminados en el ambiente por los vehiculos
motorizados, las industrias, por el procesamiento y uso de las
energias de origen fosil, entre otras acciones humanas.
Ahora bien, esta preocupante realidad, ha sido
considerada en diversas conferencias y tratados
internacionales enfocados en la  proteccion  del
medioambiente, como en el Protocolo de Kyoto de 1997 o en
la Cumbre Mundial sobre Desarrollo Sostenible celebrada en
Johannesburgo en el afio 2002. En todas estas convenciones,
no solo se ha realizado un diagnéstico del problema
ambiental en todos los niveles, sino que ademas se han
planteado unos compromisos especificos para las naciones
firmantes con el objetivo de mitigar el impacto de la
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contaminacion ambiental.

Sin embargo, pese a las anteriores iniciativas, los
niveles de compuestos quimicos y 6xidos perjudiciales para
el ser humano generados por la contaminacién atmosférica
(tales como el didxido de azufre (SO2), didxido de nitrogeno
(NO2), monoéxido de carbono (CO), o el material particulado
(PM, Particulate Matter), contaminantes que siguen
impactando a la sociedad en todas sus dimensiones, en
especial en la salud publica (Scagliotti & Jorge, 2021).

Estudios realizados en diferentes paises han
constatado la correlacion positiva entre el aumento en los
niveles de los contaminantes y el incremento en las
enfermedades cardiacas y respiratorias. Morakinyo et al.
(2016) sefialan en su investigacion que la exposicion a
contaminantes del aire esté relacionada con el aumento de la
presion sistélica, lesiones pulmonares, inflamacion de las
vias respiratorias y la apariciéon de sintomas de asma entre
pacientes atendidos en la Columbia Britanica.

Ahora bien, la contaminacién ambiental no solo esta
impactando de forma negativa la salud publica, sino también
su esfera de influencia se expande hasta la economia. El
Departamento Nacional de Planeacion (2015) en Colombia,
indica que la degradacion ambiental genera pérdidas en la
productividad sectorial y en el capital humano impactando
ampliamente la economia. Un ejemplo del impacto de la
contaminacion ambiental en la economia podemos verlo en
China, cuyo fuerte crecimiento econémico en varias décadas
ha supuesto un fuerte dafio ambiental reflejado en altos
niveles de PM,s, PMjp y CO en el ambiente (Cifuentes
Martinez et al., 2016), que de acuerdo con World Bank
(2013), los costos de la contaminacién ambiental pueden
estimarse en un 9% del PIB (Producto Interno Bruto) del pais,
lo que se explica en el agotamiento de recursos energéticos y
minerales, mas los gastos generados por el sistema de salud
(2.8% del PIB) para la atencion de quienes sufren
enfermedades cardiacas y respiratorias.

En el caso de Colombia el Departamento Nacional de
Planeacion (2018) estimé que para el afio 2015 la
degradacion ambiental le costo a este pais el equivalente de
2.1% de su PIB, lo que equivale a 12.2 billones de pesos.

Ademas de las referencias presentadas, existe
evidencia cientifica concluyente que relaciona el aumento de
los niveles de las particulas o sustancias contaminantes en el
ambiente con el incremento de la presencia de enfermedades
respiratorias que son atendidas por los hospitales o que
incluso pueden conducir a la muerte (Sepadi y Nkosi, 2021).
De hecho, esta es una realidad que estd golpeando
especialmente a las grandes ciudades, debido a lo mayor
presencia de los factores contaminantes en estos lugares, y
por esta razon ha sido motivo de numerosas investigaciones
en las dos ultimas décadas.

Indudablemente, cuando se presenta hechos probados
sobre el impacto de la contaminacion ambiental en la salud
publica y en la economia, se genera posibles escenarios para
el disefio de una politica medioambiental basada en la
evidencia, en la cual se implementen acciones que corrijan y
mitiguen la degradacion medioambiental.

Ademas, estos estudios constituyen el fundamento

para las proyecciones que se pueden hacer a corto, mediano
y largo plazo, tanto de la atencidon hospitalaria por
enfermedades cardiacas y respiratorias causadas por la
contaminacion ambiental, asi como su impacto en el PIB. Por
tanto, esta informacion es trascendental porque constituye
una herramienta necesaria para quienes tienen la
responsabilidad de disefiar y aplicar planes de desarrollo
locales y nacionales. Por todo lo expuesto, continuar
estudiando esta problematica con los modelos predictivos
permitira proyectar mejor las decisiones pertinentes en
relacion con el cuidado del medioambiente.

Hasta ahora se ha valorado la importancia de estudiar
la relacion que existe entre los contaminantes ambientales
con la presencia de enfermedades cardiacas y respiratorias,
como fundamento para el disefio de politicas publicas que
reduzcan el dafio medioambiental; sin embargo, es necesario
precisar que la pertinencia de los resultados obtenidos en las
investigaciones depende de la fiabilidad de los datos que se
utilicen. Por lo anterior, los paises han invertido recursos para
la compra de redes de monitoreo para realizar mediciones de
diferentes variables medioambientales. Sin embargo, estos
equipos tienen un alto costo de compra ademdas que su
mantenimiento también es oneroso, por lo que, en paises
como Colombia, en la mayoria de las ciudades se tienen
pocas estaciones, mientras que en la mayoria de los
municipios no cuenta con estaciones para medir variables
medioambientales.

Por tanto, se viene estudiando alternativas mas
econdmicas y practicas, con una efectividad equivalente. De
hecho, varias naciones estan realizando pruebas con
estaciones que contienen sensores de bajo costo (LCS), y
debido a sus bajos costos y tamafio mas reducido, pueden
ubicarse en diferentes ubicaciones dentro de la ciudad o
municipio. Sin embargo, Scagliotti y Jorge (2021, pag. 2)
mencionan varias desventajas en su utilizacion, incluyendo
que no se cuentan con protocolos de calibracion, validacion
y evaluacion de desempefio que sean universalmente
aceptados, sin embargo, afirman que existen numerosos
esfuerzos al respecto.

Para resolver este problema, los investigadores se han
enfocados en dos procesos: Gestion automatica de Calidad de
datos (QA) y el de control de calidad (QC). El primero hace
referencia a los ajustes automaticos a los datos cuando se
corrigen los procesos, mientras el segundo hace referencia a
la verificacion de los datos de acuerdo a la exigencia del
usuario. (Scagliotti y Jorge, 2021, pag. 2). Parala QA se estan
validando los procesos a través del diseflo de modelos que
permitan el aprendizaje automatico de los LCS.

Teniendo presente lo anterior, esta investigacion esta
enmarcada en el proyecto PROMESA realizado en las
ciudades de Bogota y Medellin, lugares con altos niveles de
contaminacion ambiental y alta preocupacion por su impacto
en la salud. Se evaluaron diferentes modelos de aprendizaje
automatico para mejorar la calidad de las mediciones
entregadas por los LCS que se tienen estas ciudades. El ajuste
de los LCS se realizd teniendo como referencia las
mediciones de las variables meteoroldgicas y de calidad de
aire entregadas por estaciones oficiales. Se analizaron las
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variables humedad, temperatura, PM» s y PM o provenientes
de una estacion LCS ubicada en la ciudad de Bogota que
cuenta con datos disponibles para el estudio. Se realizd
limpieza de los datos y posteriormente se aplicaron los
modelos de aprendizaje automatico Regresion Lineal y
Bosque Aleatorio en sus versiones univariable y
multivariable. Como medida de comparacion entre los
diferentes modelos se selecciond el Coeficiente de
Determinacion. Los mejores resultados se obtuvieron para el
modelo de Bosque Aleatorio Multivariable.

En este articulo, se presentard inicialmente una
revision bibliografica de las investigaciones que abordan el
impacto ambiental y modelos de ajusta de estaciones LCS.
Posteriormente se presenta la metodologia, que se
fundamente en la metodologia CRISP- DM (CRoss Industry
Standard Process for Data Mining) ampliamente empleada
en modelos de inteligencia de negocios y analisis de datos
(Parra Sanchez et al. 2020). Posteriormente se presentan los
resultados y luego las conclusiones.

2. Estado del Arte

Como se evidencio en la introduccién, una mayor
presencia de contaminantes en el aire tiene un fuerte impacto
en la salud publica. Por tanto, es necesario identificar
mecanismos que permitan calibrar los LCS. En esta seccion
se presenta una revision bibliografica en los temas de
monitoreo de la contaminaciéon ambiental, impacto en la
salud publica y técnicas de calibracion y ajuste de LCS.

2.1. Monitoreo de la contaminacion ambiental

En vista de la correlacion entre los contaminantes del
aire y la salud publica, ha cobrado mucha relevancia la
medicion de los niveles de contaminantes del aire y para ello
se utilizan sistemas de monitoreo del aire. Estos sistemas
pueden incluir muestreadores pasivos, activos, analizadores
automaticos y sensores remotos. En nuestro pais las
principales redes de monitoreo estan ubicadas en las dos
principales ciudades:

e Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogota
(RMCAB), que cuenta 20 estaciones,

e Sistema de Alerta Temprana de Medellin y el Valle de
Aburréa (SIATA), que cuenta con 36 estaciones.

Las estaciones de monitoreo miden principalmente
particulas en estado liquido o so6lido, que son clasificadas de
acuerdo de su tamafio medido en micrometros. De esta forma
encontramos material particulado PM,s, que incluye
particulas solidas o liquidas que se encuentran en suspension
aerodinamica cuyo diametro es de menor de 2.5 micrometros.
También se puede medir PMiy y PM;o Debido a su
mintsculo tamafo, una vez absorbidas pueden alojarse en el
sistema respiratorio, en especial en los pulmones. De acuerdo
con OMS (2022) los “principales componentes de la materia
particulada son los sulfatos, los nitratos, el amoniaco, el
cloruro de sodio, el carbono negro, los polvos minerales y el

agua”.
Entre los principales contaminantes se encuentran el

CO2 NO2 y 03. El CO, mondxido de carbono, es un gas
indoloro, no visible, surgido por la combustion deficiente de
combustibles tales como el petréleo, carbon, gas, entre otros.
(OMS, 2022). El NO2, diéxido de nitrégeno, es un gas
contaminante generado por los procesos de combustion
causados en la industria y los diversos medios de transporte.
(OMS, 2022). El O3 también conocido como 0zono al nivel
del suelo, es un gas que influye en la generacion de la lluvia
acida, el cual es formado en la atmosfera al reaccionar con
otros contaminantes (Farrow, 2021).

2.2. Impacto en la salud publica

Diversas investigaciones han relacionado la
contaminacion ambiental con los efectos en la salud. Arku et
al. (2018) relacioné la presencia de PMas en niveles
superiores a 10 pg/m3 con el incremento en la mortalidad
cardiaca y respiratoria en 0.46% y 0.47% respectivamente.
En la misma linea, un informe de la publicacion semanal The
Economist (2017), retomando una investigacion divulgada
por la revista Nature, informan que se puede atribuir la
muerte de cerca de 3 millones de personas en el afio 2007 en
el mundo a la emision de particulas finas PM» s. Este estudio
concluye que la mayor presencia de estas particulas se da en
naciones pobres, debido a la produccion bienes y servicios
que luego son exportados a naciones mas ricas.

En vista de lo anterior, la OMS (2022) ha establecido
unos valores maximos para cada uno de los contaminantes,
para que los sistemas de monitoreo generen las respetivas
alertas. Los resultados se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1.
Niveles de contaminante considerados nocivos para la salud.

Contaminante Valor maximo anual en Valor maximo en 24
ug/m’ horas en pg/m’
PM, 5 5 15
PMo 15 45
CcO - 4
NO, 10 25
04 60 100

Fuente: Elaboracion propia basada en OMS (2022).

En esta misma linea, Parra Sanchez et al. (2020)
investigaron la relacién existente entre el aumento de las
particulas PM; 5 con las personas que acuden a los hospitales
en la ciudad de Medellin, Colombia. Utilizando los datos
arrojados por los monitores de calidad de aire del Area
Metropolitana, disefiaron un modelo predictivo del impacto
de la contaminacion del aire y otro modelo que permite
observar la asistencia a centros de salud por enfermedades
respiratorias. El modelo predictivo desarrollado por Parra
Sanchez et al. (2020) utilizé la metodologia CRISP- DM,
ademds de incluir un modelo de visualizacion de los
hallazgos. Un resultado notable de esta investigacion es que
demuestran la correlacion positiva entre aumentos de las
particulas PM,s y el incremento en las personas que
consultan en los hospitales por enfermedades respiratorias.

También en Latinoamérica, en este caso en Brasil, (de
Moraes et al., 2019) se realiz6 un estudio en Sao Paulo, en el
que se asociaron las condiciones meteorologicas, la
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contaminacioén ambiental y las hospitalizaciones de nifios, en
el periodo de 2003 hasta 2013. Para medir esta asociacion se
utilizé un modelo lineal generalizado con una distribucion
binomial negativa ademas de un modelo DLNM (Distributed
Lag Non-linear Model). Con esta investigacion se logréd
demostrar la vinculacion entre la temperatura promedio y
otras condiciones relacionadas con la exposiciéon a
contaminantes, con las hospitalizaciones de nifios de hasta 9
afios de edad en 14 localidades de Sao Paulo.

Continuando en Latinoamérica, Cifuentes Martinez et
al. (2020) hicieron un analisis estadistico con el nimero
promedio diario de personas que acuden a urgencias por
enfermedades respiratorias y la concentracion de PM, s diaria
de acuerdo con los datos extraidos obtenidos del Sistema de
Informacion Nacional de Calidad del aire (SINCa) en dos
comunas de la region de Nuble, Chile. Los autores
desarrollaron un modelo estadistico en el que aplicaron el test
estadistico de Dickey-Fuller y el anélisis inferencial basado
en correlacion de Spearman y Cross-Correlation,
encontrando que, en los meses de abril a septiembre,
correspondientes a los meses de temperaturas mas bajas,
aumenta la concentracion de PM,s en el aire.
Especificamente cuando los dias en los que los niveles de
PM,s estan por encima de 170 pg/m3, se determind un
incremento en las consultas médicas, especialmente los dias
1 yv 9 después de este evento. Por tanto, se evidencia una
correlacion positiva entre contaminacion ambiental y el
numero de personas que acuden al servicio médico debido a
enfermedades respiratorias (Cifuentes Martinez et al., 2020).

Por otro lado, Oyana et al. (2019) realizaron una
investigacion con nifios de 2 a 5 afios que vivian en la ciudad
de Memphis, Estados Unidos. A partir de un modelo de
regresion logistica y otro predictivo disefiado desde la
analitica de datos, concluyeron que hay una fuerte relacion
entre nifios con cuadros de asma y su exposicion a ambientes
con altas concentraciones de PM, s.

Trasladandonos al continente europeo, Wrotek et al.
(2021), utilizando un modelo de regresion general por
aglomeracion, estudiaron en Polonia durante el periodo de
2010 a 2019 la relacion de los contaminantes presentes en el
aire (PMz.s5, PMio y NO2) con el nimero de hospitalizaciones
de nifios debido al virus respiratorio sincitial (VRS). En este
caso se demuestra que un aumento del 31.4% de
hospitalizaciones por VRS se puede explicar con un
incremento de la presencia en el ambiente de PM,s, PMjo y
NO2. También se concluye que las condiciones climaticas
influyen en la mayor presencia de los contaminantes
ambientales.

Continuando en Polonia, Niewiadomska et al. (2020)
aplicaron un modelo no lineal con retardo para estudiar el
riesgo de hospitalizacion de personas adultas en la ciudad de
Silesia por el incremento de los contaminantes del aire. En
este caso se centraron en las siguientes enfermedades
respiratorias: Crisis de asma y Bronquitis aguda. Las
estimaciones de la contaminacién ambiental, utilizadas por
Niewiadomska et al. (2020) se realizaron de acuerdo con los
datos arrojados por monitores moviles no oficiales o LCS, los
cuales presentan informes distribuidos de forma masiva a los

silesianos. Los investigadores hallaron una correlacion
positiva entre la exposicion a los contaminantes ambientales
y las citas médicas por asma y bronquitis aguda, con un
retardo promedio de 3 dias.

En cuanto a investigaciones publicadas en el afio
2022, se reseflara la realizada por (Chakraborty et al., 2022),
quienes utilizaron un modelo de regresion binomial negativo
bayesiano, para analizar en cuatro regiones estadounidenses,
el registro de muertes por COVID entre marzo y agosto de
2020. Desarrollaron un modelo espaciotemporal con los
datos de 150 condados, relacionando la cantidad de muertes
de COVID y la concentracion de PM, 5 en estos lugares. Uno
de los hallazgos mas importantes, es la correlacion positiva
entre una mayor presencia PMys a largo plazo con la
mortalidad por contagio de COVID expuesta en los recuentos
semanales.

Finalmente se retomaran dos investigaciones
realizadas en China. Peng et al. (2022), utilizando un modelo
aditivo con distribucion de cuasi-Poisson, realizaron un
estudio en la ciudad de Shanghai, en el que se relaciona la
presencia de las particulas PM,sy PMjo en el aire con la
cantidad de personas ingresadas al hospital por enfermedades
respiratorias. La investigacion estd comprendida desde el 1
de enero 2008 hasta el 31 de julio de 2020, y por tanto es un
trabajo investigativo con resultados de un periodo extenso de
una ciudad caracterizada por su alta contaminacion
ambiental. Se evidenciaron en los hallazgos de los 12.5 afios
estudiados, un aumento en las hospitalizaciones cuando los
niveles de PMys y PMjo superaban 10 pg/m3 cada una.
Ademas, se determind que los incrementos de los
contaminantes impactan en mayor medida a las personas
mayores de 45 afios.

Por tanto, podemos concluir en relacién con las
investigaciones referenciadas hasta ahora, que existe
evidencia contundente, sobre la relacion entre el aumento de
los contaminantes y el incremento en el nimero de
enfermedades cardiacas y respiratorias registradas en
diferentes centros de salud.

2.3. Calibracion de LCS

En esta seccion se presentan las investigaciones mas
relevantes en los ultimos cinco afios, que es el periodo en el
que se han intensificado las investigaciones sobre la
calibracion de LCS.

En primer lugar, por lo establecido en la seccion
anterior, las acciones estatales y privadas para medir la
calidad del aire son cada vez mas apremiantes. Sin embargo,
como se ha declarado anteriormente, tanto la compra como
mantenimiento de las redes de monitoreo resultan una
inversion muy costosa, por lo que la alternativa de adquirir
LCS esta siendo evaluada a nivel mundial. Ahora bien, al no
existir un protocolo para su calibracion, los investigadores en
este campo estan diseflando modelos para ajustar los datos
resultantes de las mediciones de los LCS con las de las
estaciones oficiales. En esta seccion se presentan algunas
investigaciones relevantes.

Chojer et al. (2022) realizaron la evaluacion de
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sensores de bajo costo en una escuela de Oporto en Portugal.
Con los algoritmos de regresion se alcanzé un R2 de 0.9,
corroborando la eficiencia en el proceso de calibracion.
Ahora bien, este proceso fue desarrollado en las siguientes
etapas:
e  Preprocesamiento de datos
e Clasificacion de los datos en
entrenamiento y prueba
e  Algoritmos de regresion: MLR (regresion lineal simple)
y SVR (la méaquina de vectores de soporte). Regresiones
de refuerzo (GBR - regresion de refuerzo de gradiente y
XGB - refuerzo de gradiente extremo) para la
optimizacion de los hiperparametros
e Modelo de entrenamiento
Prueba del modelo
Evaluacion del modelo.

subconjuntos de

Continuando con la revision de investigaciones
Malyan et al. (2023) realizaron un muestreo de campo
intensivo en cinco ubicaciones diferentes dentro del campus
de IIT Bombay, India, para identificar las discrepancias en
los datos de contaminacién ambiental en comparacion con las
mediciones de sensores de bajo costo. Para la calibracion de
LCS, en este estudio se emplearon los siguientes algoritmos
de aprendizaje automatico k-vecinos mas cercanos (kNN, k-
Nearest Neighbors), bosque aleatorio (RF, Random Forest) y
aumento de gradiente (GB, Gradient Boosting). Los
resultados de los algoritmos reflejan una mejora en los
valores de R2 pasando de 0.75 a 0.85. Adicionalmente
sugieren una calibracion robusta especifica del sitio de LCS
basada en la distribucion del tamafio de las particulas y la
dependencia del rendimiento de LCS.

Pasando a la China, Ghamari et al. (2022) compararon
ocho enfoques de aprendizaje de maquina (ML, Machine
Learning) para ajustar los datos obtenidos del LCS. Con los
resultados concluyen que las técnicas de calibracion
propuestas basadas en enfoques de ML son el primer paso
para avanzar en esta investigacion hacia el campo del ML
integrado, donde los sistemas integrados que incorporan
procesadores de bajo coste pueden utilizar los datos
entrenados existentes en la nube para tomar decisiones y
hacer predicciones de forma independiente.

Por otro lado, Liang y Daniels (2022) realizaron un
estudio en el que evaluaron exhaustivamente diez técnicas de
datos ampliamente utilizadas para calibrar los LCS, a saber,
regresor de aumento adaptativo (AdaBoost), Bayesiano, GB,
kNN, RF, Lasso, regresion lineal multivariable (MLR,
Multiple Linear Regression), red neuronal, regresion de
cresta y maquina de soporte vectorial (SVM, Support-Vector
Machines). Un resultado interesante de la investigacion fue
que la regresion lineal sigue siendo una opcioén viable para
estudios con esfuerzo limitado en el ajuste de parametros y
seleccion de métodos, especialmente considerando su
eficiencia computacional y sencillez (Hashmy et al., 2021).

Por otro lado, Ferrer-Cid et al. (2022) investigaron la
calibracién de sensores de bajo costo en Barcelona, Espaiia
utilizando técnicas de aprendizaje automatico. El proceso
implico entrenar un modelo de calibracion para traducir de

mediciones de sensores de bajo costo a concentraciones para
una especie de gas especifica y para corregir las mediciones
de sensores para mejorar su precision. Con su trabajo,
concluyeron que con un mayor periodo de muestreo se puede
obtener una buena calidad de datos a cambio de un
importante ahorro energético. Ademas, afirman que los
esfuerzos se han centrado en obtener la méaxima calidad de
datos (calidad de calibracion) sin tener en cuenta las posibles
restricciones que pueda tener un nodo de internet de las cosas
(IoT, Internet of things), especialmente en el caso de siendo
alimentado por baterias.

Mientras que Patton et al. (2022) desarrollaron
modelos directos de calibracion de campo utilizando arboles
de decision potenciados por gradiente probabilistico
(GBDT). Partieron de la hipotesis de que los sensores de bajo
costo exhiben sesgos no lineales, por lo que requieren de
calibracion. Con los resultados de su investigacion
concluyeron que el uso de modelos de aprendizaje
automatico probabilistico de co6digo abierto para la
calibracion de sensores en el lugar supera a los modelos
lineales tradicionales y no requiere un paso inicial de
calibracién de laboratorio.

Volviendo a China, Day et al. (2022) diseharon una
Calibracion con un modelo de regresion lineal multivariante
(MLR). Se realiz6 utilizando redes neuronales artificiales
(ANN, Artificial Neural Network). Los modelos ANN se
entrenaron usando de una a tres capas ocultas. En el segundo
paso de la calibracion, se utilizaron modelos no lineales que
utilizan aprendizaje automatico (ML) para el analisis de
regresion. Se utilizaron tres algoritmos de conjunto de
refuerzo diferentes: AdaBoost, regresor de aumento de
gradiente estocastico (GBR) y regresor de aumento de
gradiente extremo (XGBoost). Se evalud la efectividad de la
recoleccion de los contaminantes ambientales por parte de
sensores de bajo costo y se recomienda una estrategia de
calibracion en dos pasos.

En Pakistan, Hashmy et al. (2021) ejecutaron la
metodologia de pronostico (MAQ-CaF), que elude los
desafios de la falta de confiabilidad a través de su maquina
de disefio modular basado en el aprendizaje que aprovecha el
potencial del marco IoT. Este estudio confirma que los
sensores de bajo costo requieren de la calibracion. Los
investigadores hallaron resultados alentadores del prondstico
de pardmetros de calidad del aire determinados por
informacion mutua basada en puntajes método de seleccion
de caracteristicas y multivariado-LSTM.

Por otro lado, Ali et al. (2023) realizaron Ia
calibraciéon basada en la red neuronal convolucional
unidimensional (IDCNN) para sensores de monoéxido de
carbono de bajo costo y comparar su rendimiento con varias
técnicas de calibracion basadas en aprendizaje automatico.
Se encontr6 que IDCNN funciona de manera consistente en
todos los conjuntos de datos.

En general, se encontrd que el empleo de técnicas de
ML ha permitido ajustar datos obtenidos con LCS para la
medicion de variables ambientales y de contaminacion
ambiental.
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3. Metodologia

Para abordar la solucién se empled la Metodologia
CRISP-DM que es un modelo de procesos ampliamente
utilizado en la mineria de datos y el analisis de datos y se
compone de seis fases principales:

e Comprension del Negocio: determinar los objetivos
especificos del proyecto.

e  Comprension de los Datos: recolectar datos, obtener una
vision general de los datos recopilados y evaluar la
calidad de los datos.

e Preparacion de los Datos: seleccion,
transformacion e integracion de datos.

e Modelado: seleccion de técnicas de modelado mas
apropiadas segun los objetivos del proyecto,
construccion y evaluacion del modelo.

e Evaluacion: comparar los modelos y seleccionar el
mejor basado en su rendimiento y su capacidad para
cumplir con los objetivos.

e Despliegue: implementacion del modelo seleccionado
en un entorno real.

limpieza,

Siguiendo la metodologia CRISP-DM, en la Figura 1
se presenta un diagrama con los pasos del proceso realizado.
La descripcion es la siguiente:

e Definicion del estudio: identificacion del proposito del
estudio, seleccion de técnicas de aprendizaje automatico
y seleccion de la métrica de comparacion.

e Captura de datos.

e Andlisis preliminar de los datos: se identifican las
principales caracteristicas de los datos capturados
identificando acciones necesarias para realizar limpieza.

e Limpieza de datos: se aplican acciones para limpiar,
depurar y homogeneizar los datos.

e Conjuntos de entrenamiento y prueba: separacion de los
datos en los conjuntos de entrenamiento y prueba.

e Técnicas de aprendizaje automatico: empleo de las
técnicas de aprendizaje automatico seleccionadas.
Calculo de métricas.

Analisis de resultados.

Definicion
del estudio

Captura de
datos

Aprendizaje
automatico

Conjuntos
de datos

Figura 1. Diagrama del proceso realizado.

3.1. Definicion del estudio

El propésito del estudio es probar diferentes técnicas
de aprendizaje de maquina para ajustar los datos provenientes
de una estacion LCS teniendo como referencia los datos de
una estacion oficial. En adelante se llamara a la estacion LCS
estacion PROMESA. Debe seleccionarse una estacion oficial
cerca a la estacion LCS. De acuerdo a la revision de la
literatura se seleccionan las técnicas de regresion lineal
univariable, regresion lineal multivariable, bosque aleatorio
univariable y bosque aleatorio multivariable. Como
parametro de comparacion se emplea el coeficiente de
determinacion (Pedregosa et al. (2011).

En la Figura 2 se presenta la imagen de la estacion
PROMESA.

Figura 2. Estacion PROMESA. Fuente: Proyecto PROMESA.

En la Tabla 2 se presentan las caracteristicas para las
variables PM» 5, PMjo, humedad y temperatura, que son las
seleccionadas en este estudio.

Tabla 2.
Caracteristicas de los sensores de la Estacion PROMESA.
Caracteristicas Valor

Alimentacion 5V
Codigo del sensor SEN0233
Rango de medida PM, s, PM;, 0—2000 pg/ m?
Marca DFROBOT
Humedad 0-99%
Temperatura -10°-50°C

Fuente: Proyecto PROMESA

Analisis
preliminar

Limpieza
de datos

Anadlisis de
resultados

Calculo de
métricas
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3.2. Captura de datos

El estudio se realiz6 con datos de la estacion oficial de
Las Ferias en Bogota, debido a que en ese sitio se cuenta con
una estacion PROMESA y se cuenta con datos oficiales de la
red de monitoreo de la ciudad. La estacion PROMESA tiene
datos para las fechas entre el 28 de febrero y el 31 de marzo
del 2023 para las variables PM;s, PMjy, humedad y
temperatura.

Para la estacion PROMESA se cuenta con mediciones
cada minuto y para la estacion oficial se cuenta con
mediciones cada hora. En este caso se obtiene el promedio
aritmético por hora para las estaciones PROMESA. En la
Tabla 3 se presenta un resumen de la informacion disponible
para el inicio del estudio.

relojes de las estaciones. Este desfase también debe ser
ajustado.

3.4. Limpieza de datos

Inicialmente se eliminaron los registros atipicos.
Posteriormente se ajusto el desplazamiento temporal entre los
datos adquiridos desde las estaciones PROMESA comparado
con los datos adquiridas por las estaciones oficiales. Para
encontrar el tiempo de desplazamiento se realizd una
correlacion  cruzada  encontrando  los  siguientes
desplazamientos para las diferentes variables:

e Humedad: 1 hora

e PM,s: 4 horas

e PMio: 6 horas

e Temperatura: 1 hora

Tabla 3.
Resumen de la informacién disponible para el inicio del estudio. ., i .
Variable Unidad de medida Nimero de Se realizo el ajuste temporal correspondiente para las
registros mediciones de las estaciones PROMESA.
PM, 5 Concentracién en microgramos por 684 Se calculd la matriz de correlacion entre las variables
metro ciibico _ de las dos estaciones para encontrar posibles dependencias
PMio Concentracién en microgramos por 684 entre las variables. Los resultados se presentan en la Tabla 4.
metro clbico A partir de la matriz de correlacion puede observarse
Humedad Porcentaje 684 lo sioui P . p
Temperatura  Grados °C 684 0 siguiente:

3.3. Analisis preliminar de los datos

En la Figura 3 se presenta el diagrama de cajas y
bigotes para las 4 variables obtenidas de la estacion
PROMESA.
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e Se observa una alta correlacion negativa entre la
humedad y la temperatura tanto en la estacion oficial
como en la de bajo costo.

e Se observa una alta correlacién positiva entre PMas y
PMj, tanto en la estacion oficial como en la de bajo
costo.

e No se observa correlacion entre la temperatura o la
humedad con las mediciones PM>s 0 PMj¢ en ninguna

o
150 o de las dos estaciones.
323 Tabla 4.
100 Matriz de correlacion entre las variables de
° la estacion PROMESA vy le estacion oficial (H:Humedad; T:Temperatura)
7 = == oo H H PMas PMas
[___] Oficial PROMESA  Oficial PROMESA
d | —— PM,, Oficial  -0.08 0.10 0.77 0.70
s = — - PM;
T (=== PROMESA -0.14 -0.17 0.51 0.71
0 S .
Humec;ad PMZ.‘L PMlé Tempera'tura T Oficial -0.94 -0.92 -0.06 -0.06
. . . . . . T
F 3.D d bigot I bles de I t N N - N
igura iagrama de cajas y bigotes para las variables de las estaciones PROMESA 0.90 0.95 0.01 0.01

PROMESA.

Puede observarse en el diagrama que hay registros
atipicos, los cuales deben ser ajustados. Adicionalmente, se
encontrd6 un desplazamiento temporal entre los datos
adquiridos desde las estaciones PROMESA comparado con
los datos adquiridas por las estaciones oficiales, esto se debe
posiblemente a una diferencia en la sincronizacion entre los

3.5. Conjuntos de entrenamiento y prueba

Se dividieron los datos en conjunto de entrenamiento
y conjunto de prueba, con el 70% de los datos para entrenar
el modelo y el 30% de los datos para probar la eficiencia del
modelo. La seleccion de los datos para los dos conjuntos se

© The authors; licensee Universidad Nacional de Colombia. @
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realizé de forma aleatoria.
3.6. Técnicas de aprendizaje automdtico

Se empled la biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al.
2011) para el empleo de las siguientes técnicas:
e Regresion lineal univariable
e Regresion lineal multivariable
e Bosque aleatorio univariable
e Bosque aleatorio multivariable

4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de aplicar
las diferentes técnicas de aprendizaje automatico para ajustar
los datos de la estacion PROMESA empleando como
referencia los datos de la estacion oficial. En la Tabla 5 se
presentan los valores del coeficiente de determinacion antes
y después de aplicar el modelo de regresion lineal univariable
a las diferentes variables analizadas provenientes de la
estacion PROMESA.

Tabla 5.
Coeficiente de determinacion para la regresion lineal univariable.

Variable Antes de la regresion Después de la regresion
lineal univariable lineal univariable
Humedad 0.86 0.92
PM, 5 -1.57 0.47
PMyo -0.02 0.35
Temperatura 0.34 0.92

A partir de los resultados se observa lo siguiente:

e La humedad medida por la estacion PROMESA tiene
una similitud aceptable al comparar con la medicion de
la estacion oficial (0.86) y se mejora la medida luego de
aplicar la regresion lineal (0.92).

e Se obtiene una mejora significativa para la medicion de
la temperatura realizada por la estacion PROMESA
luego de aplicar regresion lineal univariable (0.92).

e Se mejora la medida proveniente de las estaciones PM» s
y PMio, sin embargo, atn el coeficiente de
determinacion no presenta un alto valor.

En la Figura 4 se presenta la grafica de dispersion para las
diferentes variables. Se indica la distribucion de puntos para
las mediciones de la estacion PROMESA antes y después de
aplicar el modelo de regresion lineal univariable.

Para el modelo Bosque Aleatorio univariable y
multivariable, se realizd un ajuste de hiper-parametros
(anadir referencia). Para esto se seleccionaron los siguientes
parametros criticos en el desempefo de la técnica:

e Maxima profundidad (max depth): indica la profundidad
maxima del arbol. Para el ajuste se prob6 con los valores
3,6y09.

e Maximo numero de caracteristicas (max features):
cantidad de caracteristicas a considerar al buscar la
mejor division. Realiza una operacion sobre el nimero
de caracteristicas (n_features), se probo con las
siguientes opciones:

o  NONE: max features = n_features
o  SQRT: max features = raiz(n_features)
o  LOG?2: max features = logx(n_features)

e Maximo de nodos de hoja (max leaf nodes): cuando este
parametro se configura, se construye el arbol de la mejor
manera primero en lugar de primero en profundidad.
Para el ajuste se probo con los valores 3,6y 9.

El ajuste de hiper-parametros consistio en ejecutar las
técnicas con las opciones indicadas seleccionando la que
entregd mejor desempeno. Para la técnica multivariable, los
mejores resultados se obtuvieron al incluir todas las
variables, es decir: PM» s, PMo, temperatura y humedad. Los
parametros con los que se obtuvo el mejor desempefio se
presentan en la Tabla 6.

En la Tabla 7 se presenta el valor del coeficiente de
determinacion para los datos provenientes de la estacion
PROMESA antes de aplicar los modelos y luego de aplicar
los modelos de regresion lineal univariable (RLU), regresion
lineal multivariable (RLM), Bosque Aleatorio Univariable
(BAU) y Bosque Aleatorio Multivariable (BAM). Se
sombrean los maximos valores del coeficiente de
determinacion.
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Figura 4. Diagrama dispersion para las diferentes variables antes y después de aplicar el modelo de Regresion Lineal Univariable.

Tabla 6.
Parametros optimos para las técnicas de Bosque Aleatorio univariable y
multivariable.

Univariable Multivariable
Variable max max max max max max
depth  features leaf | depth features leaf
nodes nodes
Humedad 3 SQRT 9 3 - 9
PM;s 3 NONE 6 6 LOG2 9
PM, 3 SQRT 6 6 SQRT 9
Temperatura 3 SQRT 9 6 NONE 9
Tabla 7.

Coeficiente de determinacion para las diferentes técnicas para todas las
variables.

PROMESA RLU RLM BAU BAM
Humedad 0.86 092 095 093 095
PM,s -1.57 047 055 060 0.63
PM;o -0.02 035 057 058  0.65
Temperatura 0.34 092 094 093 095

A partir de los resultados se observa lo siguiente:

e Para la humedad, se obtiene una mejora tanto con el
modelo de regresion lineal multivariable como con el de
Bosque Aleatorio Multivariable.

e Para la temperatura se tiene una mejora sustancial al
aplicar cualquier modelo de aprendizaje automatico, sin
embargo, el mejor coeficiente de determinacion se
obtiene con el modelo de Bosque Aleatorio
Multivariable.

e Para PM,s, PMj( se obtienen los mejores valores con el
modelo de Bosque Aleatorio Multivariable, sin embargo,
en ambos casos el valor obtenido es de 0.6.

En general puede concluirse que con el modelo de
Bosque Aleatorio Multivariable se obtienen los mejores
resultados.

5. Conclusiones

Es evidente que, por el aumento en la contaminacion
ambiental, su impacto en la salud publica ha sido notorio por
la creciente atencion de pacientes por enfermedades
cardiacas y respiratorias. Las naciones han respondido a esta
problematica con la puesta en funcionamiento de redes de
monitoreo ambiental, las cuales, al ser costosas, su uso no se
ha podido extender hasta abarcar todo el territorio.

El uso de sensores de bajo costo ha aumentado en todo
el mundo, no solo por sus costos sino por su practicidad en la
puesta de su funcionamiento. Ahora bien, en diversos
estudios e investigaciones, se ha resaltado la necesidad de
calibrar sus mediciones a través de modelos de
entrenamiento, para equiparar sus resultados a los de las
estaciones oficiales.

En los sensores de bajo costo de las estaciones de
PROMESA, son necesarios los ajustes en el horario de las
mediciones, porque es evidente desfases en los graficos de
sefales de tiempo de las variables estudiadas.

Como conclusion de este proceso de validacion,
puede determinarse que el mejor desempefio se obtiene con
el modelo Random forest multivariable luego de ajustar los
hiperparametros, obteniendo una mejora sustancial en la
calidad de las mediciones para PM2.5 y PM10 de las
estaciones LCS al comparar las mediciones con estaciones
oficiales. Se recomienda realizar pruebas con todas las otras
estaciones PROMESA.
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