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ABSTRACT

The objective of this article is to carry out an scoping review of the literature on the most
important concepts and elements on the topic of digital transformation and technology
management in the organizational/ business field. For this, a search was carried out in the
Scopus database, and 109 articles were selected. The results suggest that there is no consensus
on the definition of digital transformation, however, there are similarities between existing
definitions associating it with the "use of digital technologies’ and relating it primarily to
organizgations, aspects that link it with other study topics such as dynamic capabilities,

industry 4.0, innovation and knowledge management.
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RESUMEN

E/ objetivo de este articulo es realizar una revision exploratoria de la literatura sobre los
conceptos y elementos mds importantes acerca del tdpico transformacion digital y la gestion de
la tecnologia en el ambito organizacional/ empresarial. Para ello, se realizd una bisqueda
en la base de datos Scopus, y se seleccionaron 109 artienlos. Los resultados sugieren que no
existe un consenso sobre la definicion de la transformacion digital, sin embargo, existen
similitudes entre las definiciones existentes asociandola al “nso de tecnologias digitales” y
relaciondndola prioritariamente con las organigaciones, aspectos que la vinculan con otros
tdpicos de estudio como las capacidades dindmicas, la industria 4.0, la gestion de la

innovacion y el conocimiento.




1. INTRODUCCION

Segl’m la Organizacién Mundial de la Salud (OMS,

2016), aproximadamente 3 millones de muertes al
afio, a nivel mundial, son causadas por la exposicion a
la contaminacion del aire; en 2012 se registraron 6,5

millones de muertes relacionadas a esta problematica.

En Colombia, Bogota es una de las ciudades con
mayores problemas debido a la calidad del aire,
causado principalmente por la contaminacion por
particulas (generado por el sector industrial y de
transporte como el hollin, el polvo y el humo), siendo
el suroccidente una de las zonas méas contaminadas de

todo el pais por este factor.

Con la llegada de la enfermedad infecciosa del virus
SARS-CoV-2 mas conocida como el COVID-19, tomo6
mayor importancia la salud, ya que este factor se vio
seriamente vulnerado con los contagios masivos,
ocasionando miles de muertes alrededor del mundo.
Con el fin de mitigar el impacto de propagacion de este
virus se propusieron medidas de confinamiento que
pausaron las actividades de los seres humanos, como el
transporte, las compras, el trabajo, entre otras. Se ha
estimado que estas medidas han causado una mejora de
la calidad del aire, evidenciando en algunos paises la
disminucién notoria de ciertos contaminantes

atmosféricos durante los tiempos de cierres.

Considerando lo anterior, en este proyecto de grado
se analizaran antes y durante la pandemia los indices de
los siguientes contaminantes atmosféricos con el

proposito de determinar su comportamiento: Material

Particulado (PM2.5) que se define como una mezcla de
particulas solidas y liquidas encontradas en el aire;
Dioxido de Nitrogeno (NO2) formado como
subproducto en los procesos de combustion a altas
temperaturas como en los vehiculos motorizados y las
plantas eléctricas y, Ozono Troposférico u o0zono
superficial (O3) contaminante secundario originado a
partir de reacciones que se activan por la luz solar entre
contaminantes primarios como los dxidos de nitrégeno.
De igual manera, se pretende aplicar 3 modelos de
Aprendizaje Profundo para analizar el comportamiento
de las variables escogiendo el de mayor rendimiento,
con el fin de apoyar a las autoridades de salud y
ambientales a disefiar politicas que contribuyan con la
disminucién de estos contaminantes atmosféricos, y de
esta manera, mejorar la calidad de vida. EI modelo de
prediccién a elegir se basa en los modelos de
Aprendizaje Profundo, especificamente en las redes
neuronales MLP, LSTM y Seq2Seq, las cuales tienen

la capacidad de procesar grandes volimenes de datos.

2. REVISION DE LITERATURA
2.1. Analisis bibliométrico

Con el fin de analizar el impacto en la calidad del
aire a causa de las restricciones debidas a la pandemia
provocada por el COVID 19 desde el 2020 al 2021, se
ha desarrollado la siguiente ecuacion de busqueda
(Figura 1), la cual fue ingresada en la base de datos
SCOPUS.



Figura 1. Descriptores de busqueda

Ecuacion de bisqueda = Scopus: (“Deep Learning" OR
"neural network”) AND ("air quality" OR "air pollution"
OR "environmental quality") AND (covid$19 OR sars$cov$
OR coronavirus)

Tipo de documento = Articulo
Periodo de tiempo = 2020-2021

Se decide utilizar la base de datos Scopus, ya que
ahonda a profundidad en el area profesional de estudio
y la que mas resultados acertados arrojo. Inicialmente
se obtuvieron 322 articulos, cuyos datos fueron
insertados en el software VosViewer mediante el cual
se hizo un andlisis de palabras clave con ocurrencia
minima de 5 menciones, seleccionando las de mayor
concordancia con la ecuacion de bdsqueda como se

muestra en la Figura 2.

Figura 2. Mapeo de palabras clave.
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Fuente: VosViewer

Teniendo en cuenta el analisis hecho anteriormente
se procede a filtrar la ecuacion de busqueda ejecutada
en Scopus por las palabras claves: "COVID-19",
"SARS-CoV-2", "Coronavirus Disease 2019", "Air
Quality", "Coronavirus"”, "Air Pollution"”, "Particulate
Matter”, "Forecasting”, "Atmospheric Pollution",
"Artificial Intelligence”, "SARS Coronavirus", "Deep
Learning”, "Controlled Study”, "Air Pollutant”,
"Prediction”, "Lockdown", "Air Pollutants"”, "Artificial

Neural Network", "Cities", "City", "Nitrogen

Dioxide", "Indoor Air Pollution”, "Quality Control",
"Particulate Matter 2.5", "Covid-19", "Statistical
Model", "Nitrogen Oxides", "Predictive Analytics",
"Indoor Air Quality", "Learning  Systems",
"Mathematical Model", "Neural Networks",
"Quarantine", "Time Series Analysis", "Long Short-
term Memory", "Particulate Matter 10", "SARS",
"Simulation", "Time Series", "Artificial Neural
Networks", "Carbon Dioxide", "Environment",
"pm2.5", "Indoor Air", "air pollution control",
"computer simulation”, "spatio$temporal analysis",
"algorithms”, "Indoor Environment” vy limitado
también por “articulos”, emitiendo 210 documentos

académicos.

Luego, los documentos fueron depurados mediante
la lectura de los titulos, dando como resultado 30 de
estos y, finalmente se escogieron 12 articulos para la
investigacion con base en sus resumenes, proceso

presentado en la figura 3.

Figura 3. Proceso de seleccidn de articulos
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2.2. Analisis preliminar de la literatura

Durante el andlisis de la literatura se pudo observar
gue los modelos méas utilizados en los articulos son
aquellos que implican redes neuronales artificiales
como MLP, LSTM, ELM, ESN, RBF ya que son
capaces de proporcionar mayor precision en la
prediccion de los pardmetros de calidad del aire. En la
Tabla 1, se muestra la sintesis de la revision de
literatura donde se destacan las caracteristicas de los

modelos utilizados en cada articulo.

Tabla 1. Sintesis de la revisién de literatura.

Citacion Modelo Observaciones
(Zhao, y Método CVAE El método se basa en
otros, 2021) (Codificador Deep Learning y
automatico tiene como objetivo
variacional identificar y evaluar
condicional) de manera mas
realista los
cambios anémalos y
abruptos en las
PM2.5, asi
proporciona un
nuevo enfoque en la
distribucion de las
fuentes
contaminantes,
ademas de detectar el
impacto de las
condiciones
meteoroldgicas y
actividades humanas
en las anomalias de
los contaminantes del
aire y gases de efecto
invernadero.
(Ekinci, Modelos LSTM Los modelos Deep
Omurca, & (Long-Short Term Learning
Ozbay, 2021)  Memory), BILSTM proporcionan una
(Bidirectional Long- precision adecuada
Short Term en la resolucion de
Memory), problemas
STACKED LSTM, complejos, por lo
CNN LSTM Y tanto, usar un modelo
CONV LSTM de estos puede

considerarse como
una herramienta
prometedora para
predecir las
concentraciones de
03 a nivel del suelo.
El modelo Stacked
LSTM tiene la
capacidad de
modelado méas
potente para

clasificar datos.

(Etchie, MLPNN Se utilizan redes
Etchie, Jauro, neuronales para
Pinker, & derivar el promedio
Swaminathan, mensual a nivel del
2021) suelo de los
aerosoles.
(Tadano, y ELM (Extreme Las redes neuronales
otros, 2020) Learning Machine), artificiales

ESN (Echo State
Network), MLP
(Multilayer

demostraron ser
herramientas de
prediccion robustas
Perceptron), RBF para estimar el mejor
(The Radial Basis equilibrio entre los
Function Networks)  casos de COVID-19,
el porcentaje de
cierre y el nivel de
contaminantes
atmosféricos.

(Shatnawi & RNA Una RNA
Abu-Qdais, adecuadamente
2021) entrenada y

estructurada puede
ser una herramienta
atil para predecir los
parametros de
calidad del aire con
una precision
adecuada.

De igual manera, con la informacion recopilada se
hizo evidente que la escogencia de las variables es de
vital importancia para desarrollar correctamente
cualquier modelo, por ello, se fraccionan usualmente en
dos conjuntos: entradas como las variables
meteoroldgicas (Temperatura maxima, humedad
relativa, presién atmosférica, velocidad y direccion del
viento) y salidas como las concentraciones diarias de
cada contaminante atmosférico (CO [ppm], O3
[mg/m3], NO2 [mg/m3], NO [mg/m3], PM2.5
[mg/m3], y PM10 [mg/m3]).

Otro aspecto clave para mejorar la precision de cada
modelo (Tadano, y otros, 2020) es segmentar el

conjunto de datos en tres momentos:

Entrenamiento: para ajustar los modelos.



Validacién: con el fin de verificar el
sobreentrenamiento y definir el nimero de neuronas en

la capa intermedia.

Prueba: se utiliza para evaluar el rendimiento de los
modelos mediante el error cuadratico medio (MSE por

sus siglas en inglés).

En este articulo de investigacion, se presentaran los
resultados obtenidos utilizando los modelos de redes
neuronales artificiales MLP, LSTM y seg2seq, para la
comparacion y posterior prediccion de la calidad del

aire analizando los contaminantes NO2, PM2.5 y O3.

3. METODOLOGIA

Para el desarrollo de este articulo de investigacion se
adopté la  metodologfa  “Descubrimiento  de
Conocimiento en Bases de Datos” o “Knowledge
Discovery in Database” (KDD), la cual se presenta en la

tigura 4.

Figura 4. Metodologia del articulo.

Mineria de Datos

Interpretacion

. ’
B350 ﬂa Datos ‘
rt L_@_J preprocesados
[
Dstos slasifsagas
Datos tan

transformados.

3.1 Etapa de seleccion

Para la etapa de seleccion, se hizo una blsqueda de
los datos que apoyan el desarrollo de la investigacion
por medio de la fuente de informacién publica IDEAM.
Se seleccion6 como conjunto de datos las 3 ciudades:
Bucaramanga (para efectos del presente articulo se har
referencia al Area Metropolitana de Bucaramanga),
Bogot4 y Cali, estableciendo una ventana de tiempo
desde el 01/01/2019 al 31/07/2021 con el objetivo de

comparar 3 escenarios: antes, durante y después del
confinamiento obligatorio comprendido entre los dias
12 de marzo al 31 de agosto del 2020.

Se encontraron inicialmente 116.467 registros,
distribuidos asi: 8.501 Bucaramanga, 83.236 Bogota y
24.730 Cali; las variables PM2,5 (Material Particulado
2,5), O3 (Ozono Troposférico), NO2 (Dibdxido de
Nitrégeno), DV (Direccién del viento), VV (Velocidad
del Viento), HA (Humedad del Aire), P (Presion
atmosférica), PM10 (Material Particulado 10), TA
(Temperatura del aire) fueron encontradas en dicho

rango de tiempo.

Con el fin de identificar cada una de las variables en
la tabla 2 se describen las nomenclaturas para ellas.

Tabla 2. Nomenclatura de las variables

Variable Unidad de Nomenclatura
medida
Material pg/m3 PM2.5
Particulado 2.5
Ozono pg/m3 03
Troposférico
Dioxido de pg/m3 NO2
Nitrégeno
Direccidn del ° (Grados) DV
Viento
Velocidad del m/s \AY
Viento
Humedad Relativa [%] HR
Presion hPa P
atmosférica
Material pg/m3 PM10
Particulado 10
Temperatura del °C TA
Aire

En la base de datos se observé que Bucaramanga
tiene 4 estaciones denominadas ‘“Estacion San
Francisco”, “Estacion Ciudadela”, “Estacion Lagos del
Cacique” y “Estacion Lagos 1 - Floridablanca” de las

cudles sus registros respectivamente son de: 1.650,



2.294, 1592 y 2.965. En la figura 5 se muestra la
distribucion de las variables por estacion.

Figura 5. Distribucion de las variables para
Bucaramanga.
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Para la ciudad de Bogota, se encontraron 18
estaciones debido a su area y poblacion, denominadas
asi con su respectiva cantidad de datos: “Estacion
Bolivia” (1.341), “Estacion Carvajal” (5.447),
“Estacion Centro de alto rendimiento” (3.727),
“Estacion Ciudad Bolivar” (2.509), “Estacion Colina”
(1.538), “Estacion El Jazmin” (2.722), “Estacion
Guaymaral” (7.593), “Estacion Kennedy” (7.393),
“Estacion  Las  Ferias”  (8.307), “Estacion
MinAmbiente” (4.694), “Estacion Mochuelo” (1.646),
“Estacion Movil” (4.482), “Estacion Puente Aranda”
(5.251), “Estacion San Cristobal” (6.583), “Estacion
Suba” (4.938), “Estacion Tunal” (8.067), “Estacion
Usaquén” (4.412) y “Estacion Usme” (2.586),
observandose en la figura 6 la distribucion de las

variables por estacion.

Figura 6. Distribucion de las variables para Bogota.
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En la ciudad de Cali se encontraron las siguientes 8
estaciones con sus respectivas cantidades: “Estacion
Base aérea” (1.846), “Estacion Canaveralejo” (3.882),
“Estacion Compartir” (4.923), “Estacion La Ermita”
(1.440), “Estacion La Flora” (2.978), “Estacion Pance”
(4.816), “Estacion Transitoria Navarro” (1.248) y
“Estacion Univalle” (3.597). En la figura 7 se presenta
la distribucion de las variables.

Figura 7. Distribucion de las variables para Cali.
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3.2. Etapa de preprocesamiento

Con el fin de obtener los datos preprocesados se
realiz6 la limpieza de estos, la cual consistio
inicialmente en unificar los nombres de las columnas y
las filas, dejar los formatos adecuados de las fechas,
quitar los caracteres especiales, cambiar signos

decimales, y convertir las variables en columnas



Posteriormente, se eliminaron las estaciones,
mostradas en la tabla 3, que por su baja calidad y
cantidad de datos afectarian directamente al proceso de
procesamiento y, por ende, de prediccion, las cuales

representan 21.496 datos.

Tabla 3. Estaciones eliminadas por ciudad.

Ciudad Estacion eliminada
Bogota “Mochuelo”, “Colina”, “Bolivia”, “Ciudad
Bolivar”, “El Jazmin”, “Moévil 7ma”, “Usaquén”
y “Usme”
Cali “Base aérea”, “La Ermita” y “Transitoria”

Asimismo, se realiz6 la eliminacion de datos
atipicos por medio del método IQR, modificandose
como se muestra en la tabla 4, debido a que el método
original quita buenos datos que contribuyen con el
estudio. De esta manera, la cantidad de datos se reduce
a94.629.

Tabla 4. Método IQR.

Meétodo utilizado
Qs —2,5*IQR
Qs+ 2,5+IQR

Método original
Q.-1,5+IQR
Q3 +1,5+IQR

De los datos obtenidos anteriormente se eliminaron
16.456 ruidosos, correspondientes a las variables
PM10, P y NO2 (Gnicamente para la ciudad de Cali),
quedando asi 78.173 datos que se seguiran tratando.

Ya que existen estaciones con datos faltantes para
las fechas establecidas en la ventana de tiempo, estos
datos afectan la serie de tiempo, razon por la cual se
decide no trabajar por estaciones sino por ciudad,
promediando los valores registrados, y, asi obtener
datos més organizados y de mayor calidad a la hora de
hacer el procesamiento. Adicionalmente, para la ciudad
de Bucaramanga en las variables TAy HA, al observar
su comportamiento se notdé una tendencia constante,

por lo cual, se decidio rellenar los datos faltantes con

los datos del afio anterior, generando un total de 17.192

datos.

Seguidamente, se procedié a realizar la imputacion
de datos utilizando el método k-means o k-vecino mas
préximo. En este, se iterd sobre un valor minimo de 3
y un valor maximo de la décima parte del total de datos,
eligiendo el mejor k préximo. Teniendo el caso de que,
si el mejor k proximo es mayor o igual a 300, se
establece un valor maximo de 300 datos vecinos. De
este proceso se reemplazaron 725 datos, sin embargo,
algunos de estos no presentan valores adecuados, por lo
cual, se decidi6é imputarlos nuevamente por medio de
otras estrategias mostradas en la tabla 5, obteniendo
finalmente 17.917 datos preprocesados.

Tabla 5. Estrategias de imputacion.

Ciudad Variable Fechas Decision
PM2,5 18 Dic 2020 —  Se reemplazd por el
31 Jul 2021 promedio de
03 4 Mar 2020 — Bogoté y Cali.
Bucaramanga 24 Sep 2020
DV 4 Nov 2019 — Se tomaron datos
29 Dic 2019 del 2020 de la
\AY 30 Oct 2019 — misma ciudad.
31 Dic 2019
HA 29 Abr 2021 - Se tomaron datos
31 Jul 2021 del 2020 de la
TA 24 Abr 2021- misma ciudad.
Cali 31 Jul 2021
03 29 Jun 2020 — Se tomaron datos
1 de Oct 2020 del 2019 de la
misma ciudad.

Posteriormente, se realiza un analisis descriptivo de
la media, la desviacion estandar, minimos, maximos y
gréficas de las variables objeto de estudio, con el fin de
conocer y estudiar su comportamiento. En la tabla 6 se

muestran dichos resultados para los contaminantes.

Tabla 6. Estadisticas obtenidas para cada variable en

cada ciudad.
NO2 03 PM2.5
Cantidad de Datos 943 943 943
Promedio 24,540 48,904 33,214

Desviacion estandar 8,685 12,265 10,684



Valor minimo 6,078 18,034 12,496

25% 17,662 40,408 25,148
50% 23,725 48,499 32,098
75% 30,754 57,188 39,440
Valor maximo 49,960 88,527 84,639
NO2 03 PM2.5

Cantidad de Datos 0 943 943
Promedio 0 22,315 15,985
Desviacion estandar 0 8,992 8,550
Valor minimo 0 4,996 4,435
25% 0 15,132 9,983
50% 0 22,071 13,721
75% 0 28,743 18,953
Valor maximo 0 49 342 47,836
NO2 03 PM2.5

Cantidad de Datos 0 943 943
Promedio 0 28,804 16,128
Desviacion estandar 0 7,910 6,099
Valor minimo 0 9,988 3,588
25% 0 22,882 11,487
50% 0 28,045 15,739
75% 0 34,239 20,302
Valor maximo 0 58,400 40,460

3.3. Etapa de procesamiento

Una vez realizada la limpieza e imputacién de datos,
llega la etapa de procesamiento en la cual se procede a
ajustar los modelos de Deep Learning. Para el
desarrollo de este articulo se aplicé para cada ciudad un
modelo MLP, LSTM y Seq2Seq como se muestra a

continuacion.

3.3.1. Modelo MLP

Una vez obtenidos los datos preprocesados, estos se
utilizan para el ajuste de los modelos, en esta red cada
neurona en una capa esta conectada a todas las neuronas
de la capa anterior y de la capa siguiente, formando una
red de conexiones ponderadas. Durante el
entrenamiento, el modelo ajusta los pesos de estas
conexiones para minimizar una funcion de pérdida, lo
gue permite que el modelo aprenda a mapear las
entradas a las salidas deseadas siendo muy popular y
versatil en el uso exitoso de una amplia variedad de

aplicaciones, como reconocimiento de voz,

reconocimiento de imégenes, andlisis de sentimientos y

prediccion de series temporales, entre otros.

Para el presente articulo, como se observa en la
Figura 8, la red neuronal consta de varias capas densas,
cada una con 64 unidades. La profundidad de la red se
establecid en 8 capas para capturar mejor las relaciones
no lineales entre las caracteristicas de entrada y la
salida, y se determiné una cantidad de 40 Epochs. Para
la seleccion de la funcion de activacion se encontré en
la literatura que la mas utilizada para las redes
neuronales modernas como la MLP y CNN es la
funcion ReLU (Goodfellow et al., 2016), sin embargo,
después de realizar la exploracion de hiperparametros,
para este articulo de investigacion la funcion que méas

se ajusto al conjunto de datos fue tanh.

Para prevenir el sobreajuste, se aplico la técnica de
regularizacién Dropout, que aleatoriamente desactiva
un porcentaje de las unidades en la capa anterior
durante el entrenamiento. La normalizacién de lotes no
se utilizo en esta implementacién, ya que no mejoro

significativamente los resultados en los experimentos.

Se establecié un tamafio de lote de 8, lo que significa
gue se utilizan 8 ejemplos de entrenamiento en cada
iteracién del algoritmo. La tasa de aprendizaje se
establecié en 0.01 para controlar la cantidad en que los
pesos de la red neuronal se ajustan durante el
entrenamiento. La funcidn de pérdida seleccionada fue
la funcioén de error cuadratico medio (MSE), adecuada
para problemas de regresion en los que la salida
esperada es un valor numérico y comdnmente utilizada
en la literatura (Martinez H, 2020). Con esta, se mide la
discrepancia entre las predicciones del modelo y los

datos reales.



Figura 8. Arquitectura del modelo MLP.
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3.3.2. Modelo LSTM

Para predecir datos a partir de una secuencia
temporal de datos pasados por una capa oculta de 100
unidades, una funcién de activacién Tanh, sin Dropout,
sin Batch Normalization, una tasa de aprendizaje de
0.04, una funcién de pérdida MSE, 120 Epochs y un
tamafio de lote de 8. Estos parametros se seleccionaron
después de realizar pruebas en diferentes
combinaciones y seleccionar los que proporcionaron
los mejores resultados. La arquitectura de esta red se

presenta en la Figura 9.

Cabe destacar que una red LSTM puede procesar
secuencias de datos de longitud variable, esto significa
gue puede procesar datos en orden y detectar patrones
y relaciones en los datos a lo largo del tiempo. Del
mismo modo, tiene conexiones recurrentes entre las
neuronas de la capa oculta, lo que permite que la
informaciéon anterior se tenga en cuenta en el
procesamiento de la informacion presente. Esto es
especialmente Util en la regresion de datos temporales,
donde las observaciones anteriores son vélidas para

predecir las observaciones futuras.

Figura 9. Arquitectura del modelo LSTM.
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3.3.3. Modelo Seq2Seq

Finalmente, se ajusta un modelo Seg2Seq para
predecir datos a partir de una secuencia temporal de 10
datos pasados por una capa oculta codificadora de 64
unidades y otra capa decodificadora de las mismas
caracteristicas, una funcion de activacion tanh, sin
Dropout, sin Batch Normalization, una tasa de
aprendizaje de 0.04, una funcién de pérdida MSE, 12
Epochs y un tamafio de lote de 8. En la Figura 10 se

muestra la arquitectura seleccionada.

Figura 10. Arquitectura del modelo Seq2Seq.
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Las partes principales de esta red son: un
codificador y un decodificador. La ventaja clave se
presenta cuando el codificador toma una secuencia de
entrada de longitud variable que encapsula toda la
informacion relevante de la secuencia y la convierte en

un vector de caracteristicas fijo, el decodificador toma



ese vector de caracteristicas y lo utiliza para generar
una secuencia de salida de longitud variable que

corresponde a la secuencia de entrada.

De igual manera, los sistemas de codificador y
decodificador pueden capturar relaciones mas
complejas entre las secuencias de entrada y salida,
trabajan juntos para aprender una representacion de la
secuencia de entrada que es Util para generar la
secuencia de salida correspondiente. Esto permite al
modelo capturar mas informacién sobre la relacion
entre los datos, lo que puede mejorar la precision de las

predicciones.
3.4. Etapa de mineria de datos

Con las configuraciones establecidas en la etapa de
procesamiento, se procede a iniciar el entrenamiento de
cada red para posteriormente predecir los
contaminantes en las ciudades de Bogota,
Bucaramanga y Cali y asi evaluar el mejor modelo de

prediccidn.
3.4.1. Modelo MLP

Para el entrenamiento se tomd un 90% del total de
datos de cada ciudad mezclados aleatoriamente con el
objetivo de poder realizar pruebas con datos que la red
neuronal no ha visto antes y permitir la identificacion
de casos de sobreajuste. Se obtienen las graficas para
identificar el comportamiento de la funcién de costo
para los datos de prueba (val_loss) y para los datos de

entrenamiento (loss).

3.4.1.1 Bogoti

La cantidad de datos utilizada fue de 5.941 para el
entrenamiento y 660 para la validacion del modelo, en
la Figura 11 se puede observar que ocurre un ajuste de

los datos a partir de la séptima iteracion, presentando

un error promedio de 0,01154 para entrenamiento y

0,00996 para la prueba.

Figura 11. Funcion de pérdida modelo MLP para
Bogota.
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En la Figura 12 se observan las predicciones para
los 943 datos con cada uno de los contaminantes (NO2,
PM25, O03), alli se puede evidenciar que el
contaminante NO2 tuvo un buen ajuste a los datos
reales, sin embargo, la prediccion de PM2.5 y O3
presenta un resultado centrado en el promedio de los
datos reales, es decir, el modelo no logra predecir
adecuadamente estos contaminantes.

Figura 12. Prediccion de los contaminantes modelo
MLP para Bogota.
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De acuerdo con lo anterior, el grado de
concordancia entre la prediccion y los datos reales se
representa con la funcién de precision mostrada en la
Figura 13, la cual evidencia que existe en promedio una
precision de 0,65 que puede ser debida a PM2.5y O3

por presentar una baja calidad en la prediccion.



Figura 13. Funcion de precision modelo MLP para
Bogota.
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34.1.2. Bucaramanga

Para el entrenamiento se utilizaron 5.092 datos y
para la validacion 566, en esta ocasion el ajuste de los
datos ocurre a partir de la iteracion 12 como se
representa en la Figura 14. El error cuadratico medio
tuvo un promedio de 0,03226 para entrenamiento y

0,02709 para la prueba.

Figura 14. Funcion de pérdida modelo MLP para
Bucaramanga.
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En la Figura 15 se observan las predicciones para la
ciudad de Bucaramanga con los contaminantes PM2.5
y O3, en los cuales se presenta un bajo rendimiento del
modelo del mismo modo que ocurre en la ciudad de
Bogota, la prediccion se centra en el promedio de los
datos reales, pero no es capaz de predecir su variacion.

Figura 15. Prediccion de los contaminantes modelo
MLP para Bucaramanga.
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La calidad de esta prediccion se ve reflejada en la
Figura 16, en donde la precision del modelo tiene como
promedio 0,66, siendo aln muy pobre para considerar
que este modelo sea el 6ptimo.

Figura 16. Funcion de precision modelo MLP para
Bucaramanga.

34.1.3. Cali

Para el entrenamiento se utilizaron 5.092 datos y
para la validacién 566, en la Figura 17 se evidencia un
ajuste de los datos a partir de la décima iteracion. El

error cuadratico medio tuvo un promedio de 0,016925



para entrenamiento y 0,016462 para la prueba. A pesar
de que este es bastante bajo, se observa que los datos de
prueba estan presentando variaciones en comparacion

con los de entrenamiento.

Figura 17. Funcion de pérdida modelo MLP para Cali.
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Del mismo modo que ocurre con las ciudades de
Bogotd y Bucaramanga, en la prediccion de los
contaminantes PM2.5 y O3 para Cali se observa en la
Figura 18 que el comportamiento de los datos predichos
se ubica hacia el promedio de los datos reales, lo cual,
se considera que el modelo no se ajusta al tipo de
problema que se esta abarcando.

Figura 18. Prediccion de los contaminantes modelo
MLP para Cali.
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Por Gltimo, en la Figura 19 se muestra la funcion de
precision para esta ciudad, donde se corrobora que la
precision del modelo es pobre con un promedio de 0,62.

Figura 19. Funcidn de precision modelo MLP para
Cali.

3.4.2. Modelo LSTM

Para el entrenamiento se seleccion6 un 90% del total
de datos de cada ciudad mezclados aleatoriamente. De
igual manera que el modelo anterior, se obtienen
graficas de prediccion, pérdida y precision que
permiten analizar el comportamiento de esta

arquitectura.

34.2.1 Bogoti

La cantidad de datos utilizada fue de 5.941 para el
entrenamiento y 660 para la validacion del modelo, en
la Figura 20 se puede observar que ocurre un ajuste de
los datos a partir de la décima tercera iteracion,
presentando un error promedio de 0,01938 para
entrenamiento y 0,01744 para la prueba. Se evidencia
gue en la iteracién 118 la validacion de los datos
aumenta de nuevo, traduciéndose en un posible

sobreajuste por una cantidad grande de Epochs.

Figura 20. Funcion de pérdida modelo LSTM para
Bogota.



En la prediccion presentada en la Figura 21, se
analiza que los contaminantes NO2 y O3 intentan
ajustarse mas a la variacion de los datos reales, sin
embargo, no logran acercarse a los limites superiores e
inferiores. Por otra parte, el contaminante PM2.5
continla presentando un comportamiento poco
eficiente debido a la naturaleza de sus datos.

Figura 21.1 Prediccion de los contaminantes modelo
LSTM para Bogota.
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Teniendo en cuenta lo anterior, la funcién de
precisién para esta ciudad se presenta en la Figura 22,
de la cual se puede decir que no se observa gran
variacion y tiende a estabilizarse entre un 57 y 60 % a
partir del Epoch 5. Se deduce que no se obtiene un valor

mas alto a causa del contaminante PM2.5.
Figura 22. Funcion de precisién modelo LSTM para

Bogota.
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34.2.2 Bucaramanga

Para la ciudad de Bucaramanga, se utilizaron 5.092
datos para el entrenamiento y para la prueba 566, en
esta ocasion el ajuste de los datos ocurre a partir de la
iteracién 20 como se representa en la Figura 23, no
obstante, se evidencia que a partir de la iteracion 75
disminuye la pérdida tanto para el entrenamiento como
para la validacion en un valor aproximado a 0,002, el
cual no es significativo. El error cuadratico medio tuvo
un promedio de 0,03054 para entrenamiento y 0,02938
para la validacion.

Figura 23. Funcion de pérdida modelo LSTM para
Bucaramanga.

En la Figura 24, se muestra la prediccion
correspondiente a los contaminantes PM2.5y 03, en la
cual se evidencia que los datos predichos no se ajustan
a los datos reales, es decir, no alcanzan a ajustarse a la
variacion real siendo mas notorio este caso en O3.
Adicionalmente, en PM2.5 se observa que la prediccion
intenta imitar el comportamiento de los datos reales
contrario a lo sucedido en O3.

Figura 24. Prediccion de los contaminantes modelo
LSTM para Bucaramanga.
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El anélisis anterior se ve respaldado con la Figura
25, donde la precision de la prediccion presenta un
valor de 0,68 en promedio, notdndose una variacion
insignificante entre 0,67 y 0,68 a partir de la iteracion
75, misma incidencia con la funcién de pérdida
presentada en la Figura 23.

Figura 25. Funcidn de precision modelo LSTM para
Bucaramanga.

3.4.2.3. Cali

En Cali, 5.092 datos fueron utilizados para
entrenar al modelo y 566 para validarlo, en la
Figura 26 se evidencia un mayor ajuste de los
datos y una disminucidn en la pérdida a partir
del Epoch 80. El error cuadratico medio tuvo un
promedio de 0,01670 para entrenamiento y
0,01490 para la prueba.

Figura 26. Funcion de pérdida modelo LSTM para
Cali.
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En este sentido, en la Figura 27 se evidencia que los
datos predichos a comparacién con las ciudades
anteriores se ajustan un poco mas a los datos reales para
ambos contaminantes, siguiendo su comportamiento,
aunque no logran con éxito una prediccion éptima.

Figura 27. Prediccion de los contaminantes modelo
LSTM para Cali.
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Lo anterior se ve reflejado también en la Figura 28,
donde la precision toma valores mayores a
comparacion de las otras ciudades analizadas, aunque
no son altamente significativos, oscilando entre 0,65 y
0,7.



Figura 28. Funcion de precisién modelo LSTM para
Cali.

3.4.3. Modelo Seq2Seq

Para el entrenamiento se seleccion6 un 90% del total
de datos de cada ciudad agrupados en secuencias de 10.
Se obtienen gréficas de prediccion, pérdida y precision
gue permiten analizar el comportamiento de este
modelo. Adicionalmente, la configuracion de la
cantidad de los Epochs se decidi6 en 12, ya que, al
aumentar el nimero de iteraciones, el modelo se
sobreajustaba observandose en la funcién de pérdida,
mientras el comportamiento de la validacion de los
datos aumentaba a medida que aumentan los Epochs, el

comportamiento de la prueba disminuia.

34.3.1 Bogoti

En la ciudad de Bogota, se utilizaron 5.941 para el
entrenamiento y 660 para la validacién del modelo, en
la Figura 29 se muestra que ocurre un ajuste de los datos
a partir de la primera iteracion, presentando un error
promedio de 0,00887 para entrenamiento y 0,00685
para la prueba.

Figura 29. Funcion de pérdida modelo Seq2Seq para
Bogota.

En la Figura 30, se evidencia que el modelo esta
realizando una prediccion Optima para los 3
contaminantes, ya que se ajusta a los datos reales y
sigue el comportamiento de la naturaleza de estos, a
diferencia de lo ocurrido en los modelos anteriores.

Figura 30. Prediccion de los contaminantes modelo
Seq2Seq para Bogota.
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A continuacion, en la Figura 31, se observa que la
precision de este modelo para Bogotd se encuentra
entre 0,68 y 0,71 a partir de la primera iteracion,

respaldando lo analizado anteriormente.

Figura 31. Funcién de precision modelo Seq2Seq para
Bogota.



3432 Bucaramanga

Los datos utilizados en esta ocasion fueron 5.092
datos para el entrenamiento y 566 para la validacion.
En la Figura 32 se refleja que el ajuste de los datos
ocurre a partir de la primera iteracion, siendo el
promedio del error cuadratico medio de 0,007723 para
entrenamiento y 0,006386 para la prueba. Estos son los
mas bajos para esta ciudad en comparacion con los
anteriores modelos analizados.

Figura 32. Funcion de pérdida modelo Seq2Seq para
Bucaramanga.

En cuanto a la visualizacion de la prediccion
presentada en la Figura 33, su comportamiento es
consecuente al analisis realizado anteriormente. Se
destaca el contaminante PM2.5 al ajustarse
adecuadamente a los datos reales en comparacion con

03, el cual, no toma por completo los limites inferiores.

Figura 33. Prediccion de los contaminantes modelo
Seq2Seq para Bucaramanga.
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La precision para esta ciudad toma valores
aproximados a 0,86, siendo altos en contraste con los
demas modelos. Esto se representa en la Figura 34.

Figura 34. Funcion de precision modelo Seq2Seq para
Bucaramanga.

3.4.3.3. Cali

5.092 datos fueron utilizados para entrenar al
modelo y 566 para validarlo en la ciudad de Cali, en la
Figura 35 se evidencia un mayor ajuste de los datos a
partir del Epoch 7. El error cuadratico medio tuvo un
promedio de 0,009351 para entrenamiento y 0,007342

para la prueba.

Figura 35. Funcion de pérdida modelo Seq2Seq para
Cali
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En la prediccion de los contaminantes se demuestra
que a pesar de que no es Gptima, ya que, no predice
acertadamente los limites, es mejor que los modelos
LSTM y MLP al entender el comportamiento de los
datos reales y su funcién de pérdida es minima como se
muestra en la Figura 36.

Figura 36. Prediccion de los contaminantes modelo
Seq2Seq para Cali.
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Para corroborar lo dicho anteriormente, en la Figura
37 se observa que la funcion de precision se encuentra
en 0,82 aproximadamente, siento este valor el més alto
para la funcién de precision en comparacion con el

resultado de los anteriores modelos.

Figura 37. Funcion de precision modelo Seq2Seq para
Cali.

3.5. Etapa de interpretacion

Como paso final, se realiza el proceso de
verificacion y validacion de los modelos tratados
anteriormente utilizando 3 métricas conocidas como: el
error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio
(MSE) y la raiz cuadrada del promedio de las
diferencias cuadradas (RMSE), como se muestra en la
Figura 38.

Figura 38. Relacion de métricas de validacion.

4 z H z z H H z H

Para los modelos MLP y LSTM, en general la
ciudad con valores de error més altos es Bucaramanga,
sin embargo, en el modelo SEQ2SEQ es la que presenta
mayor valor de precision y menor MSE en promedio
como se observo en la Figura 38, de igual manera, se
destaca que las demés ciudades no presentan una
diferencia significativa como sucede en los demés

modelos. Por otra parte, la ciudad de Bogota presentd



el menor valor para las tres métricas de validacion en el
modelo MLP y en la ciudad de Cali se evidenciaron
valores mas bajos en las métricas para el modelo LSTM

respecto a las demas ciudades.

Adicionalmente, el modelo de mayor error es el
LSTM para las métricas de MSE y RMSE y, en general,
el modelo SEQ2SEQ presenta en promedio los valores
mas bajos de las métricas de validacion, destacandose
como el mejor. El anterior analisis se presenta en la
Tabla 7.

Tabla 7. Relaciones métricas de validacion.

LSTM

Métrica de
validacion MSE MAE RMSE
Bogota 0,0193 0,1113 0,1392
Bucaramanga 0,0305 0,1323 0,1747
Cali 0,0167 0,0981 0,1292
Promedio 0,0222 0,1139 0,1477

SEQ2SEQ

Meétrica de MSE MAE  RMSE

validacion
Bogota 0,0095 0,0712 0,0976
Bucaramanga 0,0077 0,0597 0,0967
Cali 0,0093 0,0751 0,0941
Promedio 0,0088 0,0686 0,0961

MLP

Métrica de MSE MAE  RMSE

validacion
Bogota 0,0115 0,0908 0,1074
Bucaramanga 0,0322 0,1575 0,1796
Cali 0,0169 0,1243 0,1301
Promedio 0,0202 0,1242 0,1390

4. RESULTADOS Y ANALISIS

En cuanto a los modelos utilizados, se identificé que
el modelo MLP fall6 en la identificacion de patrones en
las series de tiempo, lo cual se tradujo en una baja
precision en la prediccion de los datos. Por lo tanto, se
puede concluir que el MLP no se adaptdé para el

conjunto de datos utilizado en este articulo.

Por otra parte, el modelo LSTM, aunque superd el

problema del MLP vy logré obtener resultados

aceptables en la prediccion de los datos, no son los
mejores ya que, no consiguié interpretar

adecuadamente su variacion.

Finalmente, el modelo Seq2Seq tuvo la capacidad
de predecir los contaminantes con mejor desempefio
que los otros modelos sin presentar sobreajuste. Esto
sugiere que el modelo Seq2Seq es altamente efectivo
para la prediccion de series de tiempo a pesar de que

tiene un costo computacional mas alto.

Por otra parte, teniendo cuenta los valores maximos
permitidos a partir del 2018 segun la resolucién 2254
del 01 de noviembre de 2017 (Ministerio de Ambiente
y Desarrollo Sostenible, 2017) en la Tabla 8 se resumen
los valores para los contaminantes trabajados en el

presente articulo.

Tabla 8. Valores maximos permitidos seguln la

Resolucion.
Contaminante Nivel maximo Tiempo de
permisible exposicion
PM2.5 37 24 horas
NO2 200 1 hora
03 100 8 horas

Adicionalmente, en la Tabla 9, se reportan los
valores promedios y maximos presentados en los datos
preprocesados con el fin de identificar si alguno de
estos supera 0 se aproxima a los niveles maximos

permitidos por las autoridades ambientales.

Tabla 9. Valores promedios y maximos de los datos

preprocesados.
2019
NO2  Maxi 03 Méaxi PM2  Maxi
mo mo 5 mo
report report report
ado ado ado

Bogota 18,7 4599 415 82,08 38,9 84,63
808 85 860 55 908 95
Bucarama  N/A N/A 22,3 28,78 159 47,83

nga 153 33 850 75
Cali N/A N/A 289 5839 206 4046
454 96 371 05
2020
NO2  Maxi 03 Méxi PM2  Méxi
mo mo 5 mo




report report report
ado ado ado

Bogota 298 4995 552 8852 30,7 7312
500 99 354 74 479 36

Bucarama N/A N/A 26,7 48,87 16,8 45,77
nga 381 92 541 92

Cali N/A N/A 29,0 58,39 14,0 34,72
908 96 181 92

Dicho lo anterior, se evidencia que los
contaminantes NO2 y O3 para las tres ciudades no
superan el valor maximo permitido por las autoridades,
por ende, se encuentran siempre en un rango de
“Bueno”. Por otra parte, el contaminante PM2.5 al
menos un dia para las distintas ciudades presenta un
valor que supera el méaximo permitido en el 2019y para
el 2020, solo Bogota y Bucaramanga superan al menos

un dia los limites.

Ahora, con el fin de comprobar la hipétesis del
planteamiento del problema, la cual describe que la
contaminacién atmosférica (PM2.5, NO2 y O3)
disminuy6 después de la etapa del confinamiento
provocado por el COVID 19, se realiza inicialmente
una grafica de boxplot donde se comparan visualmente
los tres momentos: Antes, Durante y Después del
cierre. Posteriormente, para verificar si existen
diferencias significativas en el valor medio de los tres
escenarios, se aplica un ANOVA? estableciendo un
nivel de significancia de 1% donde primero se

corroboran los supuestos de normalidad con la prueba

! Andlisis de la Varianza es una formula estadistica que se utiliza para

comparar las varianzas entre las medias de diferentes grupos.

2 La prueba Kolmogorov-Smirnov se utiliza para contrastar si un

conjunto de datos se ajusta 0 no a una distribucién normal.

8 El supuesto de Homocedasticidad considera que la varianza es

constante (no varia) en los diferentes niveles de los grupos.

Kolmogorov-Smirnov?; de homocedasticidad® con la
prueba Levene * y se asume que los datos son
independientes entre si. Si efectivamente las medias
son diferentes, se realiza una prueba Tukey para

determinar cuales de los escenarios difieren.

Por otra parte, si los supuestos descritos
anteriormente no se cumplen, se debe implementar una
prueba no paramétrica como Kruskal-Wallis® para
demostrar si la media de los grupos es igual y, ya que
esta no proporciona una respuesta a la pregunta de
cuéles de los grupos difieren, se requiere hacer una

prueba Dunn-Bonferroni®.

En la Figura 39. Boxplot escenarios de los
contaminantes para la ciudad de Bogota.Figura 39 se
muestra la comparacion del antes, durante y después
del confinamiento para los contaminantes NO2, O3 y
PM2.5 en la ciudad de Bogota, alli se comprueba que
en efecto, para el contaminante NO2 después del cierre
tuvo mayor concentracion. Para el contaminante O3 se
presenta un aumento significativo durante el
confinamiento, contrario a lo ocurrido con PM2.5, pues

este disminuye durante ese mismo escenario.

4 La prueba de Levene comprueba si varios grupos tienen la misma

varianza en la poblacién.

5 La prueba de Kruskal-Wallis es una prueba de hipGtesis no
paramétrica para muestras maltiples independientes que se utiliza cuando no

se cumplen los supuestos de un ANOVA.

5 La prueba Dunn-Bonferroni compara por pares entre cada grupo

independiente e indica qué grupos son diferentes.



Figura 39. Boxplot escenarios de los contaminantes
para la ciudad de Bogota.

En la Tabla 10 se presentan los valores de p’ para
las distintas pruebas realizadas en los contaminantes
junto con el resultado arrojado por la hip6tesis nula de
cada prueba. Se puede concluir que los supuestos no se
cumplieron en su totalidad para el contaminante NO2,
por ende, se aplica la prueba de Kruskal-Wallis, dando
como resultado que los valores medios de los tres
escenarios son diferentes. Por el contrario, los
PM25 y O3
cumplimiento de los supuestos, por ende, se aplica

ANOVA.

contaminantes presentaron el

" El valor p es la probabilidad de que un valor estadistico calculado sea

posible dada una Hipétesis nula cierta.

Tabla 10. Pruebas estadisticas para el contaminante
NO2 en Bogota.
Contaminante NO2
Prueba Prueba
Tests Prueba Levene Kolmogorov- Kruskal-
Smirnov Wallis
Valor p 0,1921 0,003013 2,2x10716
Anadlisis No presenta Las medias
de la Presenta 0 p ., de los
T . distribucion .
Hipotesis homocedasticidad escenarios
normal -
nula son diferentes
Contaminante O3
Prueba Prueba
Tests Prueba Levene Kolm(_Jgorov- ANOVA
Smirnov
Valor p 0,1936 0,7542 2x10716
Analisis Presenta Las medias
de la Presenta R de los
R L. distribucién .
Hipotesis  homocedasticidad escenarios
normal :
nula son diferentes
Contaminante PM2.5
Prueba
Prueba
Tests Prueba Levene Kolmqgorov- ANOVA
Smirnov
Valor p 0,01759 0,03521 2x1071
Analisis Presenta Las medias
de la Presenta R de los
o . distribucién .
Hipotesis  homocedasticidad escenarios
normal :
nula son diferentes

Ahora, dependiendo del resultado de las pruebas

realizadas anteriormente, se aplica para cada caso las

pruebas post-hoc® correspondientes en la Tabla 11.

Tabla 11. Pruebas post-hoc para los contaminantes de

la ciudad de Bogota.

Contaminante Prueba Par d? Valor p
escenarios
Antes — Después  1,25x10733
Dunn- Antes — Durante  5,14x10~ 11
NO2 . 3
Bonferroni Después — 2 42510-3
Durante rex
Después — Antes 0
03 Tukey Dugz:(;nft:\_ntes 0
i 0,0081
Después
Antes — Después 0
PM2.5 Tukey Antes — Qurante 0
Después —
0,1616
Durante

8 Las pruebas post-hoc son utilizadas para determinar qué medias

difieren entre si, una vez que se ha determinado que existen diferencias entre

las medias.



Se puede observar que para los contaminantes
NO2 y O3, todos los escenarios tienen un valor p <
0,01, es decir, hay evidencia significativa de que estos
pares de escenarios son aquellos que difieren entre si.
Por otra parte, el contaminante PM2.5 presenta
diferencias entre los escenarios “Antes — Durante” y
“Antes — Después”, es decir, no se produjo una
diferencia significativa con respecto a la etapa

“Durante — Después”.

En la Figura 40 se muestra la comparacion del antes,
durante y después del confinamiento para los
contaminantes PM25 y O3 en la ciudad de
Bucaramanga, se puede observar que las medias son
similares en los momentos Durante y Después del
confinamiento del contaminante O3 y Antes y Durante
del contaminante PM2.5, es decir, ambos presentaron
mayor concentracion en estos escenarios.

Figura 40. Boxplot escenarios de los contaminantes
para la ciudad de Bucaramanga.
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En la Tabla 12 se presentan los valores de p para las
distintas pruebas estadisticas realizadas, se concluye

gue los supuestos no se cumplieron en su totalidad para

ambos contaminantes, por lo tanto, la prueba de

Kruskal-Wallis fue aplicada para estos, dando como
resultado que hay evidencia significativa de que las
medias en los tres escenarios son diferentes.

Tabla 12. Pruebas estadisticas para los
contaminantes en la ciudad de Bucaramanga.

Contaminante PM2.5

Prueba

Prueba
Tests Prueba Levene  Kolmogorov- Kruskal-Wallis
Smirnov
Valor p 2,2x10716 2,2x10716 2,2x10716
Analisis No presenta  Las medias de
de la No presenta distribucién los escenarios
Hipdtesis homocedasticidad I if
nula normal son diferentes
Contaminante O3
Prueba
Tests Prueba Levene Kolmogorov- Kruskrgle-{)/\?allis
Smirnov
Valor p 0,05989 0,00379 2,2x10716
Analisis No presenta  Las medias de
de la Presenta distribucién los escenarios
Hipdtesis homocedasticidad I if
nula normal son diferentes

Posteriormente, se aplica para ambos contaminantes
la prueba post-hoc Dunn-Bonferroni como se muestra
en la Tabla 13. De esta se puede concluir que los pares
de escenarios del contaminante PM2.5 ‘“Antes -
Después” y “Después - Durante” son aquellos que
tienen diferencias entre si. En cuanto al contaminante
03 se deduce que los grupos que presentan diferencias
en sus valores medios son “Después — Antes” y
“Durante — Antes”.

Tabla 13. Prueba Dunn-Bonferroni para las
contaminantes de la ciudad de Bucaramanga.

Contaminante Prueba Par d? Valor p
escenarios
Antes — Después  1,71x10713
- _ -1
PM2.5 Bo?llfJ:r?oni Amlgfes lIJDéuer-ime #2310
P 5,58x1012
Durante
Después — Antes  4,46x1077°
Dunn- Durante — Antes  2,45x1075°
03 Bonferroni Durante -
. 547x1071
Después




Por ultimo, para los contaminantes de la ciudad de
Cali se presenta la Figura 41 donde se puede evidenciar
gue para el contaminante O3 no hay diferencias
significativas en los valores medios de cada escenario,
mientras que para el PM2.5 las medias de los momentos
Durante y Después son similares.

Figura 41. Boxplot escenarios de los contaminantes
para la ciudad de Cali.

Arte: Duarte Despuas

Los valores de p para las pruebas estadisticas
seleccionadas son tabulados en la Tabla 14, se concluye
de igual manera que ocurre en la ciudad de
Bucaramanga, que los supuestos no se cumplen para
ambos contaminantes, por lo tanto, la prueba de
Kruskal-Wallis se aplica y como resultado, se
comprueba lo visto en la figura anterior para el
contaminante O3, pues no hay evidencia significativa
para afirmar que los valores medios de los escenarios
son diferentes, por ello, no es necesario aplicar la
prueba post-hoc para este. Por otra parte, el PM2.5

presenta diferencias en las medias de sus grupos.

Tabla 14. Pruebas estadisticas para los contaminantes
en la ciudad de Cali.

Contaminante PM2.5

Prueba Prueba
Tests Prueba Levene Kolmggorov- Kruskal-Wallis
Smirnov
Valor p 0,001494 0,002982 2,2x10716
Analisis No presenta Las medias de
de la No presenta R .
R - distribucién los escenarios
Hipotesis  homocedasticidad -
nula normal son diferentes

Contaminante O3

Prueba

Prueba
Tests Prueba Levene  Kolmogorov- . -\ wallis
Smirnov
Valor p 0,05523 0,003572 0,3528
Analisis No presenta Las medias de
de la Presenta distribuci6 | .
Hipotesis  homocedasticidad istribucion 0S Escenarios
nula normal son iguales

Considerando las pruebas anteriores, se aplica la
prueba Dunn-Bonferroni  Gnicamente para el
contaminante PM2.5 como se observa en la Tabla 15.
De esta se puede concluir que los escenarios que
difieren entre si son “Antes — Después” y “Antes —
Durante” como también se evidencia en Figura 41.

Tabla 15. Prueba Dunn-Bonferroni para el
contaminante PM2.5 en la ciudad de Cali.

Contaminante Prueba Par de escenarios Valor p
Dunn- Antes — Después  4,84x107°6
PM2.5 Antes — Durante  3,56x1075°

Bonferroni Después - Durante  5,85x10~!

5. CONCLUSIONES

De acuerdo con la metodologia implementada en
este articulo de investigacion, se evidencia que los
modelos de Aprendizaje Profundo son buenos
predictores de series temporales, ya que reconocen
patrones presentes en el conjunto de variables de
entrada que son diferentes entre si y son capaces de
predecir acertadamente el comportamiento de los

contaminantes.



En la implementacion de los modelos de
Aprendizaje Profundo se concluye que, para el
conjunto de datos utilizados en el articulo, el modelo
Optimo es el Seq2Seq, dado que arrojo predicciones
ajustadas a los datos reales con porcentajes bajos de las
métricas de validacion RMSE, MAE y MSE con
valores de 9.62, 0.88 y 6.86 para todas las ciudades en

cuestion.

Al realizar la comparacién de los tiempos “Antes”,
“Durante” y “Después” del confinamiento, se infiere
gue el contaminante PM2.5 disminuyé su
concentracion para todas las ciudades en comparacion
con el “Antes”, es decir, hubo un impacto positivo. Por
otra parte, para el contaminante O3 se concluye que
para las ciudades Bogotda y Bucaramanga tuvo un
aumento significativo después del cierre, mientras que
en Cali no hubo diferencia en su valor medio para los
tres momentos, lo que quiere decir que tuvo un impacto
negativo para las primeras ciudades mencionadas.
Finalmente, el contaminante NO2 incrementé su
concentracién después del confinamiento para la
ciudad de Bogota, por lo tanto, hubo un impacto
negativo ocasionado por los cierres debido al COVID
19.

Por ultimo, con el fin de apoyar a las autoridades de
salud y ambientales a disefiar politicas que contribuyan
con la disminucion de estos contaminantes
atmosféricos, y de esta manera, mejorar la calidad de

vida, se plantean las siguientes propuestas:

- Incentivar el uso de bicicletas y transporte publico
cuando el nivel de los contaminantes de aproximen al
limite establecido por el ICA, reduciendo sus tarifas,

estableciendo convenios con empresas comprometidas

con el medio ambiente para la generacién de bonos de
descuento o implementando alternativas de cambio de

reciclaje por pasajes.

- Realizar talleres de formacion y divulgacion de

educacion ambiental a la comunidad.

- Regular estrictamente el parque automotor
aplicando sanciones a los que no cumplen con las
caracteristicas ambientales para su movilizacion,
impulsando el uso de transporte con energias

renovables como el biocarburante.

- Mejorar la red de vigilancia de la calidad del aire
y la deteccion de incendios forestales para mayor

control y prevencion.

- Establecer jornadas de plantacién de especies

arbdreas y arbustivas en los espacios urbanos.

- Fomentar del compostaje colectivo de bioresiduos
y el reciclaje de los productos que no han terminado su

ciclo de vida.

6. RECOMENDACIONES

Con lo recopilado en el presente articulo de
investigacion, se recomienda el uso de modelos de
redes neuronales especializados en la prediccion de
series de tiempo, como el LSTM o el Seq2Seq, en lugar
de modelos generales como el MLP. Asi mismo, se
sugiere la exploracion de técnicas adicionales para
mejorar aun mas la precision de la prediccion de los

datos de las series temporales.

Por otra parte, debido a que se actualiz6 la
plataforma del IDEAM a partir de abril de 2023, donde
se agrupan todos los datos de las estaciones de las

diferentes ciudades, es conveniente utilizar mayor



cantidad de datos para tener mejores predicciones y

escoger estratégicamente las variables.

Por ultimo, se considera necesario continuar
también con las medidas preventivas que se exponen en
el Articulo 15 de la Resolucion 2254 del 01 de
noviembre del 2017, para evitar la exposicion de altos
niveles de los contaminantes y asi contribuir a lamejora

de la calidad de vida de la poblacion.
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