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RESUMEN

La contaminacion atmosférica repercute una de las mayores problemdadticas ambien-
tales en la actualidad, debido a los graves efectos que genera no solo para el ambiente
sino también para la salud humana como consecuencia del acelerado crecimiento
socioecondmico, que proviene principalmente de la actividad industrial, lo cual ha pro-
vocado un considerable aumento en la concentracion de material particulado como
el PM 2.5, O3, NO2, SO2 y CO, que son algunas de las variables mds incidentes en el
monitoreo de la calidad del aire, segun el registro elaborado por la RMCA (Red de Mo-
nitoreo de Calidad del Aire) para la ciudad de Bogotad. Sin embargo, la posibilidad de
detectar agentes contaminantes con anticipacion, podria contribuir al planteamiento
de alternativas y planes de manejo para el control y mitigacion que eviten la propa-
gacion de estas variables, especialmente en sectores con mayor amenaza ambiental.
Por lo cual, el presente articulo tiene como objetivo analizar la eficiencia del algoritmo
“Ridge Regression” para el estudio y la prediccion en cuanto a la fluctuacion media de
gases contaminantes como el PM 2.5 y SO2 principalmente, teniendo como zona de
referencia la localidad de Kennedy.

Palabras clave: Algoritmo, contaminacion, calidad del aire, gases contaminantes, regre-
sién de cresta, predicciones.

ABSTRACT
Atmospheric pollution is one of the biggest environmental problems today, due to the
serious effects it generates not only for the environment but also for human health
as a consequence of accelerated socio-economic growth, which mainly denotes
industrial activity, which has caused a considerable increase in the concentration
of particulate matter such as PM 2.5, O3, NO2, SO2 and CO, which are some of the
most incident variables in air quality monitoring, according to the registry prepared
by the RMCA (The Air Quality Monitoring Network) for the city of Bogotd. However,
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the possibility of detecting polluting agents in advance could contribute to the
formulation of alternatives and management plans for control and mitigation that
prevent the spread of these variables, especially in sectors with greater environmental
threat. Therefore, the objective of this article is to analyze the efficiency of the “ridge
regression” algorithm for the study and prediction regarding the average fluctuation
of polluting gases such as PM 2.5 and SO2 mainly, taking as a reference area the town

of Kennedly.

Keywords: About five key words or phrases in alphabetical order are included, separated
by commas, for example, Biomedicine, Degrees of freedom, In-situ, Tracking.

1. INTRODUCCION

En la actualidad, la contaminacién atmos-
férica es una de las principales problema-
ticas globales, y es definida como la con-
glomeracién de sustancias presentes en la
atmadsfera, emitidas por factores naturales,
como la actividad volcanica, oceanica y an-
tropogénica, relacionada principalmente
con la quema de combustibles fésiles para
suplir procesos industriales vinculados
con el sector automotor y de urbanizacién
(Benavides C; Gaviria G. 2011).

Las particulas dispersas en la atmadsfera
son nocivas debido a que por sus caracte-
risticas y elevadas concentraciones afectan
negativamente la salud de los seres vivos.

En el ano 2016, la Organizacion Mundial de
la Salud consideraba que aproximadamen-
te el 91 % de la poblacion mundial respiraba
un aire sumamente contaminado, lo cual
se encuentra relacionado con la muerte de
aproximadamente 7 millones de personas
en el mundo debido a enfermedades pul-
monares y cancerigenas asociadas a dicha
problematica, en la que el material particu-
lado (PM) y el diéxido de Azufre (SO2) son
dos de los contaminantes mas comunes
en el aire (Franco D. 2020).

El material particulado (PM) esta fuerte-
mente relacionado con el cambio climati-
co, la reduccion de la visibilidad y efectos
nocivos en la salud humana y es definido
como un grupo de particulas que se clasifi-
can principalmente en dos amplios grupos,
gruesas (PM, ) y finas (PM, ) con diametros
inferiores a los 10 y 2.5um, respectivamente.

El PM,. es mucho mas nocivo para la sa-
lud humana debido a que por su insignifi-
cante tamano puede penetrar facilmente
el sistema respiratorio para depositarse en
la traquea, bronquios e incluso en algunos
casos en los alveolos; cabe resaltar que es-
tos pueden presentar un origen primario o
secundario: en el primer caso son emitidos
directamente al ambiente y en el segundo,
se forman en la atmdsfera debido a trans-
formaciones quimicas (Franco D. 2020).

Por su parte, el diéxido de azufre (SO,) es
un gas incoloro muy soluble en agua pre-
sente en la atmadsfera cuya principal fuente
antropogénica es la combustion de carbu-
rantes fosiles; dicho compuesto es toxico
para los seres vivos ya que puede ser ab-
sorbido por las mucosas de la nariz y vias
respiratorias superiores, debido a su solubi-
lidad en el medio acuoso (Gonzalez G, Ro-
bles S. 2003).
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En Bogota, las principales fuentes de con-
taminacion atmosférica son el transporte,
la industria, la suspensién de polvo provo-
cada porvias sin pavimentary un sinnume-
ro de actividades industriales entre las cua-
les destaca los restaurantes y vendedores
ambulantes y, del mismo modo, las vias
de la ciudad se encuentran muy conges-
tionadas (Farrow A, Chen YV, et al. 2022).
Pues en una encuesta realizada por la Se-
cretaria de Movilidad en el afno 2019 para
Bogota y 18 municipios aledanos, se de-
mostré que diariamente se realizan mas
de 18 millones de viajes, de los cuales 15
millones se dan dentro de la ciudad (Se-
cretaria Distrital de Movilidad. 2019), de
modo que, en el informe mensual de ca-
lidad del aire de Bogota para febrero del
ano 2020 realizado por la Secretaria Dis-
trital de Ambiente se obtuvieron 16 exce-
dencias diarias en las concentraciones re-
lacionadas con PM, ; en cambio, para SO,
Nno se registraron excedencias, de acuer-
do con la Resoluciéon 2254 de 2017 del Mi-
nisterio de Ambiente y Desarrollo Soste-
nible (MADS) con respecto a los niveles
maximos permisibles (Secretaria Distrital
de Ambiente. 2022).

2. REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1 Calidad del aire en Bogota

La Red de Monitoreo de Calidad del Aire
de Bogota - RMCAB que viene operando
desde 1997, ha registrado las concentracio-
nes de material particulado en la atmadsfe-
ra hasta la fecha, donde se estima que el
PM10 es el contaminante con mayor indi-
ce de excedencias, segun la norma de ca-
lidad del aire, el cual presentd un conside-
rable aumento a partir de 2003, debido a
la alta demanda de la actividad industrial.
Sin embargo, actualmente la influencia
de este contaminante se evidencia par-

ticularmente en las emisiones proceden-
tes del transporte publico impulsado por
motores diésel, en tanto que el CO, viene
dado principalmente por la incidencia de
vehiculos particulares que operan con ga-
solina (Rojas N.2007).

Por otro lado, se encontré que las zonas
occidentales de la ciudad, especifica-
mente las localidades de Puente Aranda,
Kennedy y Fontibdn, generan los mayo-
res indices de material particulado en el
aire. No obstante, aunque los resultados
obtenidos por la red de monitoreo, esti-
pulan que la concentracién de contami-
nantes suspendidos en la atmodsfera en
algunas estaciones de la ciudad se en-
cuentra por debajo de los niveles maxi-
mos permisibles establecidos por las
normas colombianas y, del mismo modo,
resultan inaceptables, de acuerdo con los
estandares sugeridos por la Organizacion
Mundial de la Salud - OMS (Rojas N.2007).

2.2 Modelo regresion de cresta (Ridge Re-
gression)

La regresion de cresta es un algoritmo
implementado para valorar los coeficien-
tes de los modelos de regresion multiple
cuando lasvariablesindependientes estan
altamente correlacionadas. De modo que
los coeficientes no se estiman median-
te minimos cuadrados ordinarios (MCO),
sino mediante un estimador de crestas,
que tiene una varianza menor que el es-
timador de MCO. Por lo cual, este método
es aplicado para mejorar la precision en
cuanto a la prediccion y la interpretabili-
dad de las estadisticas resultantes, gracias
a su alto grado de desplazamiento, el cual
permite una mayor eficiencia en los mo-
delos aplicados, al ejercer un mayor nu-
mero de suposiciones, pues capta las dife-
rentes relaciones presentes en la nube de
datos aplicada (Msigwa. O, 2023).
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Es asi, como la regresion de cresta pro-
porciona una posible solucién a la impre-
cision de los modelos de regresion lineal
con un alto grado de multicolinealidad,
debido a su baja varianza y desplazamien-
to, en comparacién con las proyecciones
de los minimos cuadrados, en tanto que la
estimacion simple por el método de cres-
ta esta dada por:

Br=X"X+A)'X"y

Donde:

- y es la matriz de variables independientes

- X es la matriz de disefio

- I es la matriz identidad

- A es el pardmetro de cresta igual o ma-
yor que cero.

A partir de lo cual, es posible determinar
que la regresion de cresta funciona con
un conjunto de datos estandarizados, los
cuales se dividen en matrices x, y respec-
tivamente, para establecer asi una matriz
de identidad (Msigwa. O, 2023).

No obstante, este algoritmo reduce la
complejidad de los modelos aplicados, lo
qgue evita el sobreajuste cuando se em-
plea un gran numero de variables dentro
del conjunto de datos, teniendo en cuenta
que, la regresion de cresta no es un mo-
delo en si mismo, sino simplemente una
estimacién de los coeficientes, que poste-
riormente se dispondran en el modelo de
regresion lineal:

v=AXPp+¢

donde:
Y es el vector de observaciones de la va-
riable dependiente; N x 1
X es la N x Kmatriz de regresores (hay K
regresores);
B es el K x1vector de coeficientes de re-
gresion;
g€ es el N x1vector de errores.

(Taboga y Marco, 2021)

De hecho, en 2016 se realizd un estudio li-
derado por la Universidad Politécnica del
Madrid, el cual buscaba reducir las emisio-
nes de gases contaminantes liberados prin-
cipalmente por los motores de combustion
interna alternativa, aplicando modelos pre-
dictivos de regresién, con el objetivo de ex-
traer combinaciones lineales como caracte-
risticas derivadas y posteriormente modelar
el sistema como una funcién no lineal acor-
de con esas particularidades. De este modo,
el modelo posibilitaria la prediccidén del
caudal de las emisiones en cada instante en
funcion de los datos tomados por las varia-
bles empleadas (Nova A. 2018).

3. AREA DE ESTUDIO Y METODOLOGIA
3.1. Conjunto de datos de descripcion

Bogota se encuentra ubicada en una alti-
planicie de la cordillera oriental de los An-
des, con coordenadas de 4°35'56" latitud N
y 74°04'51" latitud O a 2.640 msnm. Su ex-
tension aproximada es de 33 Km de norte a
sur y 16Km de oriente a occidente, con una
temperatura promedio de 13.1°C. Segun el
IDEAM (Ramirez V. 2017), en la ciudad exis-
ten 20 estaciones de monitoreo de la cali-
dad del aire que se encuentran ubicadas en
puntos estratégicos, que permiten realizar
una vigilancia estricta a las concentracio-
nes de contaminantes y analizar distintas
variables meteoroldégicas como la tempera-
tura, humedad y presiéon, de modo que dia-
riamente se almacenan aproximadamente
5.000 datos relacionados con la calidad del
aire (Secretaria de Ambiente. 2022). Los da-
tos extraidos para realizar la prediccion me-
diante un modelo de regresién de crestas
fueron material particulado 2.5 (PM25) y
dioxido de azufre (SO2) correspondientes a
la localidad de Kennedy en de Bogota des-
de el dia 30 de mayo a la 1:.00 hasta el dia 24
de octubre a las 00:00 del ano 2023.
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4. MODELO

Para realizar la prediccion de material
particulado (PM2J5) y diéxido de azufre
(SO2) se usd un modelo de regresién de
crestas que consiste en una extension de
la regresion lineal en el cual la funcion
de pérdida se modifica para minimizar la
complejidad del modelo. Los principales
argumentos usados fueron nlambda que
determina el ndmero de pardametros de
regularizacion que se usaran, lambda que
determina los valores lambda que se van a
probar y Alpha que depende de la ponde-
raciéon gue se use, cabe resaltar que en el
caso de la regresion de crestas este valor
sera siempre cero.

Para comenzar con la realizacion del mo-
delo se descargaron los datos de PM2.5
y SO2 de la estacién meteoroldgica de la
localidad de Kennedy correspondientes
al periodo de tiempo comprendido entre
mayo y octubre del 2023. A continuacion,
se usé el método de imputacion de datos
“norm.predict” con el objetivo de comple-
tar los datos faltantes en la data. Seguida-
mente, se crean las variables predictoras
y dependientes para aplicar el modelo de
regresion de crestas.

Figura I. Grafica de modelo
“Ridge Regression” PM2.5
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Posteriormente, se analizaron modelos en
particular con el objetivo de obtener datos
relacionados con el logaritmo de la lambda

y sus coeficientes. Ademas de un grafico en
el que se presenta el modelo por analizar.

Figura 2. Anélisis del Modelo 20
para la variable SO2

> ridge.model$Tlambda[20]

[1] 30350.36

> log(ridge.model$Tambda[20])

[1] 10.32056

> coef(ridge.model) [, 20]
(Intercept) (Intercept) S02
1755.950868 0.000000 3177279

Figura 3. Grafica de modelo 20
“Ridge Regression” para SO2

s02, 1 1

100

Coefficients
60
]

20

T | T T \
4 6 8 10 12

Log Lambda

Posteriormente, se calculé y graficé el me-
jor Lambda de SO, y PM_,, con el objetivo
de realizar una prediccion con esta varia-
ble. Finalmente, se hallé el coeficiente de
determinacién (R?) y el error cuadratico
medio (RMSE), con el objetivo de obtener
la eficiencia del método.

5. CRITERIOS DE RENDIMIENTO

Los criterios de rendimiento del modelo
de regresion ridge estan estipulados por el
uso de métricas como el error cuadratico
medio (MSE), el modelo de determinacién
(R2) y la validacion cruzada para determi-
nar la calidad del ajuste del modelo y la
eleccion 6ptima de A, los cuales estan de-
terminados por las siguientes formulas:

1 m .0
MSE = ;;(x, w3
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Donde Xi es el pronostico, m es el numero
de veces diferentes para las cuales se pro-
nostica la variable, y Xi es el valor real de la
cantidad que se pronostica.

1 i [, - A)(B; - B)] ’
E Tu0p

R =

Donde M es el nUmero de observaciones,
ob es |la desviacién estandar de la obser-
vacién, ca es la desviacién estandar del
calculo, Bj es el parametro observado, B es
la media del parametro observado, Aj es el
parametro calculado, y A es la media del
parametro calculado.

Es asi, como la regresiéon ridge funciona
como una técnica de regularizacion em-
pleada generalmente para mejorar la pre-
cision y el rendimiento de los modelos de
regresion lineal, debido a que controla la
multicolinealidad y el sobreajuste de las
variables.

6. RESULTADOS Y DEBATE

Inicialmente, se visualizé la cantidad de da-
tos faltantes en cada una de las variables
mediante las graficas mostradas en las fi-
guras 4,5y 6, en las que se demostré que
la variable con mas datos faltantes era ma-
terial particulado (PM2.5).

Figura 4. Grafico de barras y bloques
relacionado con los datos faltantes
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Figura 5. Grafico date_time vs PM2.5
sin imputacion de datos
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Figura 6. Grafico date_time vs SO2
sin imputacién de datos
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En un principio, para completar la data
se usé el método de imputacion de datos
“mean”, que consiste en remplazar los da-
tos que faltan con el valor de la media; sin
embargo, en este caso no se obtuvieron
resultados 6ptimos, pues al graficar la in-
formacion después de ejecutar el modelo
“mean”, no se observd concordancia entre
los datos reales y los obtenidos por impu-
tacion como se muestra en las figuras 7
y 8. Cabe resaltar que los circulos azules
representan los datos reales y los rojos lo
obtenidos por imputacion.

Figura 7. Grafico date_time vs PM2.5
con imputaciéon de datos mediante
el modelo “mean”
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Figura 8. Grafico date_time vs SO2 con
imputacion de datos mediante el modelo.
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Posteriormente, se usdé el modelo de impu-
tacion de datos “norm.predict” que presen-
té resultados 6ptimos al ejecutar el grafico,
pues se evidencid mayor concordancia en-
tre los datos reales y los obtenidos median-
te la imputacién, como se muestra en las
figuras 9y 10.

Figura 9. Grafico date_time vs PM2.5
con imputacién de datos mediante
el modelo “norm.predict”
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Figuras 10. Grafico date_time vs SO2
con imputacién de datos mediante
el modelo “norm.predict”
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Después de realizar el proceso de impu-
tacion para obtener una data completa y
poder aplicar el modelo “Ridge regression”
se obtuvieron los siguientes resultados.

Para PM,

La grafica del modelo “Ridge regression”
para PM,,, presenta la informacion rela-
cionada con el “logaritmo de Lambda”
en el eje Xy los “coeficientes” en el eje Y;
producto de esta regresion se obtiene una
funcién decreciente, en la cual la Lambda
mMas pequena tiene un valor de 1616719 y
la mas grande un valor de 161671.94416 (fi-
gura 1); del mismo modo, con base en la
grafica, es posible analizar un modelo en
particular, por ejemplo, al ejecutar el mo-
delo 10 de la variable PM, . se obtienen los
valores relacionados con el modelo, el va-
lor del logaritmo y los coeficientes, en este
caso 69983.93,11.15602 y 0.2072377 respec-
tivamente, ademas de la grafica, como se
muestra en la figura 12.

Figura 11. Grafica de modelo
“Ridge Regression” PM2.5
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Figura 12. Grafica de modelo 20
“Ridge Regression” para SO2
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A continuacion, se hallé el valor de la me-
jor lambda que para la variable PM2.5 fue
16.14674 con un logaritmo de 2.781718,
como se muestra en la grafica representa-
da en la figura 13.

Fig. 13: Grafica de mejor lambda
“Ridge Regression” para PM2.5
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Finalmente, los valores del coeficiente de
determinacion (r2) y error cuadratico me-
dio (RMSE) fueron 1755.974, 0.03189163,
para PM25 y 3324.062, 0.03189163 para
SO2, respectivamente. Lo cual demues-
tra que el método “Ridge Regression”
no funcioné de una manera éptima para
el analisis y prediccion de los datos co-
rrespondientes a las particulas (PM2.5) y
(SO2) en la localidad de Kennedy, puesto
gue RMSE es una meétrica comudnmen-
te utilizada para evaluar la precisién de
un modelo de regresion, debido a que
compara las predicciones generadas por
el modelo con los valores reales del con-
junto de datos; generalmente, este valor
debe ser cercano a ceroy en este caso fue
de 1755.974.

Con base en lo anterior, se estima que,
aunque el algoritmo de regresién ridge
se emplea generalmente para disefar
modelos mas simples y con mayor pre-
cision, debido a que busca solucionar los
problemas de variabilidad en caso de que

algunos predictores se encuentren corre-
lacionados o0 sean menores que el nume-
ro de datos, se observa que para este tipo
de proyecciones el método es ineficaz,
debido a a que el algoritmo cuenta con
el input “alpha”, que es basicamente un
parametro que a medida que incremen-
ta su valor, se limitara a los valores de las
B, con lo que disminuye la varianza total
y, por ende, reduce los efectos de corre-
lacidn entre variables; se minimiza asi el
riesgo de sufrir “overfitting” o sobreajus-
te; por esta razén, cuando “alpha” se esta-
blece en 0, el modelo se comporta como
una regresion lineal.

En consecuencia, para encontrar el valor
optimo, se deben considerar valores en-
tre Ty 800, con el objetivo de minimizar
la raiz cuadrada del error cuadratico me-
dio (RMSE), sin embargo, en el presente
estudio el valor obtenido fue de 1755.974,
lo cual demuestra un amplio margen de
error, inconsecuente con los resultados
esperados para el uso de esta técnica.

7. CONCLUSIONES

* En el analisis realizado con base en
los datos de la localidad de Kennedy,
de acuerdo con la variable de material
particulado (PM2.5) y didéxido de azufre
(SO2), se identificd que PM2.5 presen-
taba la mayor cantidad de datos fal-
tantes, de modo que, en un intento por
completar la informacién, se empled el
meétodo de imputacion de datos; sin
embargo, los resultados no fueron sa-
tisfactorios, pues mostraron una falta
de concordancia entre los datos reales
y los imputados.

* Se recurrido al modelo de imputacion
“norm.predict”, el cual proporciond
resultados mas precisos, lo cual evi-
dencié una mayor coherencia entre
los datos reales y los imputados para
PM2.5. La aplicacién del modelo de
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regresion “Ridge regression” generd
graficas que representan la relacion
entre el logaritmo de Lambda y los
coeficientes. En el caso de PM2.5, se
observd una funcidon decreciente con
Lambdas que variaban desde 16.16719
hasta 161671.94416.

Al evaluar el rendimiento del mode-
lo a través de los coeficientes de de-
terminacioén (r2) y el error cuadratico
medio (RMSE), se encontraron valo-
res desfavorables, con un RMSE de
1755.974 para PM2.5. Esto indica que

el método “Ridge Regression” no fue
eficaz en el analisis y prediccion de
los datos de PM2.5y SO2 en la locali-
dad de Kennedy.

El método “Ridge Regression” puede
no ser la eleccion mas adecuada para
este tipo de proyecciones en la locali-
dad de Kennedy, por lo cual se sugiere
explorar otras técnicas de modelado y
ajuste de parametros para mejorar la
precisién y la eficacia en la prediccién
de los niveles de PM2.5 y SO2 en esta
area especifica.
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