
Articulo

Aplicación de modelo XGB para predicción de calidad de aire,
Bogotá -Colombia
Gonzalo Ricardo Novoa Fernández 1,*

1Estudiante de Maestría en Ingeniería, Fundación Universitaria Los Libertadores
*Autor de correspondencia: grnovoaf@libertadores.edu.co

Resumen
El monitoreo y el pronóstico de la calidad de aire es una tarea relevante
para la adopción de sistemas de alerta de alerta temprana y medidas
de control para reducir o evitar la exposición a aire contaminado y sus
efectos en la salud. Metodología: se aplicó el modelo Extreme Gradient
Boosting - XGB para la predicción de valores de material particulado
PM2.5 y PM10 para la ciudad de Bogotá – Colombia. Se utilizó la in-
formación de las concentraciones de los contaminantes provenientes de
la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotá para 15 estaciones
para el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2021 y el 14 de ju-
nio de 2023; se realizó el análisis preliminar de los datos y descripción
del comportamiento de los contaminantes, posteriormente, se aplicó y
validó el modelo XGB. Resultados: se identificaron las concentraciones
de valor medio diario para la ciudad de 16.5 µg/m3 para PM2.5 y 32.9
µg/m3 PM10, las mayores concentraciones se registran en el periodo
entre 6:00 a.m. y 10:00 a.m.; en el mes de febrero y en el sur occiden-
te de la ciudad. Se realizó el entrenamiento del modelo utilizando el
80 % de los datos y la validación con 20 % restante identificando que el
modelo XGB predice de forma acertada y consistente los valores de las
concentraciones de los contaminantes al ser comparado con los datos
de prueba, se obtuvo un puntaje de entrenamiento de 0.72 y un error de
raíz cuadrada media de 11.73 Conclusiones: el modelo XGB permite la
predicción acertada y robusta de las concentraciones de PM2.5 y PM10
con lo cual se puede obtener información complementaria al sistema de
pronóstico existente en la ciudad y contribuir al fortalecimiento de las
acciones para garantizar la calidad de aire.
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1. Introducción

La contaminación del aire es un tema relevante debido a sus impactos en la salud, se estima que el
99 % de la población a nivel mundial respira aire contaminado; así mismo, son importantes los efectos en
el ambiente dado que el aire contaminado afecta los ecosistemas y el clima en todo el mundo, siendo una
de las causas del cambio climático [1].

La contaminación del aire se debe a la presencia de agentes químicos, físicos o biológicos que modifican
las características naturales del mismo. Los principales contaminantes del aire son el material particulado
(PM por sus siglas en inglés) y los contaminantes gaseosos como el bióxido de carbono (CO2), monóxido
de carbono (CO), hidrocarburos (HC), bióxido de azufre (SO2) y óxidos de nitrógeno (NOx). El material
particulado está compuesto por partículas sólidas (ej. sulfato, nitrato, amonio, iones de hidrógeno, carbono
elemental, aluminio, silicio, potasio, calcio etc.) y líquidas (ej. Agua). El material particulado se clasifica de-
pendiendo del tamaño de las partículas así: PM10 partículas con diámetros menores a 10 micras, el PM2.5
con un diámetro de menor a 2.5 micras y PM1 partículas ultrafinas con diámetros menores a una micra [2].

El monitoreo de la calidad de aire permite detectar las variaciones de la concentración de los contami-
nantes del aire y contribuye a la gestión de las autoridades ambientales, el monitoreo requiere inventarios
de emisiones (concentraciones de emisiones) y datos meteorológicos [3]. Las medidas de monitoreo de ca-
lidad de aire son una herramienta valiosa; sin embargo, existe una demanda creciente de estrategias que
permitan realizar pronósticos o predicciones de la calidad de aire ya que dichas estrategias permiten la
elaboración de políticas de gestión urbana y de movilidad y de políticas públicas encaminadas a prevenir
los posibles efectos en la salud y el ambiente [4]. Las predicciones de calidad de aire en las ciudades es una
tarea desafiante debido a que la contaminación del aire depende de la interacción de diferentes factores
como las condiciones meteorológicas, la infraestructura urbana y las actividades humanas, las fuentes de
emisión y las transformaciones fisicoquímicas de los contaminantes del aire, entre otros [5].

2. Marco teórico

Para el monitoreo de la calidad del aire se utilizan habitualmente dos tipos de métodos de pronósti-
co: los modelos clásicos de difusión física y los modelos basados en datos [5]. Los modelos clásicos de
difusión física pueden proporcionar una interpretación confiable de los procesos físicos involucrados en
la dispersión de los contaminantes del aire y en el transporte debido a que son modelos matemáticos
que incorporan los datos de dinámica atmosférica, química ambiental atmosférica y datos históricos de
contaminación del aire y meteorológicos para calcular la distribución temporal y espacial de los con-
taminantes[6]. Sin embargo, estos modelos pueden no funcionar bien cuando hay desviaciones en las
condiciones meteorológicas o las fuentes de emisión de contaminantes, adicionalmente, no puedan cap-
turar algunas interacciones no lineales complejas entre diferentes factores que afectan la calidad del aire
[5]. Son ejemplos de los modelos clásicos de difusión física: el modelo de pluma gaussiana[7], el modelo
comunitario de calidad del aire multiescala (CMAQ por sus siglas en inglés) [8], el modelo de química
geológica (GEOS-Chem) [9] y el modelo fotoquímico WRF/Chem [10].

Por otra parte, los modelos basados en datos se basan en técnicas estadísticas y de aprendizaje au-
tomático, estos modelos pueden capturar relaciones no lineales complejas observadas en los factores que
afectan la calidad del aire y se pueden utilizar a gran escala [5], [11].Los modelos basados en datos se agru-
pan en modelos estadísticos lineales y modelos estadísticos no lineales. Los modelos estadísticos lineales
establecen la relación entre las características relacionadas y la calidad del aire a través de un modelo
lineal, son ejemplos de este grupo el Modelo autorregresivo integrado de media móvil (ARIMA) [12], el
modelo de regresión de usos del suelo (LUR por sus siglas en inglés) [13], [14],y el modelo de regresión
lineal multivariable (MLR) [15]. En el grupo de los modelos estadísticos no lineales, se encuentran, el
modelo de máquinas de vectores de soporte (SVM)[16], el modelo de redes neuronales artificiales [17] y
el modelo de árbol de decisión [18].
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Los modelos de árboles de decisión por su parte incluyen el modelo Extreme Gradient Boosting (XGB),
este modelo utiliza árboles de decisión para pronosticar la variable de interés, el algoritmo permite el
procesamiento secuencial haciendo uso de crecimiento por niveles en cada iteración, con lo cual aprende
automáticamente del error y mejora el desempeño [19]. Este modelo ha sido previamente utilizado como
método pronóstico de la calidad del aire [18], [20] y puede presentar algunas ventajas frente a los demás
modelos utilizados debido a que proporciona un rendimiento mejorado en términos de corrección del
sesgo de pronóstico[21]; asimismo, el modelo trata de manera eficiente los valores faltantes en el conjunto
de datos, puede evitar el problema de sobreajuste y aumentar la eficiencia computacional [22].

Bogotá es una ciudad colombiana ubicada a 2600 msnm, que reporta continuamente problemas de
calidad de aire por la presencia de material particulado derivada de las actividades industriales y fuentes
móviles (vehículos) [23]. La ciudad realiza el monitoreo de la calidad de aire a través de la Red de Moni-
toreo de Calidad del Aire de Bogotá (RMCAB), la cual está conformada por 18 estaciones de monitoreo
fijas y 2 estaciones móviles. Las estaciones registra de forma continua información sobre la concentración
de los contaminantes (PM10; PM2.5, SO2, NO2, CO, O3 y black carbon) y las variables meteorológicas
(temperatura, radiación solar, humedad relativa, presión barométrica, precipitación, velocidad y dirección
del viento) [24].

La ciudad cuenta con un Sistema Integrado de Modelación de Calidad de Aire de Bogotá (SIMCAB)
que permite estimar el destino y distribución de concentración de los contaminantes atmosféricos inven-
tariados en la ciudad, el pronóstico permite estimaciones del estado de la calidad de aire para 48 horas a
futuro en una resolución espacial de 1 km², la predicción de condiciones meteorológicas emplea el mode-
lo WRF (Weather Research and Forecasting Model), el inventario de emisiones y el modelo fotoquímico
que involucra la herramienta CMAQ (Community Multi-scale Air Quality) [25]. Aunque la ciudad cuenta
con pronósticos, estos tienen restricciones en cuanto al tiempo que es posible predecir y que no todas las
estaciones de monitoreo proveen de información completa y confiable, por lo cual se pueden incorporar
y aprovechar las bondades del modelo XGB para proveer de información adicional y complementaria a la
suministrada por el SIMCAB que ayude a la toma de decisiones en el monitoreo de la calidad de aire en
zonas críticas de la cuidad. Con este propósito el objetivo de este trabajo es aplicar el modelo XGB para la
predicción de valores de material particulado PM2.5 y PM10 para la ciudad de Bogotá – Colombia.

3. Metodología

Para el desarrollo de esta investigación se obtuvo la información de las concentraciones de PM2.5 y
PM10 por cada hora del día de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotá (RMCAB) proveniente
de 14 estaciones fijas y 1 estación móvil para el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2021 y el
14 de junio de 2023 (equivalente 894 días y 23 horas). Para la selección de las estaciones de monitoreo se
consideraron los siguientes criterios: a) que la estación de monitoreo estuviera en funcionamiento durante
la totalidad del periodo analizado para garantizar que los datos fueran suficientemente representativos y
b) que los registros de medición de los parámetros de interés fueran válidos.

Inicialmente se desarrolló el análisis preliminar que incluyó la identificación de valores perdidos y la
descripción del comportamiento de las concentraciones diarias del material particulado. Posteriormente,
se aplicó y validó el modelo Extreme Gradient Boosting (XGB), para entrenar el modelo se utilizaron el
80 % de los datos disponibles, el 20 % restante se utilizó para la validación de los resultados obtenidos.
Para verificar la estabilidad del modelo, se seleccionaron datos de diferentes intervalos de tiempo como
conjunto de prueba.

Para mejorar el modelo XGB y lograr un rendimiento óptimo se consideraron los parámetros máxima
profundidad del árbol (Max_depth=3), número de árboles (n_estimators=1000) tasa de aprendizaje por re-
fuerzo (learning_rate=0.01), los demás parámetros utilizaron sus valores predeterminados. Para el análisis
se utilizó el paquete de Python xgboost.
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4. Resultados

A continuación, se presentan los resultados obtenidos, inicialmente la descripción del análisis prelimi-
nar de los datos y posteriormente los resultados de la aplicación del modelo XGB para la predicción de
calidad de aire en Bogotá.

Concentración diaria PM_2
Al realizar la exploración de los datos de las concentraciones de PM 2.5 se identificó que las estaciones

con menor número de valores faltantes fueron en su orden Ministerio de Ambiente, Bolivia y Fontibón.
En contraste la estación de Carvajal es la que mayor porcentaje de valores no validos registra (Tabla ??).

El promedio por hora de la concentración de PM2.5 para la ciudad oscila entre 14.1 y 22.6 µg/m3, y el
valor medio diario de es 16.5 µg/m3. En el análisis por estaciones de monitoreo se identificó que las mayo-
res concentraciones se registran en la jornada de la mañana entre las 6:00 y 10:00 a.m., posteriormente, se
presentan fluctuaciones con valores inferiores a 23 µg/m3 (ver Fig.1). El mes con mayores concentraciones
diarias es febrero. Se destaca que la estación de Carvajal ubicada en el sur occidente de la ciudad reporta
los valores más altos. Por el contrario, las menores concentraciones se registraron en la estación el Tunal.

Figura 1: Concentración media de PM 2.5. por cada hora del día (enero 2021 - junio 2023)

Concentración diaria PM_10
En la exploración de los datos de las concentraciones de PM10 se identificó que las estaciones de

Fontibón, Tunal y San Cristóbal son las que presentan mayor porcentaje de valores válidos, así mismo, se
destaca que la estación de Carvajal es la que presenta mayor porcentaje de valores no válidos.
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Al analizar la concentración diaria de PM10 (ver Fig.2) se evidencia un comportamiento similar al
observado en las concentraciones diaria de PM2.5 dado que la estación de Carvajal reporta valores supe-
riores a 50 µg/m3 mientras que las estaciones de Ministerio de Ambiente y el Tunal registran los valores
más bajos (menores a 25 µg/m3). De igual manera las mayores concentraciones se reportan en el mes de
febrero y diariamente entre las entre las 6:00 y 10:00 a.m. La concentración diaria de PM10 para la ciudad
oscila entre 26.7 y 44.4 µg/m3 con una media de 32.9 µg/m3.

Figura 2: Concentración media de PM10. por cada hora del día (enero 2021 - junio 2023)

4.1. Modelo Extreme Gradient Boosting - XGB

Atendiendo a la presencia de valores no válidos en los registros de las estaciones estudiadas se reem-
plazaron los valores faltantes por el valor promedio por hora de todo el periodo. Posteriormente, se realizó
el entrenamiento del modelo utilizando los datos de estación de Fontibón para PM10. El entrenamiento se
realizó con los datos del 1 de enero de 2021 hasta el 31 de diciembre de 2022 y las pruebas se realizaron
con los datos correspondientes a los registros del año 2023 (Fig.3).

Figura 3: Conjunto de datos de entrenamiento y prueba del modelo.

Para el entrenamiento se utilizaron variables adicionales a las cuales se les asignó nivel de importancia
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de mayor a menor así: registro de concentraciones de PM2.5 en la misma estación, hora del día, día del
año, día de la semana y mes (Fig. 4).

Figura 4: Nivel de importancia de otras variables utilizadas en el entrenamiento del modelo XGB

En la validación de la capacidad del modelo XGB para predecir las concentraciones de PM10 se identi-
ficó que la predicción realizada se ajusta de forma consistente con los datos de prueba tal como se observa
en la fig.5. Se obtuvo un puntaje de entrenamiento (training score) de 0.72 y un error de raíz cuadrada
media (RSME) de 11.73.

Figura 5: Validación de la predicción en el entrenamiento del modelo XGB

5. Discusión

El comportamiento de las concentraciones de PM2.5 y PM10 registradas en la estación Carvajal han
sido reportadas en estudios anteriores que señalan que pueden estar asociada con la ubicación geográfi-
ca de la estación cercana a avenidas con alto tráfico vehicular y el transporte regional de contaminantes
desde los municipios vecinos al occidente de la ciudad en los cuales se realizan actividades industriales
[26]. En contraste, las estaciones con menores concentraciones de PM2.5 y PM10 se encuentran en áreas de
la ciudad donde no se desarrollan actividades industriales o con presencia de zonas verdes (ej. Estación
Centro de Alto Rendimiento – CAR, Tunal), los servicios ecosistémicos de los espacios verdes urbanos
ha sido previamente reportados como favorecedores de la calidad de aire ya que las coberturas vegetales
contribuyen a la captación de contaminantes presentes en el aire [27].

Por otra parte, el aumento de las concentraciones de PM2.5 y PM10 observado en algunas franjas hora-
rias coincide con las horas de mayor tráfico vehicular en la ciudad y con el inicio y el final de las jornadas
laborales o actividades industriales [23]. Lo anterior puede ser de utilidad en el diseño e implementación
de medidas preventivas y de control en la ciudad, tales como la entrada diferida de trabajadores, restric-
ciones de movilidad (pico y placa) y áreas con restricciones de movilidad, entre otras. Se identificó que el
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mes con mayores concentraciones de material particulado es febrero, de acuerdo con los reportes del RM-
CAB [28] los incrementos pueden estar relacionados con contaminación derivada de incendios forestales
en el oriente y sur del país; lo anterior teniendo en cuenta que febrero coincide la temporada seca.

Los valores medios de PM2.5 en algunas estaciones superan los niveles máximos permisibles diarios
recomendados por la Resolución 2254 de 2017 que establece que los niveles máximos permisibles de PM2.5
para un tiempo de exposición 24 horas en Colombia son de 37 µg/m3 y 75 µg/m3 para el PM10 [29]. Este
aspecto es relevante teniendo en cuenta que la exposición a material particulado, especialmente el PM2.5,
está asociado con efectos negativos en la salud tales como enfermedades respiratorias y del sistema car-
diovascular, entre otras [23].

Se identificaron estaciones con porcentajes de datos no validos elevados, esto puede deberse a dife-
rentes factores entre los cuales se encuentran fallas en el funcionamiento de los sensores y analizadores
automáticos de las estaciones de monitoreo, realización de actividades de mantenimiento u otros eventos
extraordinarios [28]. Por esta razón, para el entrenamiento y validación del modelo se seleccionaron lo
datos de la estación de monitoreo de Fontibón. Aunque se identificó que el modelo predice de forma acer-
tada y consistente las concentraciones futuras de los contaminantes se considera necesario y un punto de
buena práctica la prueba de otros modelos de predicción en las estaciones donde la calidad de los datos
es deficiente.

Las predicciones realizadas por el modelo XGB se ajustan correctamente con los datos de prueba evi-
denciado en el puntaje de entrenamiento y el RMSE, de acuerdo con Ruiz Pastor [30] esto se debe a que
el algoritmo de boosting utilizado por el modelo se enfoca en los ejemplos más difíciles de clasificar, esto
debido a que durante el procesamiento secuencial en los árboles de decisión puede identificar las alertas,
obteniendo así un mejor rendimiento.

En el entrenamiento del modelo XGB se utilizaron los datos de las concentraciones de PM2.5 en la
misma estación y datos temporales; sin embargo, se recomienda la inclusión de información sobre los
demás contaminantes (SO2, NO2, CO, O3 y black carbon) y de las variables meteorológicas disponibles
en el RMCAB tales como temperatura, radiación solar, humedad relativa, presión barométrica, precipita-
ción, velocidad y dirección del viento. Lo anterior debido que estas variables son significativas y pueden
proveer de mayor robustez y precisión a la predicción realizada [30], [31].

El modelo de pronóstico utilizado por Bogotá permite una predicción de 48 horas, el trabajo realizado
por Castañeda et al. [31] demostró que la utilización de modelo XGB en combinación con modelo Light
Gradient Boosting (LightGBM) aumenta la capacidad de predecir 72 horas a futuro la concentración de
material particulado; sin embargo, debido a que la calidad y suficiencia de los datos en las diferentes
estaciones varía es necesario que se implemente un modelo diferente para cada una de las estaciones y los
contaminantes analizados.

La predicción de la calidad de aire realizada con el modelo XGB es complementaria a los modelos de
pronóstico ya existentes en la ciudad y puede contribuir al fortalecimiento del sistema de alertas tempranas
en algunas áreas de la ciudad, especialmente en aquellas con alto flujo vehicular o con presencia de zonas
industriales, Adicionalmente, puede contribuir a la mejora en la aplicación de las medidas restrictivas que
limitan la movilidad de diferentes vehículos automotores o que restringen la operación de fuentes fijas de
emisión tales como zonas industriales.

6. Conclusiones

El modelo XGB permite la predicción acertada y robusta de las concentraciones de PM2.5 y PM10
con lo cual se puede obtener información complementaria al sistema de pronóstico existente en la ciudad
y contribuir al fortalecimiento de las acciones de monitoreo de la calidad de aire. Se recomienda que
futuros trabajos incluyan información adicional sobre diferentes contaminantes y variables meteorológicas
para incrementar la precisión de las predicciones; por otra parte, dada la divergencia de la información
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proveniente de las diferentes estaciones de monitoreo de la ciudad se considera necesaria la aplicación de
diferentes estrategias de predicción que se ajusten a la naturaleza de los datos disponibles.
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