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¿Por qué? - Problemática principal
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Objetivos principales

1

Identificar variables 
meteorológicas 
meteorológicas y de 
contaminación 
atmosférica 
relacionadas con el 
ozono troposférico que 
no presentan 
multicolinealidad.

Diseñar un modelo de 
aprendizaje 
automático para 
predecir las 
concentraciones de 
ozono en la troposfera.

2

Validamos el modelo 
seleccionado 
mediante parámetros 
estadísticos y 
categóricos.

3

Realizamos cálculos 
de riesgo poblacional 
por Ozono para las 
localidades.

4

➔ El objetivo de esta investigación fue predecir el comportamiento del ozono troposférico en Bogotá a 
corto plazo, y se desarrolló en los siguientes objetivos
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METODOLOGÍA



Área de estudio

● 20 estaciones de vigilancia, 18 fijas y 
2 móviles. 18 miden el ozono 
troposférico (RMCAB*).

● Hay problemas de ausencia y baja 
calidad de datos en algunas 
estaciones.

● Bolivia, Colina y Móvil Fontibón no se 
tuvieron en cuenta, ya que solo 
tienen datos desde el año 2021.

*Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotá  

Estaciones con medición de ozono troposférico:



Estructura del modelo de aprendizaje automático

● Basado en el modelo propuesto por Celis et al. (2022).
● Puede proporcionar previsiones de gran precisión, cuantificando la contribución de los

contaminantes atmosféricos y las variables meteorológicas en la formación de ozono.
● Considerar y cuantificar la influencia de los precursores.



Cálculo del riesgo poblacional

Paso 4

Se asignó un índice de exposición**  

basado en el riesgo estimado en 

cada estación.

Paso 3

Análisis por edad, sexo y Localidades: 

función concentración-respuesta* 

Paso 2

Estimación de muertes 

prematuras por PM2.5 y Ozono

Paso 1

Datos de mortalidad: Secretaría y 

Ministerio de Salud.

*Rp = C * UR

Rp: Riesgo poblacional

C: Concentración del contaminante

UR: Porcentaje de la población expuesta 

por grupo de referencia (rangos de edad) 

en la zona de estudio.

**IE = CX/NMPX

IE: Índice de exposición.

CX: Concentración del xenobiótico por 

estación de monitoreo (μg/m³).

NMPX: Nivel máximo permisible del 

xenobiótico según el indicador (μg/m³).
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Resultados de las predicciones

● El modelo de red convolucional y LSTM (Long Short-Term Memory) es capaz de aprender patrones complejos en 
los datos y tendencias en el comportamiento. Sin embargo, es un reto predecir valores exactos para cambios 
rápidos y bruscos en el tiempo.

● Es posible que el modelo no generalice correctamente a situaciones que difieren de las condiciones presentes en 
los datos de entrenamiento. 

● Esto podría dar lugar a predicciones menos precisas en condiciones extremas o inusuales de picos de 
contaminación.

Figura. Predicción de ozono
en cuatro estaciones



Validación del modelo

Criterios de evaluación
Errores Excelente Bien Deficiente

Correlación ≥0.9 (0-9-0.5) <0.5

RMSE <10 (10-15) >15

IOA (1-0.7) (0.7-0.3) (0.3-0)

Mogollón-Sotelo et al. (2021) 

*Errors: Normalized Mean Bias (NMB)

Root Mean Square Error (RMSE)

Spearman's correlation coefficient (Rho)

Correlation coefficients ®

Index Of Agreement (IOA)

Mean Bias (MB)

Hit Rate (HIT)

False Alarm Rate (FAR)

Proportion of Correctness (POC)



Riesgo Poblacional

Tabla 2. Resultados del cálculo de factor de exposición y clasificación de riesgo por exposición para cada 
estación de los contaminantes PM2.5 y O3

Tabla 1. Clasificación del riesgo para 

exposición.



Riesgo Poblacional

Tabla 3. Tabla riesgo poblacional por rango de edad por exposición a PM2.5 y O3 para  ocho estaciones de la  Red de 
Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotá - RMCAB

Zonas menor riesgo

Zonas mayor riesgo

Poblaciones % con alto riesgo Poblaciones % con bajo  riesgo



Conclusiones

❏ En Bogotá, la tendencia positiva en niveles de O3, más notable en los
años 2020 y 2021, causa preocupación.

❏ En años posteriores a la pandemia, la quema de biomasa y el
aumento del uso de motocicletas parecen haber favorecido la
producción de O3.

❏ La validación del modelo convolucional + LSTM puede replicar bien el
comportamiento del O3 y se adapta a los cambios bruscos que
ocurren en el tiempo, con algunas limitaciones.

❏ El modelo tiende a sobreestimar las concentraciones de ozono en los
picos de concentración que ocurren a mediodía, en los momentos de
mayor radiación.
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