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RESUMEN

La presente investigacion evaltia el desempeiio de modelos de Machine Learning
para estimar las concentraciones de material particulado fino PM:.s en la ciudad de
Concepcion, Junin, Peru, durante el periodo 2023-2025. Se analizaron las condiciones
meteoroldgicas predominantes, la variabilidad temporal del contaminante y su relacion con
variables climaticas y temporales, considerando la influencia de la autocorrelacion mediante
variables con retardo (lags). La base de datos fue sometida a un proceso de
preprocesamiento, validaciéon e imputacion de datos faltantes, alcanzando un nivel de
completitud del 98.28%, garantizando la confiabilidad del analisis. Se implementaron tres
modelos predictivos: Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales Artificiales
(ANN), evaluados mediante métricas como MAE, RMSE, MAPE y coeficiente de
determinacion (R?), ademas de la prueba estadistica no paramétrica de Wilcoxon. Los
resultados evidencian que las concentraciones de PMa.s presentan alta variabilidad temporal,
con incrementos criticos durante los meses secos de junio a septiembre y episodios que
superan frecuentemente las guias de la OMS de 25 pg/m?, especialmente en septiembre de
2024 donde el 73.33% de los dias superaron dicho limite. La ANN presentd el mejor
desempeno predictivo (R? = 0.611; RMSE = 5417, MAE = 2.566), superando
significativamente a los otros modelos (p < 0.001), contrario a la hipotesis inicial que
establecia al Random Forest como el modelo de mejor desempefio. Asimismo, se identifico
que la variable mas influyente es el PMz.s rezagado (pm25 lagl, p = 0.917), confirmando
la fuerte dependencia temporal del contaminante. Las condiciones meteoroldgicas,
especialmente la baja velocidad del viento inferior a 1 m/s y la marcada estacionalidad de la
precipitacion, favorecen la acumulacion de particulas incrementando el riesgo ambiental en
periodos secos. Se concluye que las redes neuronales artificiales constituyen una
herramienta eficaz para la prediccion de la calidad del aire en zonas andinas, con potencial

aplicacion en sistemas de alerta temprana y gestion ambiental.

Palabras clave: PM..s, Machine Learning, redes neuronales, calidad del aire, variables

meteoroldgicas.



ABSTRACT

This research evaluates the performance of machine learning models for estimating PM..s
fine particulate matter concentrations in the city of Concepcion, Junin, Peru, during the
period 2023-2025. Prevailing meteorological conditions, the temporal variability of the
pollutant, and its relationship with climatic and temporal variables were analyzed,
considering the influence of autocorrelation through lagged variables. The database
underwent preprocessing, validation, and imputation of missing data, achieving a
completeness level of 98.28%, thus ensuring the reliability of the analysis. Three predictive
models were implemented: Linear Regression, Random Forest, and Artificial Neural
Networks (ANN), evaluated using metrics such as MAE, RMSE, MAPE, and the coefficient
of determination (R?), in addition to the Wilcoxon signed-rank test. The results show that
PM..s concentrations exhibit high temporal variability, with critical increases during the dry
months from June to September and episodes that frequently exceed the WHO guidelines of
25 pg/m?, especially in September 2024, when 73.33% of the days exceeded this limit. The
ANN model showed the best predictive performance (R?=0.611; RMSE =5.417; MAE =
2.566), significantly outperforming the other models (p < 0.001), contrary to the initial
hypothesis, which proposed Random Forest as the best-performing model. Furthermore, the
most influential variable was identified as lagged PM2.s (pm25_lagl, p=0.917), confirming
the strong temporal dependence of the pollutant. Meteorological conditions, especially low
wind speeds below 1 m/s and the marked seasonality of precipitation, favor the accumulation
of particles, increasing the environmental risk during dry periods. It is concluded that
artificial neural networks constitute an effective tool for predicting air quality in Andean
regions, with potential applications in early warning systems and environmental

management.

Keywords: PM:.s, Machine Learning, Artificial Neural Networks, Random Forest, air

quality, Andean region, temporal variability.
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INTRODUCCION

La contaminacidon atmosférica es uno de los principales problemas ambientales a
nivel global debido a sus efectos adversos en la salud humana y el entorno. Entre los
contaminantes, el material particulado fino (PMz.5) destaca por su alta peligrosidad, ya que
puede penetrar profundamente en el sistema respiratorio y provocar enfermedades
cardiovasculares y pulmonares, tal como sefialan Thangavel et al. (2022) y Hayes et al.
(2020). Asimismo, su concentracion en la atmosfera estd fuertemente influenciada por las
condiciones meteorologicas, especialmente en ciudades con baja ventilacion y alta

estabilidad atmosférica, como evidenciaron Nguyen et al. (2024) y Oziipak et al. (2025).

En el contexto nacional, la contaminacion del aire por PM..s representa una
problematica ambiental importante en diversas ciudades del Perti. De acuerdo con Vu et al.
(2019), en Lima Metropolitana las concentraciones de este contaminante presentan una
estrecha relacion con variables meteoroldgicas y condiciones atmosféricas. Del mismo
modo, Olarte et al. (2025) demostraron que, en ciudades de la region Junin y Lima, factores
como el crecimiento urbano, el incremento del parque automotor y las condiciones
climaticas propias de cada region influyen en la variabilidad del contaminante, generando

la necesidad de fortalecer el monitoreo y la gestion de la calidad del aire.

A nivel local, la ciudad de Concepcidon presenta condiciones meteoroldgicas y
geograficas que favorecen la acumulacion de contaminantes atmosféricos durante
determinados periodos del afio. Factores como la baja velocidad del viento, la estacionalidad
de la precipitacion y la ocurrencia de inversiones térmicas contribuyen a reducir la
dispersién atmosférica, favoreciendo la acumulacion de PM..s y generando episodios
criticos de calidad del aire. En ese sentido, Alvarez-Tolentino y Suarez-Salas (2020)
evidenciaron que en la ciudad de Concepcion predominan vientos de baja velocidad y
existen fuentes locales de emision asociadas a la quema agricola, el uso de biomasa y las
emisiones vehiculares, factores que incrementan la presencia de particulas contaminantes.
Asimismo, la ciudad de Concepcidn forma parte de la dindmica atmosférica del Valle del
Mantaro, area vinculada a la Zona de Atencion Prioritaria (ZAP) de Huancayo establecida
por el Ministerio del Ambiente, debido a la necesidad de fortalecer acciones de vigilancia,
monitoreo y gestion de la calidad del aire en esta cuenca atmosférica (MINAM, 2018;
MINAM,; s. f.). En este escenario, la prediccion del PM..s constituye una herramienta

importante para la gestion ambiental y la prevencion de riesgos en la salud publica.
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La presente investigacion tuvo como objetivo evaluar el desempefio de modelos de
Machine Learning en la estimacion de las concentraciones de PM.z.s durante el periodo
2023-2025. Para ello, se analizaron las condiciones meteorologicas, la variabilidad temporal
del contaminante y su relacion con variables climaticas y temporales. Se emplearon modelos
como Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales Artificiales, incorporando
variables con retardo (lags) para capturar la dependencia temporal del fendmeno, siguiendo
enfoques similares desarrollados por Nguyen et al. (2024), Kunjir et al. (2025) y Makhdoomi
et al. (2025), quienes demostraron que los modelos de aprendizaje automatico permiten

mejorar la precision en la estimacion de contaminantes atmosféricos.

Los resultados obtenidos permitieron identificar el modelo con mayor precision
predictiva y aportan evidencia para el desarrollo de sistemas de alerta temprana,
contribuyendo a la toma de decisiones orientadas a mejorar la calidad del aire y proteger la

salud de la poblacion.
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CAPITULO1

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Fundamentacion del problema

El material particulado fino (de PMz.s5) es un contaminante atmosférico compuesto
por particulas menores o iguales a 2.5 micras de didmetro (Campana & Pérez, 2025),
capaces de permanecer en suspension por largos periodos (Joshi et al., 2025). Este
contaminante degrada la calidad del aire, reduce la visibilidad, altera los procesos
atmosféricos naturales y contribuye al cambio climatico al influir en el balance radiativo
terrestre (Sanchez, 2022). Su origen puede ser natural, como el polvo o las cenizas
volcanicas, o antrépico, como las emisiones vehiculares, la quema de biomasa, actividades
industriales y construccion (Campana & Pérez, 2025), el aumento de sus concentraciones
en la atmosfera representa un desafio creciente para la gestion ambiental, especialmente en
ciudades donde no existen sistemas adecuados de monitoreo, control ni prediccion de este

contaminante.

En el mundo, la contaminacion debido a la polucion del de PM..s debe ir es una
amenaza para la calidad ambiental, ya que, estas particulas ultrafinas pueden permanecer en
la atmosfera durante largos periodos, afectar la visibilidad y alterar el equilibrio natural de
los ecosistemas (Chowdhury et al., 2023; Jia et al., 2023; Shu et al., 2024), ademas es un
peligro para la salud humana (Thangavel et al., 2022), habiendo encontrado evidencia de
que genera afectaciones cardiovasculares (Hayes et al., 2020) y otros. En china, Lin et al.
(2018); Mozaffar et al. (2026); Zhang et al. (2022), encontraron que la acumulacion de de
PM:.s, genera la disminucion de la visibilidad atmosférica, altera la radiacion solar incidente
y la temperatura del aire urbano, ademas se evidencia la reduccion de la evapotranspiracion.
En Estados Unidos, Yin et al. (2025) evidencio que el aumento del de PM..s se favorece por
la dispersion a través del humo de incendios forestales, lo que modifica el balance radiativo
al dispersar o absorber la luz solar, generandose una vulnerabilidad de los ecosistemas y el

aumento del riesgo de futuros incendios.

En América Latina, los efectos ambientales del de PM2.s son especialmente visibles
en areas urbanas densamente pobladas de algunos paises como: En México, segiin
Zamorategui et al. (2024), la contaminacion por de PMz.s, perturba la radiacion solar, altera

la formacion de nubes, genera reacciones fotoquimicas y reduce la visibilidad ambiental, lo
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que conlleva a la variacion del clima afectando asi los ecosistemas locales. En Colombia,
seguin Correa-Ochoa et al. (2025) la emision de de PMa.s, altera procesos atmosféricos
evitando la formacién de nubes y generando lluvias acidas, ademas de la bioacumula
contaminantes en ecosistemas terrestres y acuaticos que genera perdida. En Chile, Basoa et
al. (2025) menciona que la presencia de de PMz.s influye negativamente ya que genera
lluvias acidas y es participe de la generacion de compuestos secundarios, ademds provoca

la bioacumulacion de contaminantes como son Co, Cr, As, V, Fe, Mn y Ni, en plantas, suelo
y agua.

En el Peru, si bien las investigaciones ambientales se han centrado principalmente
en Lima Metropolitana, diversas ciudades del interior del pais presentan condiciones
similares de vulnerabilidad ecologica. En Huancayo, Angeles et al. (2024), evidencio que
las concentraciones de de PMo..s reducen la visibilidad y alteran el balance radiativo al
dispersar y absorber la radiacion solar, ademas de influir en la formacién de nubes y la
precipitacion, lo que incrementa la vulnerabilidad climatica de la zona; asimismo, estas
particulas interfieren con la fotosintesis y dafian la vegetacion, modifican la fraccion de luz
difusa y, en consecuencia, pueden disminuir la eficiencia del uso de la luz y el rendimiento
de los cultivos locales. En Lima, Moretti-Villegas et al. (2023) evidenciaron que la
contaminacion por de PMz.s causan dafios al medio ambiente o dafiando bienes materiales

debido a que pueden existir en el ambiente durante mucho tiempo.

En Concepcion, si bien se ha realizado un estudio que muestra el comportamiento
del de PMa.s en el periodo de 2007 a 2008 por Alvarez-Tolentino & Suérez-Salas (2020)
que evidencio los vientos en esta ciudad son predominantemente del noreste y presentan
velocidades reducidas entre 1 a 3 m/s, lo que limita la dispersion de las particulas
contaminantes, a ello se suma la influencia de fuentes locales, como el uso de lefia en la
coccion de alimentos y la quema agricola entre ellos la quema de pastizales y rastrojos en
las zonas de cultivo. Pero atin no se han aplicado predicciones mediante modelos predictivos
actuales basados en 1A, lo que pone en vilo el conocer que herramienta utilizar para obtener
datos precisos que ayuden a la toma de decisiones frente a futuros riesgos ambientales, es

por ello por lo que se plantea el siguiente problema de investigacion:
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1.2. Formulacion del problema

1.2.1 Problema general
(Cual de los modelos de Machine Learning, permite estimar con mayor precision las
concentraciones del material particulado fino de PM..s en la ciudad de Concepcion, durante

el periodo 2023-2025?

1.2.2. Problemas especificos
(Cudl es la variabilidad de las condiciones meteoroldgicas predominantes en la

ciudad de Concepcion durante los afios 2023-2025?

(Como varian las concentraciones del material particulado fino PM2s en la ciudad

de Concepciodn durante los anos 2023-2025?

(Como validar el desempefio predictivo de las técnicas de Machine Learning en la
estimacién de las concentraciones de PM2os en la ciudad de Concepcidn durante el periodo

2023-2025?

(Cudl de los modelos de Machine Learning (Random Forest, Regresion y Red
Neuronal Artifical ) logra un mejor desempeio predictivo en la estimacion de las

concentraciones de PMa s en la ciudad de Concepcion durante el periodo 2023-2025?

1.3. Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Estimar las concentraciones de Material Particulado fino PM» s mediante modelos

de Machine Learning en Concepcion durante el periodo 2023-2025.

1.3.2. Objetivos especificos
Determinar la variabilidad de las condiciones meteorologicas predominantes en la

ciudad Concepcidn durante el periodo 2023-2025.

Determinar la variabilidad de las concentraciones del PMjs en la ciudad de

Concepcion durante el periodo 2023-2025.

Validar el desempefio predictivo de las Técnicas de Machine Learning en la

estimacion de las concentraciones de PMy 5 en la ciudad de Concepcion durante el periodo
de 2023- 2025.
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Identificar el mejor desempefio predictivo de las Técnicas de Machine Learning en
la estimacion de las concentraciones de PM: s en la ciudad de Concepcion durante el periodo

de 2023- 2025.

1.4. Definicion y operacionalizacion de variables

Tabla 1
Operacionalizacion de variables
Variables Definicion Dimensiones Indicadores Unlda‘d de
conceptual medida
Indfependlente: Temperatura del aire Promedio horario de ©C)
Pardmetros .. temperatura
. Condiciones . .
meteorologicos o . . Promedio horario de -
atmosféricas que Velocidad del viento . . (ms™)
velocidad del viento
favorecen o Direccion dominante
dificultan la Direccion del viento horaria ° (grados)
formacion, dispersion .
C Suma horaria de
y transporte del Precipitacion e (mm)
precipitacion
PM..s. . .
. . Promedio horario de
Presion atmosférica ., mmHg
presion
Humedad Relativa Promedio horar1'0 de %
humedad relativa
Dependiente: Masa de particulas . . Media horaria de
. Nivel horario
PM:-s con didmetro v PM..s
aerodinamico < 2.5 Nivel diario Media diaria de PMa.s pg m=
pum suspendidas en el Nivel | Media mensual de
aire de Concepcion. 1vel mensua PMa.s
1.5. Hipétesis
1.5.1. Hipdtesis general
El modelo Random Forest presentara el mejor desempefio predictivo en la

estimacion de las concentraciones de PMz.s en la ciudad de Concepcion durante el periodo

2023-2025.

1.6. Justificacion

1.6.1 Tedrico

Se justifica tedricamente porque aporta a la generacion de conocimiento cientifico
sobre el uso de modelos de Machine Learning para la prediccion del material particulado
fino (PMa.s), un contaminante poco abordado desde enfoques predictivos en zonas
altoandinas. La contrastacion de modelos como Random Forest, Regresion y Red Neuronal
Artificial permitird fortalecer el sustento técnico para futuras investigaciones en gestion de

calidad del aire.
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1.6.2 Practica

Se justifica de manera practica porque los resultados permitirdn brindar a las
autoridades locales de Concepcion una informacion y una herramienta util para anticipar
escenarios de contaminacion atmosférica. Esto facilitard la implementacion de medidas
preventivas y respuestas oportunas ante incrementos criticos de PMa.s, mejorando asi la

gestion ambiental urbana.

1.6.3 Ambiental

Se justifica ambientalmente porque el estudio propone una solucion tecnoldgica ante
un problema real que afecta la calidad del aire en la ciudad de Concepcion.Ademas, al
formar parte de una Zona de Atencion Prioritaria (ZAP) por contaminacion atmosférica, se
evidencia la necesidad de fortalecer el monitoreo y la gestion de la calidad del aire. En ese
sentido, la prediccion de PM2.s mediante modelos de prediccion contribuyen a mitigar los
impactos ambientales negativos derivados de fuentes antropicas y condiciones

meteorologicas desfavorables.

1.6.4 Metodologico

Se justifica metodoldgicamente al aplicar y comparar modelos de aprendizaje
automatico en un contexto con escasa infraestructura de monitoreo. Esta propuesta permitira
validar la eficacia de estas técnicas en zonas con caracteristicas geograficas y climaticas

complejas, y sentar las bases para su réplica en otras ciudades interandinas del pais.

1.6.5 Social

Se justifica socialmente porque la poblacion de Concepcidon se ve directamente
afectada por los niveles elevados de PM2.s, un contaminante que impacta la salud respiratoria
y cardiovascular, especialmente en nifios, adultos mayores y personas con enfermedades
preexistentes. El estudio busca contribuir a la proteccion de la salud publica al ofrecer
herramientas de prediccion que permitan a la ciudadania acceder a informacion anticipada
sobre la calidad del aire. Esto fortalece la conciencia ambiental, promueve hébitos de

prevencion y genera una cultura de corresponsabilidad en el cuidado del entorno.

1.6.6 Economia

Se justifica economicamente porque la exposicion a altos niveles de PM..s genera
costos significativos en atenciéon médica, ausentismo laboral y pérdida de productividad.
Contar con modelos predictivos permitird a las autoridades y a los sectores productivos

anticipar episodios criticos de contaminacion, optimizando la asignacion de recursos para la
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prevencidn y mitigacion. Asimismo, una gestion mas eficiente de la calidad del aire puede
reducir gastos publicos en salud y contribuir al desarrollo sostenible de la region,

equilibrando crecimiento econdmico y bienestar poblacional.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

2.1.1 Internacionales

Nguyen et al. (2024) en su articulo titulado «Development of Machine Learning and
Deep Learning Prediction Models for PM>s in Ho Chi Minh City, Vietnam». El estudio
buscéd desarrollar y comparar seis algoritmos (random forest, XGBoost, SVR, artificial
neural network — ANN, general regression neural network — GRNN y convolutional neural
network — CNN) para predecir las concentraciones diarias de PMz.s en Ciudad Ho Chi Minh.
Con enfoque cuantitativo y un disefio no experimental correlacional-predictivo, se
procesaron 911 observaciones (1-ene-2021 — 30-jun-2023) de PM..s de la estacion del
Consulado de EE. UU., junto con temperatura, humedad, viento, Iluvia, horas de sol y
evaporacion registradas en Tan Son Hoa; los datos se depuraron, se evalud la importancia
de los predictores y se dividieron en 80 % entrenamiento y 20 % prueba, aplicando
validacion interna adicional para ANN y CNN. La ANN obtuvo el mejor desempefio (indice
de acuerdo = 0,736; RMSE = 7,98 ug m™), por lo que se considera una herramienta

prometedora para respaldar la gestion de la calidad del aire en la ciudad.

Makhdoomi et al. (2025) en su articulo titulado «PM> 5 concentration prediction
using machine learning algorithms: an approach to virtual monitoring stations». El estudio
compar6 LightGBM, Gradient Boosting Regressor (GBR), XGBoost Regressor y Random
Forest para predecir las concentraciones diarias de PMa.s registradas entre 2016 y 2022, con
el fin de habilitar estaciones virtuales en Mashhad (Iran). Con enfoque cuantitativo y disefio
no experimental correlacional-predictivo, se depuraron 2 203 registros combinados de
PM..s/PMio y variables meteoroldgicas; los atipicos se eliminaron mediante el criterio IQR.
El conjunto se dividié 80 % entrenamiento y 20 % prueba, y los hiperpardmetros se
optimizaron por grid-search con validacion cruzada de diez pliegues. El desempeiio se
evalu6 mediante MAE, MSE, RMSE, MAPE y R?, contrastando los modelos con las pruebas
de Friedman y Wilcoxon. El GBR obtuvo los mejores MSE (5,33) y RMSE (2,31), mientras
que Random Forest presentd el menor MAE (0,47) y MAPE (1,5); més del 95 % de las
predicciones quedaron dentro del rango observado. Con una media anual de 32,84 pgm™3y

picos de 160,25 ng m3, los resultados confirman que las técnicas de aprendizaje automatico
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permiten implementar estaciones virtuales Utiles para mejorar la evaluacion epidemiologica

y la gestion de la calidad del aire.

Kunjir et al. (2025) en su articulo titulado "Assessing particulate matter (PM>s)
concentrations and variability across Maharashtra using satellite data and machine
learning techniques", cuyo objetivo fue estimar y analizar las concentraciones de PMz s en
Maharashtra, India, durante 2023, aplicando modelos de aprendizaje automatico para
mejorar la precision espacial y temporal e identificar variaciones estacionales y zonas
criticas de contaminacion. El estudio adoptd un enfoque cuantitativo, con disefio no
experimental, descriptivo y correlacional, empleando cuatro modelos de regresion (Random
Forest, regresion multiple, regresion lineal y Lasso) a partir de datos de 90 estaciones de la
Central Pollution Control Board, mediciones satelitales de Fine Aerosol Optical Depth
(FAOD) del sensor MODIS y parametros meteorologicos como humedad relativa,
temperatura y componentes del viento. El modelo Random Forest presentd el mejor
desempeno (R*=0.87, RMSE=12.57 pg/m?®, MAE=6.96 pg/m?). Las concentraciones
anuales promedio alcanzaron 46.22 ug/m?, superando el limite nacional, con picos en
invierno (75.02 pg/m?®) y minimos en monzén (22.38 pg/m?). Se concluyd que combinar
FAOD vy datos meteoroldgicos optimiza la prediccion y que las areas urbanas requieren

acciones especificas para reducir la exposicion y proteger la salud publica.

Shakya et al. (2023) en su articulo titulado " PM:.s air pollution prediction through
deep learning using meteorological, vehicular, and emission data: A case study of New
Delhi, India", cuyo objetivo fue disefiar y evaluar modelos de aprendizaje profundo para
predecir las concentraciones de PM2s en Delhi, India, con el propdsito de mejorar la
evaluacion de la calidad del aire y orientar estrategias de gestion ambiental. La investigacion
adoptd un enfoque cuantitativo, con disefio no experimental y alcance predictivo-
explicativo. Se emplearon datos historicos de PMa.s de la Central Pollution Control Board,
variables meteoroldgicas (temperatura, humedad relativa, velocidad y direccion del viento)
y factores temporales (hora, dia y mes), usando como muestra registros horarios de varios
afnos que permitieron capturar patrones diarios y estacionales. Se probaron redes neuronales
LSTM, GRU y CNN-LSTM, siendo esta ultima la de mejor rendimiento (R*=0.96,
RMSE=6.57 pg/m?®, MAE=4.34 pg/m?). Los hallazgos demostraron que la inclusion de
variables meteoroldgicas y temporales mejora la precision predictiva. Se concluyo que las

arquitecturas hibridas de aprendizaje profundo son herramientas eficaces para la prediccion
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de contaminantes y la gestion proactiva de la calidad del aire en contextos urbanos altamente

contaminados.

Rad et al. (2024) en su articulo titulado "Machine learning models for predicting
interactions between air pollutants in Tehran Megacity, Iran” tuvieron como objetivo
analizar las interacciones entre seis contaminantes atmosféricos (CO, O3, NO2, SOz, PMio y
PM..5) en Teheran a lo largo de diez afios, simulando escenarios de incremento o reduccion
del 50 % en cada uno, sin considerar factores ambientales externos. El estudio, de enfoque
cuantitativo, disefio no experimental y alcance correlacional, recopilé datos de 16 estaciones
de monitoreo entre 2013 y 2022, aplicando correlaciones de Pearson y Spearman, asi como
modelos de aprendizaje automdtico Random Forest (RF), XGBoost (XGB) y LightGBM
(LGBM). Se utilizaron equipos especializados como BAM-1020 y analizadores Ecotech,
obteniendo 3 653 registros diarios por contaminante. Los hallazgos revelaron correlaciones
como la negativa entre CO y Os (r = —0.20; p < 0.001) y la alta asociacion positiva entre
PMio y PM2.s (r = 0.85; p < 0.001). EI modelo RF mostr6 el mejor desempeio para
contaminantes gaseosos (CO: R? = 0.64), LGBM para PM..s (R* = 0.88) y XGB para PMio
(R>=0.88). Las simulaciones evidenciaron que la variacion de un contaminante suele afectar
a los demads, concluyendo que las estrategias de control dirigidas a uno solo pueden influir
de forma significativa en la calidad del aire en general, lo que refuerza la importancia de

considerar las interacciones quimicas en la gestion ambiental.

2.1.2 Nacionales

Olarte et al. (2025) en su articulo titulado «Predictive Model with Machine Learning
for Environmental Variables and PM>s in Huachac, Junin, Peruy». El estudio tuvo como
objetivo modelar el indice de calidad del aire para PM..s a partir de temperatura y humedad,
comparando regresion lineal, ridge, lasso y elastic-net. Con un enfoque cuantitativo y un
disefio no experimental correlacional-predictivo, se procesaron 16 543 mediciones de la
estacion HUAYAO, divididas 80 % entrenamiento y 20 % prueba; los datos provinieron de
sensores de PM..s, temperatura (°C) y humedad (%), evaluados con validacion cruzada. El
mejor ajuste lasso-elastic-net con 0~0,11 y A=0,15 alcanzé un RMSE de 25,4 ug'm2y un
R? ajustado de 0,15; los mayores valores de PM..s se registraron en invierno (=52,6 pg-m™).
Se concluy6 que temperatura y humedad se relacionan inversamente con PMz.s y que la
ecuacion resultante constituye una herramienta util para la gestion ambiental del valle del

Mantaro.
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Oblitas & Escobedo (2024) en su articulo titulado «Prediction of PM> s and PM
Concentrations Using XGBoost and LightGBM Algorithms: A Case Study in Lima, Peru.
Su objetivo fue comparar ambos algoritmos para predecir concentraciones horarias de PMz.s
y PMio usando dos conjuntos de variables. Investigacion cuantitativa, no experimental
correlacional-predictiva; emple6 2 810 registros de contaminantes y 2 841 meteoroldgicos
(enero-abril 2024, estacion SENAMHI-San Borja), depurados con LOF y normalizados por
z-score, con particion 80 / 20 y ajuste de hiperpardmetros via RandomizedSearchCV. Con
todas las variables, XGBoost y LightGBM alcanzaron R? de 0,75 (PMz.5) y 0,84 (PM.o); al
excluir la variable cruzada descendieron a 0,54 y 0,69. Solo para PMio en el segundo
escenario hubo diferencia significativa (t = —3,04; p = 0,0025). Se concluye que incluir
simultaneamente PMz.s y PMio mejora la exactitud, con ligera ventaja de XGBoost como

herramienta para la gestion de la calidad del aire limefia.

Vu et al. (2019) en su articulo titulado «Developing an Advanced PMz.s Exposure
Model in Lima, Peru». El propdsito fue estimar diariamente PM2.s a 1 km? durante 2010-
2016 mediante un modelo Random Forest que integra AOD-MAIAC, meteorologia, salidas
de WRF-Chem y variables de uso del suelo. Con enfoque cuantitativo y disefio no
experimental correlacional-predictivo, se usaron 8 470 observaciones de 16 estaciones (10
SENAMHI y 6 JHU) para entrenar un bosque de 1 000 arboles, evaluado con validacion
cruzada de diez pliegues. E1 modelo obtuvo R? = 0,70 y RMSE = 5,97 ng-m, con sesgo
medio de —0,09 ugm=3y 94,5 % de predicciones dentro de £2 DE. Radiaciéon solar,
temperatura, humedad relativa, altura de la capa limite y AOD resultaron predictores clave;
se observaron menores concentraciones en la costa (~14,6 ng-m™) y mayores en la vertiente
andina (~48,5 pg'm=3). El modelo proporciona insumos valiosos para estudios

epidemiologicos y politicas de mitigacién en Lima.

Choquetico & Silva (2025) en su tesis titulada «Modelo de regresion funcional para
la prediccion de PM: 5 en funcion de PM o en Lima — Peruy. Su objetivo fue estimar niveles
diarios de PM2.5 (2021-2023) mediante regresion funcional concurrente basada en curvas B-
Spline de PMiwo y otros contaminantes. Investigacion cuantitativa, no experimental y
correlacional-predictiva; se analizaron series de diez estaciones SENAMHI-WAQI,
depurando 348 wvariables y reteniendo cinco predictoras claves. El modelo
PM..s(t)=BO(t)+B1(t) PMio(t)+e(t) se ajusto tras transformar los 28 primeros dias de cada
mes; B1(t)Bi(t)BL(t) varid entre 0 y >1,5, indicando asociacion fluctuante. En 2023 los

promedios de PMa.s fueron =84 ng-m= (Carabayllo) y 79 pg-m= (SJL), mientras PMio
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promedié =44 pg-m= en San Borja; el intercepto funcional superd 100 pg-m a fin de mes,
sugiriendo fuentes externas. Se concluye que PM..s no depende s6lo de PMio y que la

regresion funcional permite identificar influencias externas criticas para la salud publica.

2.1.3. Local

Alvarez-Tolentino y Suarez-Salas (2020), en su articulo “Aporte cuantitativo de las
fuentes de PM10 y PM2.5 en sitios urbanos del Valle del Mantaro, Per”, tuvieron como
objetivo determinar y cuantificar las principales fuentes emisoras de PM10 y PM..s en Jauja,
Concepcion y Huancayo. El estudio fue de enfoque cuantitativo, disefio no experimental y
alcance descriptivo-correlacional, desarrollado entre julio de 2007 y octubre de 2008
mediante monitoreo mensual con un muestreador Partisol FRM 2000 y andlisis quimico por
fluorescencia de rayos X. Los resultados mostraron que Huancayo registrd las mayores
concentraciones de PM10 y PMa.s, superando en algunos periodos los estandares de calidad
ambiental. Asimismo, se identificaron como principales fuentes el polvo del suelo, la quema
de biomasa, las emisiones vehiculares, combustible-aceite y fundicion. Se concluy6 que la
presencia de PM10 y PM.z.s representa un riesgo para la salud y estd asociada principalmente
a actividades antropicas y rurales, recomendandose medidas de control para mejorar la

calidad del aire.
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2.2. Bases tedricas

2.2.1. Material particulado fino (PM:.5)
Segun Carranza (2004) el material particulado (PM) es una mezcla de particulas

solidas y liquidas suspendidas en el aire.
Entre sus caracteristicas estan (Quijano et al., 2010):

e Su reducido didmetro aerodinamico (< 2,5 um), lo que le permite
permanecer suspendido en la atmdsfera por largos periodos y ser
respirable en un 100 %.

e Forma parte de la fraccion mas pequefia y agresiva del material
particulado, compuesta generalmente por particulas acidas, y puede
presentar propiedades higroscopicas, es decir, capacidad para absorber
y retener humedad del aire.

Figura 1
Material Particulado

HUMAN HAIR o s e gl o
50-70um

90 um (microns) in dameter
FINE BEACH SAND

Fuente: (U.S. Environmental Protection Agency [EPA], 2023)

El PM; 5 contiene iones como sulfatos (SO4*"), nitratos (NOs~) y amonio (NHa4"),
ademas de metales como plomo (Pb), cadmio (Cd) y zinc (Zn). Estos provienen de procesos
industriales, emisiones vehiculares y fuentes naturales, y afectan las propiedades quimicas

y Opticas del aerosol (Chowdhury et al., 2023).

En cuanto a los compuestos organicos, incluye hidrocarburos aromaticos policiclicos
y carbono orgéanico (OC), junto con carbono elemental (EC) o negro de carbono, generado

por combustion incompleta (Chowdhury et al., 2023).
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Las fuentes naturales, comprenden fenémenos y procesos que liberan particulas finas
a la atmoésfera sin intervencion directa humana. Entre ellas destacan el polvo mineral
arrastrado por el viento, las emisiones de cenizas volcanicas, las tormentas de polvo, la sal
marina proveniente del rompimiento de olas y la quema natural de biomasa durante
incendios forestales. (Bimenyimana et al., 2025; Correa-Ochoa et al., 2025; Jia et al., 2023).
Estos procesos aportan material particulado con composicion y tamafio variables,

influyendo en la quimica atmosférica y el balance radiativo terrestre.

Las fuentes antropicas, derivan de actividades humanas que generan emisiones
directas o promueven la formacion secundaria de particulas. Entre las mas relevantes se
incluyen la combustion de combustibles fosiles en centrales termoeléctricas, industrias y
vehiculos; procesos industriales y de construccion; quema agricola y forestal controlada; asi
como el uso de biomasa para calefaccion y coccion. (Campafia Tene & Pérez Ferndndez,
2025; Correa-Ochoa et al., 2025; Jia et al., 2023). Estas fuentes son responsables de una
fraccion significativa de la contaminacioén atmosférica urbana y rural, asociada a impactos

en la salud y el ambiente.

2.2.2. Impactos del PM>.s

El material particulado fino (PM2s) representa un riesgo significativo para la salud
debido a su capacidad de penetrar profundamente en el sistema respiratorio y atravesar la
barrera alveolar, alcanzando el torrente sanguineo (Rad et al., 2024). Una vez en el
organismo, estas particulas pueden provocar inflamacion sistémica y estrés oxidativo,
procesos que se han vinculado con enfermedades respiratorias como asma y bronquitis
crénica, asi como con trastornos cardiovasculares como hipertension y cardiopatia
isquémica (Shu et al., 2024). La evidencia epidemioldgica confirma que la exposicion
prolongada al PMaz.s incrementa el riesgo de mortalidad prematura y agrava la carga global

de enfermedad, afectando tanto a poblaciones urbanas como rurales (Zhang et al., 2022).

En el medio ambiente, el PM; s afecta el balance radiativo terrestre al dispersar y
absorber radiacion solar, modificando los patrones de calentamiento y enfriamiento
atmosférico (Rad et al., 2024), también su comportamiento optico reduce la visibilidad y
favorece la formacion de neblina fotoquimica, afectando de manera directa la calidad visual
del paisaje (Zhang et al., 2022), ademas, la deposicion de particulas sobre las plantas
disminuye la eficiencia fotosintética, mientras que en ecosistemas acudticos altera el pH y
la disponibilidad de nutrientes, generando desequilibrios que comprometen la salud de los

ecosistemas (Shu et al., 2024).
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2.2.3. Factores meteorologicos que influyen en las concentraciones de PM:.s

La temperatura y la humedad relativa (HR) influyen directamente en las
concentraciones de PM:.s. Un aumento de la HR puede favorecer el crecimiento
higroscopico de las particulas, lo que incrementa su tamafio y promueve su sedimentacion,
contribuyendo asi a la reduccidon de contaminantes en el aire. En contraste, temperaturas
bajas, especialmente en invierno, pueden favorecer la formacion de inversiones térmicas que
limitan la mezcla vertical y favorecen la acumulacion de contaminantes en las capas bajas

de la atmosfera (Nakyai et al., 2025).

La velocidad y direccion del viento determinan la dispersion, transporte y
acumulacion de PM..s. Vientos predominantes en areas industriales facilitan la dispersion
de contaminantes hacia zonas menos densamente pobladas, mientras que en entornos
urbanos con atmosferas mas estables puede ocurrir una acumulacién de particulas.
Velocidades de viento mas altas incrementan la capacidad de mezcla y dispersion
atmosférica, reduciendo las concentraciones de PM:.s, aunque su efectividad depende de la

estabilidad atmosférica local (Nakyai et al., 2025).

La precipitacion actia como un mecanismo de lavado atmosférico (“washout”),
eliminando PM..s y otros contaminantes a través de la captacion y arrastre en las gotas de
lluvia. Por otro lado, la presion atmosférica influye en la estabilidad del aire: presiones bajas
favorecen la mezcla y dispersion, mientras que presiones altas estdn asociadas con
acumulacidn de contaminantes, en gran parte debido a la formacion de inversiones térmicas.
En zonas industriales, se ha identificado una correlacion positiva entre la presion

atmosférica y las concentraciones de PM» s (Nakyai et al., 2025).

2.2.4. Monitoreo y medicion de PM:.s

Los métodos directos de medicion de PMz.s se basan en el uso de equipos de
referencia que ofrecen alta precision y confiabilidad en la cuantificacion de particulas en
suspension. Entre los mas utilizados se encuentran el Beta Attenuation Monitor (BAM), el
Tapered Element Oscillating Microbalance (TEOM) y el sistema Partisol, los cuales operan
mediante la recoleccion y medicion directa del material particulado bajo principios fisicos

estandarizados (Bonilla-Granados et al., 2023).

En los ultimos afos, se ha incrementado el uso de sensores de bajo costo para ampliar
la cobertura del monitoreo atmosférico. Estos dispositivos operan bajo principios opticos de

dispersion de luz, en los que un haz incide sobre las particulas y el patron de dispersion se
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convierte en una estimacion de la concentracion de PMa.s (Awos et al., 2024). Entre estos,
destaca el PurpleAir, que serd empleado en esta investigacién junto con una estacion
meteorologica Davis Vantage Pro instalada en la ciudad de Concepcidn. Este sensor ofrece
mediciones continuas de alta resolucidon temporal, lo que permite generar series de datos
consistentes para el andlisis y modelado predictivo, aunque su precision puede verse
afectada por factores ambientales como humedad relativa elevada o cambios bruscos de

temperatura, por lo que es recomendable realizar procesos de calibracion y validacion.

Figura 2
PurpleAdir PA-1I / PA-1I-SD

Fuente: EOAS, Florida State University

Figura 3
Davis Vantage Pro?2

Fuente: (Ubuy, 2025)
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Los métodos indirectos de estimacion de PM..s se basan en la utilizacion de variables
y mediciones asociadas obtenidas de manera remota o a partir de datos auxiliares, que
posteriormente son transformadas mediante modelos para inferir la concentracion de

particulas en la superficie.

Entre las técnicas mas empleadas destacan las observaciones satelitales de la
profundidad optica de aerosoles (Aerosol Optical Depth, AOD), las cuales permiten estimar
la cantidad de particulas presentes en una columna atmosférica (Awos et al., 2024)..
Productos como MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) y el algoritmo
MAIAC (Multi-Angle Implementation of Atmospheric Correction) facilitan la derivacion
de concentraciones superficiales de PMz.s al combinar datos de AOD con informacion de

estaciones terrestres.

Ademas de las mediciones satelitales, los métodos indirectos incluyen el uso de
modelos de transporte y dispersion atmosférica, que integran variables meteoroldgicas
(temperatura, humedad relativa, velocidad y direccion del viento, presion atmosférica) y

datos de emisiones para estimar la distribucion espacial y temporal de contaminantes.

La precision de estas estimaciones puede mejorarse mediante la integracion de datos
satelitales con parametros de uso y cobertura del suelo, variables topograficas y registros
meteoroldgicos locales, lo que permite capturar variaciones estacionales y micro climaticas.
Esta combinacién ha demostrado aumentar la resolucién espacial y la exactitud de los
valores estimados de PMa.s, proporcionando una representacion mas fiel de las
concentraciones reales y facilitando el desarrollo de modelos predictivos para la gestion de

la calidad del aire (Bonilla-Granados et al., 2023).

2.2.5. Monitoreo y medicion de datos meteoroldgicos

El monitoreo de variables meteorologicas constituye un elemento esencial para
comprender y predecir las dindmicas de dispersion, transformacion y acumulacion de
contaminantes atmosféricos. La medicion continua de parametros como temperatura,
humedad relativa, velocidad y direccion del viento, presion atmosférica y precipitacion
permite establecer relaciones directas e indirectas con las concentraciones de PMa.s y otros

contaminantes.

En esta investigacion, las variables meteorologicas se registrardn mediante una

estacion Davis Vantage Pro instalada en la ciudad de Concepcion. Este sistema,
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ampliamente utilizado en estudios de calidad del aire, proporciona mediciones de alta

resolucion temporal y precision gracias a sus sensores especializados:

e Temperatura y humedad relativa: mediante un sensor termo-higrometro
protegido contra radiacion solar.

e Velocidad y direccion del viento: a través de un anemometro y veleta de
alta sensibilidad.

e Presion atmosférica: captada mediante un barometro digital integrado.

e Precipitacion: medida con un pluvidmetro de balancin.

La estacion almacena y transmite los datos en intervalos configurables, exportables
en formatos como CSV o Excel, lo que facilita su procesamiento estadistico y modelado
predictivo. Esta infraestructura garantiza la generacion de series temporales consistentes y
comparables, optimizando la calibracion y validacion de los modelos de Machine Learning

propuestos.

2.2.6. Modelos relevantes para series temporales ambientales

El modelo Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que combina
multiples arboles de decision para generar predicciones mds precisas, utilizando el voto
mayoritario en clasificacion o el promedio en regresion. Su principal fortaleza radica en la
capacidad de manejar grandes volimenes de datos, tolerar variables correlacionadas y
minimizar el riesgo de sobreajuste, lo que lo hace adecuado para problemas complejos como
el modelado de series temporales ambientales. No obstante, su uso presenta limitaciones,
entre ellas una menor interpretabilidad en comparaciéon con modelos mas simples y un

mayor tiempo de entrenamiento cuando se aplican grandes bases de datos (Vasquez, 2022).

La regresion es una técnica estadistica utilizada para modelar la relacién que hay
entre una variable dependiente y un conjunto de variables independientes, permitiendo
estimar y predecir valores futuros a partir de datos historicos. En lo que se refiere a regresion,
encontramos una variedad segin lo que se desea analizar y encontrar, en particular, la
regresion de cresta (Ridge Regression) es aplica cuando las variables predictoras presentan
alta correlacion, ya que incorpora un parametro de regularizacion (L) que penaliza el tamafio
de los coeficientes, reduciendo la varianza y controlando la multicolinealidad y el
sobreajuste. Este método no estima los coeficientes mediante minimos cuadrados ordinarios,
sino a través de un estimador de cresta que mejora la estabilidad del modelo y su capacidad

predictiva, pero se debe tener en cuenta que su rendimiento depende de una adecuada
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calibracion del parametro A, pues valores inapropiados pueden disminuir la precision del
modelo, y al no realizar seleccion de variables, todas permanecen en la ecuacién, lo que

puede limitar su interpretabilidad (Contento & Ortiz, 2024).

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son modelos
computacionales que funcionan de manera similar que un cerebro humano, capaz de
aprender patrones complejos a partir de datos, el cual esta compuesta por capas de nodos
interconectados neuronas que transforman las entradas en salidas mediante conexiones
ponderadas y funciones de activacion, ajustando estos pesos durante el entrenamiento para
minimizar el error de prediccion, comUnmente a través de algoritmos como
backpropagation y descenso de gradiente. Su capacidad para modelar relaciones no lineales,
han sido empleadas en la prediccion de la calidad del aire, integrando wvariables
meteorologicas, datos de emisiones y concentraciones de contaminantes. No obstante, su
eficacia depende de contar con grandes volumenes de datos y de una correcta regularizacion
para evitar el sobreajuste, asi como de afrontar la limitacion de su caracter de “caja negra”,

que dificulta la interpretacion de los resultados (Zhou et al., 2024).
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CAPITULO 111

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. Ambito de estudio

El estudio se llevo a cabo en la ciudad de Concepcion, la cual se encuentra ubicada
en la region Junin, Perd, a una altitud aproximada de 3 300 m s. n. m., la ciudad se caracterizé
por tener un clima templado subhiimedo de montafa. Asimismo, este este lugar fue
seleccionado debido al aumento de emision de PM» s, productos de la quema de biomasa y
actividades agricolas.

Figura 4
Ubicacion de lugar de estudio.
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3.2. Nivel y disefio de investigacion

La presente investigacion fue de nivel explicativo-predictivo, ya que buscod

identificar relaciones entre variables meteoroldgicas y las concentraciones de PMas, y

describir el comportamiento mediante modelos de prediccion basados en inteligencia

artificial. De acuerdo con Hernandez et al. (2014), el nivel explicativo tuvo como propdsito

identificar las causas de los fendmenos y a través de ello establecer relaciones de causalidad,
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mientras que el enfoque predictivo se orienta a anticipar resultados futuros a partir de

patrones.

El tipo de investigacion fue aplicada, debido a que buscd generar soluciones
practicas mediante el uso de modelos de Machine Learning para estimar los niveles de
contaminacion del aire y asi contribuir a la toma de decisiones ambientales en la ciudad de
Concepcion. Segun Herndndez et al. (2014), las investigaciones de tipo aplicada tuvieron

como finalidad resolver problemas concretos y generar conocimiento util para la practica.

En cuando al disefio fue no experimental, debido a que no se manipularon
directamente las variables, sino que se analizaron los registros existentes; ademas, presento
un cardcter longitudinal- predictivo, ya que se emplearon datos recopilados a lo largo de
mas de 2 afios, correspondiente a 2023- 2025 para construir y validar modelos como
Random Forest, Regresion y Redes Neuronales Artificiales(ANN), lo cuales permitieron
estimar y predecir los niveles de PMazs con base en parametros atmosféricos. Segin
Hernéndez et al. (2014), el disefio no experimental implicé observar los fendmenos tal como
ocurrieron en su contexto natural, sin intervencion del investigador, mientras que el disefio

longitudinal permitié analizar los cambios o comportamientos a lo largo del tiempo.

3.3. Poblacion y muestra

La poblacion de estudio estuvo conformada por los datos del material particulado
fino (PM2s) de la ciudad de Concepcion, asi como por las variables meteoroldgicas
asociadas (temperatura, humedad, velocidad y direccion del viento, presion atmosférica y

precipitacion) de los periodos comprendido entre 2023 - 2025.

La muestra se estuvo constituida por los datos horarios, diarios y mensuales de las
concentraciones de PM> 5 y de las variables meteorologicas recopiladas por una estacion
meteoroldgica instalada en la ciudad de Concepcidn, equipada con un sistema Davis
Vantage Pro y un sensor PurpleAir para la medicion del material particulado fino. La
seleccion de la muestra fue de tipo no probabilistica e intencionada, considerando
unicamente los dias y meses que presentaron informacidén continua, valida y completa,
necesaria para el entrenamiento, evaluacion y comparacion de los modelos de Machine

Learning propuestos en la investigacion.
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3.4. Procedimientos, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

3.4.1. Procedimientos

Figura 5
Flujograma de procesos
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En la primera fase, se llevd a cabo la recopilacion de datos, la cual consistio en
recopilar series temporales horarias y diarias de concentraciones de PMas del sensor
PurpleAir, también las variables meteoroldgicas asociadas (temperatura, humedad relativa,
velocidad y direccion del viento, presion atmosférica y precipitacion) brindadas por la
estacion meteorologica instalada en la ciudad de Concepcion, equipada con un sistema
Davis Vantage Pro. Posteriormente, los registros obtenidos fueron descargados y
almacenados en formatos compatibles, como CSV y Excel, con la finalidad de facilitar su

organizacion, procesamiento y analisis dentro de la investigacion.

En la segunda fase, se llevo a cabo la limpieza y validacion de los datos. Este proceso
incluy6 la identificacion y eliminacion de valores atipicos y registros incompletos, asi como
la conversion de unidades para unificar criterios; por ejemplo, la temperatura fue expresada
en °Cy la velocidad del viento en m/s. Asimismo, se realiz6 la imputacion de datos faltantes
mediante tres métodos: la imputacion simple (Simple Value Imputation), MICE
(Multivariate Imputation by Chained Equations) y MissForest, con el fin de mantener la

continuidad y coherencia de las series temporales.

En la tercera fase se llevd a cabo la ejecucion de los modelados, la cual abarco la

implementacion de tres algoritmos de prediccion:

o Random Forest (RF): los datos fueron divididos en un conjunto de
entrenamiento (70%) y prueba (30%), ajustando los hiperpardmetros como
el nimero de arboles (n_estimators), la profundidad maxima (max_depth) y
el nimero de variables por division (max_features). Asimismo, se aplico
validacion cruzada k-fold (k=10) para evaluar la estabilidad y robustez del
modelo.

o Regresion: se evalud6 mediante enfoques (lineal y regularizada),
considerando la multicolinealidad entre las variables predictoras y el ajuste
global del modelo. Ademas, los parametros fueron optimizados mediante
validacion cruzada para mejorar la capacidad predictiva y evitar el
sobreajuste.

o Red Neuronal Artificial (ANN): Se configur6 una arquitectura
especializada para series temporales, defendiéndose el nimero de capas y
neuronas, la funcion de activacion, el tamano de la ventana temporal y la tasa
de dropout, con la finalidad de prevenir el sobreajuste y mejorar el

desempeno predictivo del modelo.
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Por tultimo, en la cuarta fase, se desarrolld la evaluacion de desempeiio de cada
modelo mediante métricas estadisticas como el coeficiente de determinacion (R?), la raiz del
error cuadratico medio (RMSE) y el error absoluto medio (MAE). Con base en los resultados
de los indicadores, se seleccion6 el modelo que presente el mejor balance entre precision,
estabilidad y capacidad predictiva, siendo considerado como la herramienta principal para

la estimacion de las concentraciones futuras de PM» s en el area de estudio.

3.4.2. Técnicas

La técnica empleada fue la observacion indirecta, la cual consistid en la recopilacion
y andlisis de datos previamente obtenidos de una estacion meteoroldgica ubicada en la
ciudad de Concepcidn, el cual cuenta con un sistema Davis Vantage Pro y un sensor
PurpleAir. Esto permiti6 acceder a informacion temporal de concentraciones de PM» 5 y las
variables meteorologicas sin intervenir de forma directa en el fendmeno de estudio, lo que

resulta adecuado para investigaciones longitudinales y predictivas.

Asimismo, se realiz6 un andlisis de datos mediante el procesamiento estadistico y el
modelado con algoritmos de Machine Learning (Random Forest, Regresion y Red Neuronal
Artificial), lo que permitieron identificar de patrones, relaciones, ademas de las tendencias
en el comportamiento de la contaminacion atmosférica y también la evaluacion comparativa

del desempefio predictivo de cada modelo.

3.4.3. Instrumentos

El instrumento de recoleccion de datos empleados fue una ficha de registro de datos
disenada especificamente para organizar los datos obtenidos, esto permitid registrar
informacion horaria, diaria y mensual de PMa sy los pardmetros meteorologicos obtenidos
de la estacion meteorolodgica instalada en la ciudad de Concepcion. La ficha incluyd campos
para la fecha, hora, valores medidos, unidades de medida y observaciones adicionales.
Posteriormente, esta ficha se digitalizara en hojas de calculo (Excel o CSV) para su

procesamiento estadistico y modelado computacional.

3.5. Analisis de datos

El analisis de los datos se llevd a cabo siguiendo una secuencia estructurada que

asegure la calidad, coherencia y validez de la informacién utilizada en la investigacion:

Primero se realizé la preparacion y depuracion de los datos obtenidos, integrando las
series temporales horarias y diarias de concentraciones de PM..s y variables meteoroldgicas

(temperatura, humedad relativa, velocidad y direccion del viento, presion atmosférica, y
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precipitacion) registradas por la estacion meteorologica instalada en la ciudad de
Concepcion, equipada con un sistema Davis Vantage Pro y un sensor PurpleAir. Los
registros fueron homologados en sus unidades de medida, se eliminaron duplicados y
valores atipicos no representativos, y se realizo la imputacion de datos faltantes con el fin
de reducir el sesgo y evitar resultados no fiables. Para ello se evaluaron tres métodos: la
imputacion simple (Simple Value Imputation), el paquete MICE (Multivariate Imputation
by Chained Equations) y MissForest. La seleccion del método optimo se determind

mediante las métricas RMSE, MAE y R

Posteriormente, se desarrolldé un analisis exploratorio de datos, el cual incluyo
estadistica descriptiva, identificacion de patrones estacionales y evaluacion de correlaciones
entre variables predictoras y la concentracion de PM»s. Esta etapa permitid detectar
tendencias, variabilidad y posibles interacciones entre factores meteoroldgicos y niveles de

contaminacion, asi como preparar las variables para el modelado.

En la etapa de modelado predictivo, los datos fueron divididos en conjuntos de
entrenamiento (70%) y prueba (30%), preservando la secuencia temporal para evitar fugas
de informacion. Se implementaron tres modelos de Machine Learning: Random Forest (RF),
ajustando parametros como el numero de arboles (n_estimators) y la profundidad maxima
(max_depth); Regresion, evaluando enfoques lineales y regularizados, considerando la
multicolinealidad y optimizando parametros mediante validacion cruzada; y Red Neuronal
Artificial (ANN), configurando una arquitectura especializada para series temporales,
definiendo el nimero de capas y neuronas, la funcion de activacion, el tamafio de la ventana
temporal y la tasa de dropout para evitar sobreajuste. Cada modelo fue validado mediante
validacion cruzada de tipo temporal (TimeSeriesSplit) para garantizar la estabilidad y la

robustez de los resultados.

Por ultimo, se evalud el desempefio mediante el calculo de métricas como el
coeficiente de determinacion (R?), raiz del error cuadratico medio (RMSE), error cuadratico
medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE),
cada una de estas métricas permitieron cuantificar la precision y consistencia de las
predicciones, facilitando la comparacion entre los tres enfoques para seleccionar el modelo
con mejor rendimiento. Ademas, se analizd la importancia relativa de las variables
predictoras en el modelo seleccionado, con el fin de aportar evidencia sobre los factores
meteorologicos que mas influyen en las concentraciones de PM:.s en la ciudad de

Concepcion.
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3.6. Consideraciones éticas

La investigacién se desarrolld bajo principios €ticos orientados a garantizar la

integridad cientifica y la veracidad y validez de los resultados:

En primer lugar, toda la informacién utilizada fue obtenida de la estacion
meteorologica instalada en la ciudad de Concepcidn, equipada con un sistema Davis
Vantage Pro y un sensor PurpleAir para la medicion de PM; 5, evitandose asi el uso de datos
obtenidos de forma ilicita o sin consentimiento. Al ser registros ambientales y
meteoroldgicos, no se involucrd informacion personal ni sensible, por lo que no existe riesgo

de vulnerar la privacidad de personas u organizaciones.

Asimismo, se mantuvo transparencia durante el procesamiento y andlisis de datos,
generando evidencia documentaria que muestre cada uno de los procedimientos como son:
la depuracion, modelado y validacion para garantizar la reproducibilidad del estudio. Se
evitd cualquier manipulacion de los datos que puedan sesgar los resultados, y se redacto lo

hallado de manera objetiva siendo favorables o no favorables los modelos aplicados.

Por ultimo, en la investigacion se citd las partes que correspondan a informacion de
otros autores respetandose asi la propiedad intelectual, reconociendo adecuadamente las

fuentes bibliograficas y las metodoldgicas utilizadas.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.1. Presentacion de Resultados y Discusiones

4.1.1. Variabilidad de las condiciones meteorologicas predominantes en la ciudad
Concepcion durante el periodo 2023-2025.

La caracterizacion climatica presentada en la Tabla 2 permite entender el "escenario
de dispersion" en el que se encuentra la ciudad de concepcion. La temperatura promedio se
mantuvo en 12.97+ 4.84 °C con valores minimos negativos en 2024 (-1.10 °C) y 2025 (-
2.50 °C), lo que sugiere episodios de heladas durante esos afios. La humedad relativa
presentd una media general de 66.16 + 18.89%, con una tendencia decreciente a lo largo del
periodo, pasando de 69.40% en 2023 a 65.39% en 2025. Un hallazgo critico es la baja
velocidad del viento registrada (promedio inferior a 1 m/s), la cual muestra una tendencia

decreciente hacia el afio 2025, en cuanto presion atmosférica, se observa una media general

de 676.08 £ 9.48 mmHg, manteniéndose relativamente estable entre los tres afos.

Tabla 2

Estadisticos descriptivos y comportamiento interanual de los parametros meteorologicos

en la estacion de Concepcion 2023-2025.

Variable Unidad Media + DE = Mediana [Min - Max] [Q1-Q3]

2023
Presion mmHg 676.22 a+25.64 674.50 a [663.90 - 1022.50]a [672.40 - 676.50] a
atmosférica
Humedad % 69.40 a+ 16.90 72.00 a [10.00 - 95.00] a [57.00 - 84.00] a
Relativa
Temperatura °C 13.71a+4.12 1290 a [4.10-26.80] a [10.40 - 16.70] a
Velocidad de m/s 0.73a+0.89 0.40 a [0.00 - 6.70] a [0.00 - 1.30] a
viento

2024
Presion mmHg 676.17 a+3.57 676.20 a [663.70 - 689.40]a [673.80 - 678.50] a
atmosférica
Humedad % 66.05b+19.03 6822 b [4.00 - 95.00] b [52.00 - 82.00] b
Relativa
Temperatura °C 13.04b+4.94 12.30b [-1.10-26.70] b [9.60 - 16.70] b
Velocidad de m/s 0.73a+0.84 0.40 a [0.00 - 7.60] a [0.00-1.30]a
viento

2025
Presion mmHg 67594 b+ 3.82 676.00 b [662.90 - 690.50] b  [673.40 - 678.40] b
atmosférica
Humedad % 65.39c+19.18 68.00 ¢ [9.00 - 95.00] ¢ [52.00 - 81.00] ¢
Relativa
Temperatura °C 12.70 ¢ +4.89 11.90 ¢ [-2.50-26.70] ¢ [9.10 - 16.50] ¢
Velocidad de m/s 0.46b+0.77 0.00b [0.00 - 6.70] b [0.00 - 0.90] b

viento
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2023-2025
Presion mmHg 676.08 +£9.48 675.9 [662.90 - 1022.50] [673.46 - 678.20]
atmosférica
Humedad % 66.16 = 18.89 69 [4.00 - 95.00] [53.00 - 82.00]
Relativa
Temperatura °C 12.97 +4.84 12.2 [-2.50 - 26.80] [9.50 - 16.60]
Velocidad m/s 0.61+0.83 0.4 [0.00 - 7.60] [0.00 - 0.90]
de viento

Nota: DE: Desviacion estandar, Q1: Primer cuartil, Q3: Tercer cuartil, Min: Valor minimo,

Max: Valor maximo

La Figura 6 ilustra la dinamica térmica de la ciudad en tres escalas de tiempo,
permitiendo identificar patrones ciclicos que influyen en la estabilidad de la capa limite
atmosférica. A nivel horario, se registraron las temperaturas mas bajas entre las 05:00 y
06:00 horas, asociadas al enfriamiento radiativo nocturno y a condiciones de estabilidad
atmosférica que favorecen la acumulacidon de contaminantes; posteriormente, la temperatura
aumento progresivamente hasta alcanzar sus valores maximos entre las 13:00 y 15:00 horas,
promoviendo procesos convectivos que facilitan la dispersion de las particulas en
suspension. En la escala semanal, se observo una escasa variabilidad térmica entre los dias
de la semana, evidenciando que la dindmica de la temperatura esta influenciada
principalmente por factores meteoroldgicos regionales mas que por actividades antrépicas.
Asimismo, a escala mensual, se identificé una marcada estacionalidad, con temperaturas
mas bajas durante los meses de invierno (junio-agosto) y mas elevadas hacia finales de la
primavera y comienzos del verano. Estos resultados sugieren que las madrugadas y los
meses de invierno constituyen periodos criticos para la acumulacién de PMz.s, debido a la
mayor estabilidad atmosférica y la limitada dispersion de contaminantes, mientras que las
temperaturas mas altas favorecen una mayor mezcla atmosférica y capacidad de

autodepuracion del aire.
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Figura 6
Variacion horaria, semanal y mensual de la temperatura en Concepcion durante el

periodo 2023-20235.
Variacion Temporal de Temperatura en °C (2023-2025)
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La distribucion temporal de la temperatura observada en Concepcion demuestra que
esta variable meteorologica desempena un papel importante en la dindmica de las
concentraciones de PMz.s. Las bajas temperaturas registradas durante las primeras horas de
la mafana favorecen una atmosfera mas estable, reduciendo los procesos de mezcla vertical
y facilitando la acumulacion de contaminantes cerca de la superficie. De acuerdo con Prado
Fasanando (2021), las condiciones de estabilidad atmosférica asociadas al enfriamiento
nocturno limitan la dispersion de los contaminantes y contribuyen al incremento de sus
concentraciones. Por el contrario, el aumento de la temperatura durante las horas diurnas
genera movimientos convectivos que incrementan la altura de la capa limite atmosférica y
favorecen la dispersion de las particulas suspendidas, reduciendo las concentraciones de
PM..s, tal como indican Vidal-Daza y Pérez-Vidal (2018). Asimismo, la reducida
variabilidad térmica semanal observada sugiere que la temperatura estd condicionada
principalmente por factores meteorologicos regionales mas que por fluctuaciones de la
actividad urbana, coincidiendo con lo reportado por la U.S. Environmental Protection
Agency (2026). A nivel estacional, las menores temperaturas registradas durante el invierno
constituyen un factor que favorece la acumulacion de contaminantes debido a la persistencia
de condiciones atmosféricas estables, mientras que las temperaturas mas elevadas de
primavera y verano incrementan la ventilaciéon y la capacidad de autodepuracion
atmosférica. Estos resultados confirman que la temperatura desempefia un papel

fundamental en la dindmica temporal del PM..s y explican por qué las madrugadas y los
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meses invernales representan los periodos de mayor riesgo de acumulaciéon de este

contaminante en la ciudad de Concepcion.

La Figura 7 presenta la variacion temporal de la humedad relativa registrada durante
el periodo 2023-2025. En cuanto a la variabilidad horaria, se observa un comportamiento
inversamente proporcional al de la temperatura, con valores maximos que oscilan entre 80%
y 85%, alcanzados durante las primeras horas de la madrugada (04:00 — 06:00 horas), y
valores minimos cercanos al 45%-50% registrados entre las 12:00 y 14:00 horas,
coincidiendo con el periodo de mayor calentamiento superficial. Respecto a la variabilidad
semanal, la humedad relativa muestra una tendencia relativamente estable a lo largo de los
dias de la semana, con fluctuaciones leves que oscilan entre 65% y 70%, sin diferencias
marcadas entre dias laborales y fines de semana. En cuanto a la variabilidad mensual, se
observa un descenso pronunciado entre los meses de junio y agosto, marcando el pico de la
temporada seca con valores minimos cercanos al 53%—55%; por el contrario, durante los
meses de diciembre a marzo la humedad se mantiene elevada, superando el 70%—75%,
coincidiendo con el periodo de lluvias y el consecuente mayor lavado atmosférico. Este

patron es consistente con la circulacion estacional propia de los Andes tropicales.

Figura 7
Variacion horaria, semanal y mensual de la humedad en Concepcion durante el periodo

2023-2025.
Variacion Temporal de Humedad en % (2023-2025)
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Estos resultados son consistentes con lo reportado por Zhang et al. (2017), quienes
demostraron que la humedad relativa no actia de manera aislada sobre la concentracion del
PM.. s, sino que su efecto depende de la variabilidad temporal y de las condiciones
atmosféricas acompafiantes. En concordancia con los resultados del presente estudio, dichos

autores sefialan que bajo condiciones de atmosfera estable, la humedad relativa favorece la
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acumulacion progresiva de PM..s; asimismo, enfatizan que cuando la humedad relativa se
mantiene en el rango de 45% a 84%, se registra un incremento acumulativo en la
concentracion de PMa.s. En esta misma linea, Zender-Swiercz et al. (2024) destacan que la
humedad relativa constituye un factor determinante en la dinamica del PM..s, dado que
promueve el crecimiento higroscéopico de las particulas, este proceso incrementa tanto el
tamafio como la masa de las particulas, modificando su comportamiento en la atmosfera; en
consecuencia, aquellas particulas que alcanzan un tamafo suficiente tienden a depositarse
por gravedad, lo que puede traducirse en una reduccion temporal de la concentracion de
PM2.5 en el aire. Las fluctuaciones semanales de humedad relativa en concepcion estan
gobernadas principalmente por factores de macroescala, como el ingreso de masas de aire
regionales, y no por microclimas generados por la actividad urbana local, sin diferencias
significativas entre dias laborables y fines de semana. Este comportamiento es consistente
con los patrones climaticos de larga duracion reportados para el Valle del Mantaro (Arroyo-
Aliaga, 2011), y concuerda con lo sefialado por Zender-Swiercz et al. (2024), quienes
indican que la humedad relativa responde fundamentalmente a procesos atmosféricos de
mayor escala, siendo poco sensible a variaciones de origen urbano en ciudades de tamafo
intermedio. Las épocas de estiaje favorecen resuspension de polvo y la permanencia de
particulas finas en suspension por mas tiempo al no haber procesos de condensacion (Martinez-
Soto et al., 2025). Este comportamiento es consistente con lo reportado por Villalobos-Puma
et al. (2024), quienes documentaron que durante la temporada seca, cuando la humedad
relativa alcanza sus valores mas bajos, se registran las mayores concentraciones de carbono
negro (julio-noviembre), siendo las contribuciones de quema de biomasa las predominantes
tanto en el valle del Mantaro como en la zona de alta montafia de Huaytapallana. La
variabilidad de la humedad en Concepcion define dos escenarios para el PMa.s. 1) Un escenario
nocturno/matutino de alta humedad que favorece el aumento de tamafio de las particulas por
hidratacion, y 2) Un escenario estacional seco (invierno) donde la baja humedad relativa,
sumada a la falta de lluvias, crea las condiciones ideales para que las particulas finas

permanezcan mas tiempo en el aire, incrementando el riesgo de exposicion para la poblacion.

La Figura 8 detalla la dinamica eodlica de la ciudad en distintas escalas temporales,
revelando un régimen de vientos predominantemente débil que condiciona la calidad del
aire local, en la variabilidad horaria se identific6 un patrén calor de incremento de velocidad
de viento en horas de mayor insolacién ( 14:00 — 16:00), lo valores minimos ( cercanos a
0.2 m/s ) ocurren durante la madrugada y primeras horas de la mafiana ( 00:00 — 08:00); este

comportamiento es consistente con lo reportado por Ccasani-Guillén (2019) ,quienes
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documentaron que la maxima velocidad del viento en el Valle del Mantaro ocurre alrededor
de las 14:00 horas, forzada por la variacion diurna de la radiacion solar y las brisas de
montafia-valle caracteristicas de la topografia andina, mientras que las condiciones de calma
predominan durante las primeras horas de la mafiana, favoreciendo la acumulacion de
contaminantes en la capa baja de la atmosfera, con respecto a la variabilidad semanal se
observa que en los afios (2023-2024) presentan una uniformidad notable muy diferente a lo
que se presneto en el afios 2025 que presento velocidad de vientos menores a 0.5 m/s, pero
no se observan variaciones significativas entre los dias laborales y el fin de semana, lo que
confirma que el régimen de vientos en Concepcion esta gobernado por la topografia del valle
y factores meteoroldgicos regionales, y no por microclimas inducidos por la actividad
urbana. En concordancia con lo sefialado por Prado (2021), quien indica que el Valle del
Mantaro constituye una zona de topografia compleja que condiciona el comportamiento de
la capa limite atmosférica y los patrones de viento local. La variacion mensual nos muestra
que hay una tendencia decreciente de la velocidad media conforme avanza el afio, asi mismo
los meses de junio a agosto (temporada seca/invierno) presentan velocidades ligeramente
menores 0 mas inestables en comparacion con el inicio del afio. Esta reduccion de la
velocidad del viento en los meses secos configura el escenario de mayor riesgo ambiental
para la ciudad, ya que se reduce significativamente la capacidad de limpieza atmosférica por

dispersion edlica del PM..s (Martinez-Soto et al., 2025).

La ciudad de Concepcidn se caracteriza por un régimen de vientos extremadamente
débiles (calmas), con promedios horarios que rara vez superan los 1.0 m/s. Los resultados
sugieren que el estancamiento de masas de aire es la condicion predominante, obligando a
que la gestion de emisiones de PM2.s sea mucho mas rigurosa, dado que la atmoésfera local

no tiene la capacidad de "limpiarse" por si sola mediante el transporte edlico.
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Figura 8
Variacion horaria, semanal y mensual de la velocidad de viento en Concepcion durante el

periodo 2023-2025.
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Con respecto a la direccion del viento para el periodo 2023-2025 se visualiza (Figura
9) un patrén bimodal con flujos significativos provenientes del Noreste (N) y del Sur-Sureste
(SSE), con velocidades que oscilan principalmente entre 0 y 2 m/s. Durante 2023, la
velocidad media fue de 1.08 m/s con un porcentaje de calmas del 13.9%, mientras que en
2024 la velocidad media fue similar (1.01 m/s) y las calmas alcanzaron el 13.5%,
evidenciando una notable consistencia entre ambos afios. En contraste, el afio 2025 registrd
una reduccion considerable de la velocidad media (0.79 m/s) y un incremento significativo
del porcentaje de calmas (30.1%), lo que indica condiciones de menor dindmica edlica
respecto a los afios anteriores. El patron bimodal NE-SSE observado en la rosa de vientos
de Concepcion es consistente con lo reportado por Alvarez-Tolentino & Suarez-Salas
(2020), quienes documentaron que los vientos en Concepcion provienen
predominantemente del noreste con velocidades de 1 a 3 m/s. Asimismo, Flores-Rojas et al.
(2019) senalan que la orientacion noroeste-sureste del Valle del Mantaro favorece la
formacion de vientos locales por circulacion térmica montafia-valle, lo cual explica la
presencia de dos sistemas de viento identificados por Ccasani-Guillén (2019): las brisas de
montafia-valle de origen térmico y los vientos sindpticos provenientes del SSE-SE asociados
al campo de presion regional. La ciudad de Concepcidn presenta un régimen de vientos de
muy baja intensidad, lo que condiciona una capacidad de ventilacién limitada. El
predominio de velocidades menores a 1 m/s actlia como un factor de riesgo ambiental, ya

que facilita que las concentraciones de material particulado fino se eleven rapidamente ante
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cualquier incremento en la actividad antrépica, validando la necesidad de correlacionar estas

"calmas" con los picos de contaminacion observados en el Objetivo 2.

Figura 9
Rosa de vientos y distribucion de frecuencias de velocidad y direccion en la estacion de

Concepcion (2023-2025).
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La Figura 10 muestra la variacion temporal de las lluvias, factor critico que actua
como un regulador natural de las concentraciones de material particulado fino a escala
horaria, semanal y mensual. A nivel horario, las precipitaciones presentaron una mayor
intensidad durante las horas de la tarde y noche, registrandose los valores mas elevados entre
las 16:00 y 21:00 horas, con maximos cercanos a las 18:00 y 19:00 horas. En la escala
semanal, la precipitacion mostrd ligeras fluctuaciones entre los dias de la semana, sin
evidenciar un patrén claramente definido. Por otro lado, la variacion mensual revel6 una
marcada estacionalidad, con mayores precipitaciones durante los meses de enero a marzo y

valores minimos entre junio y agosto, correspondientes al periodo de estiaje.
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Figura 10
Variacion horaria, semanal y mensual de la precipitacion en Concepcion durante el

periodo 2023-2025.
Variacion Temporal de Precipitacion (mm) por afio (2023-2025)
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El patron horario observado es caracteristico de las regiones andinas tropicales,
donde el calentamiento de la superficie terrestre durante el dia favorece el desarrollo de
procesos convectivos que generan precipitaciones durante la tarde y primeras horas de la
noche (Villalobos et al., 2019; IGP, 2020). Desde el punto de vista ambiental, este
comportamiento resulta beneficioso para la calidad del aire, ya que las lluvias contribuyen
al lavado atmosférico y a la deposicion himeda de particulas suspendidas, reduciendo las
concentraciones de PMz.s acumuladas durante el dia. Respecto a la variabilidad semanal, la
ausencia de un patron definido indica que la ocurrencia de precipitaciones depende
principalmente de la dinamica atmosférica regional y del ingreso de masas de aire, mas que
de factores antropicos locales (Arroyo-Aliaga, 2011; IGP, 2005). Asimismo, la marcada
estacionalidad observada a escala mensual coincide con el régimen climatico caracteristico
del Valle del Mantaro, donde la temporada lluviosa se concentra entre diciembre y marzo,
mientras que los meses de invierno presentan precipitaciones escasas o nulas. Esta reduccion
de las lluvias durante el periodo seco limita los procesos de remocion atmosférica y favorece
una mayor permanencia de particulas finas en suspension, incrementando el riesgo de
acumulacion de PM:.s (Zhang et al., 2018, citado en Martinez-Soto et al., 2025). En
consecuencia, la precipitacion constituye uno de los principales mecanismos naturales de
autodepuracion atmosférica en Concepcidn, generando condiciones mas favorables para la
dispersion y eliminacion de contaminantes durante la temporada hiumeda y una mayor

vulnerabilidad a episodios de contaminacion durante el estiaje.
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4.1.2. Variabilidad de las concentraciones del PM..;s en la ciudad de Concepcion, 2023-

2025.

Los datos de la Tabla 3 evidencian que las concentraciones de PMa.s en la estacion
de Concepcion presentaron una marcada variabilidad durante el periodo 2023-2025. La
media total fue de 14.08 pg/m?, mientras que la desviacion estandar alcanz6 14.73 pg/m?,
valor similar al promedio, lo que indica una alta dispersion de los datos y la ocurrencia de
episodios de contaminacion de gran magnitud. Asimismo, la mediana total (10.8 pg/m?) fue
inferior a la media, sugiriendo una distribucion asimétrica influenciada por valores
extremos. Los registros maximos superaron los 270 pug/m* en los tres anos evaluados,
alcanzando 304.60 pg/m® en 2023, lo que refleja la presencia de eventos puntuales de
contaminacion severa. En el andlisis anual, 2024 present6 la mayor concentracién promedio
(16.72 £ 16.52 pg/m?), seguido de 2023 (15.98 + 13.84 pg/m?), mientras que 2025 registro
la menor media (10.79 + 12.24 pg/m?). Del mismo modo, los valores de mediana y rango
intercuartilico muestran una reduccion de las concentraciones en 2025 respecto a los afos

anteriores, evidenciando una posible mejora en la calidad del aire durante ese periodo.

Tabla 3
Estadisticos descriptivos y Analisis Comparativo Anual y Total de PM>.s ug/m?3 en la
estacion de Concepcion 2023-2025

Year Unidad Media £+ DE Mediana [Min - Max] [Q1-Q3]
2023 pg/m*  1598b+13.84 13.10b  [0.40-304.60]b [8.30-19.50]b
2024 pg/m? 16.72a+16.52 13.10a [0.1 -271.70]a [6.90-20.70] a
2025 pg/m? 10.79 c+ 1224 7.60c [0.1 -271.40]c [3.70-14.70] c
Total (2023-2025) ug/m? 14.08 = 14.73 10.8 [0.1 -304.60] [5.20 - 18.10]

Nota: DE: Desviacion estandar, Q1: Primer cuartil, Q3: Tercer cuartil, Min: Valor minimo, Max:

Valor maximo.

Estos resultados sugieren que el comportamiento del PM..s en Concepcidn esta
caracterizado por una concentracion de fondo moderada, interrumpida por episodios
extremos que incrementan significativamente los niveles de contaminacion atmosférica. La
elevada variabilidad observada podria estar asociada a factores meteoroldgicos que
favorecen la acumulacion temporal de particulas, asi como a fuentes emisoras de origen
antropogénico y natural. En este sentido, Romero et al. (2020) sefialaron que las bajas
velocidades del viento y las condiciones atmosféricas estables favorecen el incremento de

las concentraciones de PM..s en Lima Metropolitana, debido a la reduccion de los procesos
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de dispersion. De manera similar, Warthon et al. (2023) demostraron que variables como la
precipitacion, la humedad relativa y la velocidad del viento influyen significativamente en
la dispersion del material particulado en ciudades andinas del Per. Asimismo, Cabello-
Torres et al. (2024) identificaron que los periodos de estabilidad atmosférica favorecen la
acumulacion de particulas finas y generan incrementos abruptos en las concentraciones
urbanas. Por tanto, la mayor frecuencia de concentraciones elevadas observada en 2023 y
2024, asi como la reduccion registrada en 2025, podria estar relacionada con variaciones en
las condiciones meteorologicas locales que modifican la capacidad de dispersion y remocion

de los contaminantes atmosféricos.

La Figura 11 permite analizar la dinamica temporal de las concentraciones de
material particulado fino, identificando los periodos de mayor exposicion y los factores que
impulsan la contaminacion local en las escalas horaria, semanal y mensual. A nivel horario,
los mayores valores se registran durante las primeras horas de la mafiana y en la noche,
mientras que las concentraciones disminuyen durante la tarde. En la escala semanal, las
diferencias entre dias son moderadas, observandose valores ligeramente mas altos hacia el
final de la semana, especialmente en 2024. Por otro lado, la variacion mensual muestra una
marcada estacionalidad, con concentraciones mas elevadas durante algunos meses
especificos del afio, destacando septiembre de 2024 como el periodo de mayor
contaminacion. En conjunto, los resultados indican que las concentraciones de PMa.s no se
distribuyen de manera uniforme en el tiempo, sino que responden a patrones recurrentes que

reflejan la influencia de factores temporales sobre la calidad del aire.

Figura 11

Variacion horaria, semanal y mensual del PM:.s en Concepcion 2023-2025.
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Los patrones temporales observados en las concentraciones de PM..s evidencian la
influencia conjunta de las actividades antropicas y las condiciones meteorologicas sobre la
calidad del aire en Concepcion. Las mayores concentraciones registradas durante las
primeras horas de la mafana y la noche sugieren que las emisiones asociadas al transito
vehicular y otras actividades urbanas coinciden con condiciones atmosféricas estables que
favorecen la acumulacion de contaminantes cerca de la superficie. Asimismo, la relativa
persistencia de los niveles de PMaz.s a lo largo de la semana coincide con lo reportado por
Alvarez-Tolentino y Sudrez-Salas (2020) en el Valle del Mantaro, quienes sefialaron que la
contaminacion atmosférica regional es resultado de la contribucidon simultdnea de fuentes

urbanas y rurales.

La marcada elevacion de las concentraciones durante algunos meses del afio,
especialmente en septiembre del 2024 tiene una confluencia de factores normativos y
dindmicos atmosféricos. Villalobos-Puma et al. (2024) y Flores-Rojas et al. (2019)
documentaron que existe una estrecha relacion entre la cuenca amazonica y los Andes
Centrales del Pertu, donde el South American Low Level Jet (SALLJ) transporta masas de
aire cargadas de aerosoles desde la Amazonia hacia el valle del Mantaro, canalizadas a través
de los pasos de la cordillera oriental. Desde el punto de vista normativo, el afio 2024
constituyo un hito en la gestion forestal peruana con la promulgacion de la Ley 31973
(denominada "Ley Antiforestal"), que elimindé la obligatoriedad de los estudios de
clasificacion de suelos para el cambio de uso de tierras en la Amazonia. Esto generé un
incremento descontrolado de la quema de biomasa forestal en la cuenca amazoénica durante
la temporada seca de 2024. La combustion incompleta de biomasa produce material
particulado fino (PM..s), transportado por el SALLJ y canalizado orograficamente a través
de los pasos de la cordillera oriental, alcanzo el valle del Mantaro durante el mes de
septiembre el ano 2024. En consecuencia, el dato anomalo registrado no responde a fuentes
locales de emision, sino a un evento de transporte de larga distancia de material particulado
fino (PM:.s) de origen pirdgeno, cuya magnitud excepcional esta directamente vinculada al

descontrol en la gestion forestal propiciado por el marco normativo vigente de ese afio.

Por otro lado, la marcada elevacion de las concentraciones durante determinados
meses, especialmente en septiembre de 2024, refleja la influencia de la estacionalidad
meteorologica, ya que la disminuciéon de las precipitaciones y la mayor estabilidad
atmosférica favorecen la permanencia de particulas en el aire; resultados similares fueron

reportados por Warthon et al. (2023) en ciudades andinas del Perti. En conjunto, estos
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hallazgos demuestran que las concentraciones de PMo..s presentan patrones temporales
recurrentes que pueden ser aprovechados en la modelacion predictiva. En este sentido,
Olarte et al. (2025) sefialan que la incorporacion de variables meteorologicas y temporales
permite mejorar el desempefio de los modelos de Machine Learning para la prediccion de

PM:.s, al capturar la variabilidad espacial y temporal de los contaminantes atmosféricos.

La Figura 12 muestra la evolucion diaria de las concentraciones de PMz.s registradas
en la estacion de monitoreo de Concepcion durante el periodo 2023-2025, comparandolas
con el Estandar de Calidad Ambiental (ECA) del Peru para 24 horas (50 ng/m?®) y la guia
diaria de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) (25 pg/m?). Se observa que la mayoria
de los registros diarios se mantienen por debajo del limite establecido por la normativa
nacional; sin embargo, existen episodios especificos en los que las concentraciones superan
dicho estandar, especialmente durante septiembre de 2024, cuando se registran los valores
mas elevados de toda la serie, alcanzando aproximadamente 72.73 pg/m?. Asimismo, se
evidencia una frecuencia considerable de dias que exceden la guia de la OMS,
principalmente entre abril y septiembre de 2024 y durante marzo de 2025. Estos resultados
indican que, aunque el cumplimiento del ECA peruano es predominante, las concentraciones
de PM2.s superan recurrentemente los niveles recomendados internacionalmente para la

proteccion de la salud humana.

Figura 12
Valores diarios de concentracion de PM:.s en comparacion con los Estandares de Calidad

Ambiental (ECA-Aire Peru) y Guias OMS en la estacion de Concepcion 2023-2025.
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Los resultados revelan que la evaluacion de la calidad del aire varia
significativamente segun el estandar de referencia utilizado. Mientras que la mayoria de los
registros cumplen con el ECA peruano de 50 pg/m?, la frecuencia de superaciones respecto
a la guia de la OMS revela una exposicion recurrente de la poblacidon a concentraciones
potencialmente perjudiciales para la salud. Esta diferencia entre los estandares ha sido
ampliamente discutida por la World Health Organization. (2021), la cual sostiene que
incluso exposiciones de corta duracion a concentraciones moderadas de PM:.s pueden
incrementar el riesgo de enfermedades respiratorias y cardiovasculares, especialmente en

grupos vulnerables.

El marcado incremento observado durante septiembre de 2024 sugiere la influencia
de condiciones meteoroldgicas desfavorables para la dispersion de contaminantes. La
ocurrencia de episodios de estabilidad atmosférica, bajas velocidades de viento y ausencia
de precipitaciones favorece la acumulacion de particulas finas cerca de la superficie. Estos
hallazgos coinciden con lo reportado por Romero et al. (2020) en Lima Metropolitana,
quienes identificaron que las condiciones atmosféricas estables contribuyen
significativamente al aumento de las concentraciones de PM..s y a la ocurrencia de episodios

de contaminacién prolongados.

Asimismo, la concentracion de excedencias en determinados meses del afo
evidencia un comportamiento estacional del contaminante. Estudios realizados en ciudades
andinas del Pert por Warthon et al. (2023) demostraron que variables meteorologicas como
la humedad relativa, la precipitacion y la estabilidad atmosférica influyen directamente en
la permanencia del material particulado fino en suspension, favoreciendo incrementos
temporales de las concentraciones ambientales. Este comportamiento es consistente con los

picos observados en la serie temporal de Concepcion.

Por otro lado, la persistencia de superaciones de la guia de la OMS incluso durante
2025, afio que presenta menores concentraciones promedio, indica que la problematica de
contaminacion por PM..s mantiene un caracter estructural. Resultados similares fueron
reportados por Cabello-Torres et al. (2024), quienes encontraron episodios recurrentes de
incremento de PMaz.s asociados a periodos de estabilidad atmosférica en ciudades peruanas,

aun cuando los promedios anuales se mantenian dentro de los limites normativos nacionales.

Desde la perspectiva de la gestion ambiental, estos resultados respaldan la necesidad

de implementar herramientas predictivas que permitan anticipar episodios criticos de
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contaminacion. En este sentido, Olarte et al. (2025) destacan que los modelos de Machine
Learning constituyen herramientas eficaces para la prediccion de PM..s, ya que permiten
integrar variables meteoroldgicas y ambientales para mejorar la precision de los pronosticos

y apoyar la toma de decisiones orientadas a la proteccion de la salud publica.

4.1.3. Anadlisis de Correlacion entre variables meteorologicas y concentraciones de PM..s

La Tabla 4 expone la matriz de correlacion de rangos de Spearman y las variables
meteoroldgicas. Este andlisis es muy importante ya que nos permite comprender los
procesos atmosféricos fundamentales que controlan la dindmica de la calidad de aire en la
ciudad de Concepcion. Todos los coeficientes resultaron estadisticamente significativos (p

< 0.001), lo que indica una confianza superior al 99.9% en las relaciones observadas.

Respecto a la relacion con el PMa.s, la presion atmosférica mostrd la correlacion
positiva mas alta (rs = 0.145), sugiriendo que condiciones de alta presion favorecen la
acumulaciéon de contaminantes al reducir la dispersion vertical. La humedad relativa
presentd una correlacion positiva débil (rs = 0.116), mientras que la temperatura (rs = -
0.172) y la velocidad del viento (rs = -0.129) mostraron correlaciones negativas, indicando
que tanto el aumento de temperatura como una mayor velocidad del viento contribuyen a la
dispersion del PMa.s. La precipitacion tuvo la correlacion mas débil (rs = -0.044), aunque

igualmente significativa.

Tabla 4
Matriz de correlacion de Spearman entre variables meteorologicas y concentraciones de

PM:.s en Concepcion

PM.s_interp Temp.Out Out.Hum Wind.Speed  Rain Bar

INA -0.172%%* 0.116*** -0.129%*** -0.044**x* 0.145%**
-0.172%%* INA -0.773%** 0.639%** -0.08*** -0.534***
0.116%*** -0.773%** INA -0.562%** 0.197*** 0.264*#*
-0.129%** 0.639%*** -0.562%** INA 0.034 %% -0.308%**
-0.044%** -0.08#** 0.197*** 0.034%** INA -0.026%**
0.145%*** -0.534%** 0.264*** -0.308%** -0.026%** INA

Nota: Los coeficientes representan la correlacion de rangos de Spearman (rho). Los asteriscos (***)
indican una significancia estadistica de p < 0.001, lo que denota una confianza superior al 99.9% en
la relacion observada. Los valores cercanos a 1.0 indican una relacion directa fuerte, mientras que

valores cercanos a -1.0 indican una relacion inversa.
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La temperatura mostr6 una correlacion negativa con PMa s, se observa que cuando
la temperatura es mas elevada, las concentraciones del material particulado tienden a
disminuir ligeramente, posiblemente por un aumento de dispersion atmosférica. Este
resultado concuerda con los hallazgos de Olarte et al. (2025), quienes encontraron que
temperaturas mas altas se asocian con menores niveles de PM..s debido a una mayor

ventilacién y mezcla atmosférica.

La humedad relativa muestra una correlacion positiva débil, lo cual da entender que
en Concepcion se da el proceso de higroscopicidad de las particulas y por la coincidencia
horaria entre los maximos de humedad nocturna y las condiciones de mayor estabilidad
atmosférica, que limitan simultineamente la dispersion de contaminantes. La correlacion
positiva entre humedad relativa y PMz.s (r = 0.116) encontrada en Concepcion es consistente
con lo reportado por Zender-Swiercz et al. (2024), quienes mediante el coeficiente de
Spearman obtuvieron una correlacion positiva moderada (rS = 0.5) entre ambas variables,
explicada por el proceso de crecimiento higroscopico de las particulas: al combinarse con la
humedad atmosférica, las particulas aumentan su densidad y masa, incrementando su
concentracion superficial medible. Este comportamiento es igualmente respaldado por
Zhang et al. (2017), quienes demostraron que la fluctuacion de la humedad favorece el
incremento de la concentracion de masa del PM..s, especialmente bajo condiciones de

estabilidad atmosférica.

La velocidad de viento presenta una correlacion negativa débil, lo cual es
consecuente con el efecto de dispersion del viento, el cual ayuda a reducir la concentracion
de contaminantes. Este patron es consistente con lo reportado por Bhatta et al. (2026) en
Bangkok, quienes obtuvieron una correlacion negativa débil similar (r = -0.112),
atribuyendo su baja magnitud a los patrones complejos de circulacion urbana que reducen
la efectividad de la dispersion edlica. En Concepcidn, esta limitacion se acentia por los
vientos predominantemente débiles (1-3 m/s) documentados por Alvarez-Tolentino y

Suérez-Salas (2020).

La precipitacion tiene una correlacion negativa muy débil, lo que senala un efecto
de lavado atmosférico poco marcado con el conjunto de los datos analizados. Este
comportamiento es consistente con lo reportado por Bhatta et al. (2026) en Bangkok,
quienes obtuvieron una correlacion negativa similar (r = -0.260), confirmando el papel de la
precipitacion en el arrastre y eliminacion del PMa.s de la atmdsfera. La menor magnitud

encontrada en Concepcidon se explica por la marcada estacionalidad de las lluvias,
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concentradas entre enero y marzo, lo que limita su efecto depurador durante los meses secos

de mayor acumulacion de PM..s (junio—septiembre).

La presion atmosférica muestra una correlacion positiva mas alta dentro del grupo,
aunque sigue siendo débil, lo que podria sefialar condiciones de estabilidad atmosférica
asociadas a acumulacién de contaminantes. Este comportamiento es consistente con lo
reportado por Bhatta et al. (2026) en Bangkok, quienes obtuvieron la correlacion positiva
mas fuerte entre todas las variables meteorologicas evaluadas (r = 0.473), confirmando que
los sistemas de alta presion inducen subsidencia atmosférica que suprime la capa limite y
reduce la eficiencia de dispersion de contaminantes. La menor magnitud encontrada en
Concepcion refleja la influencia dominante de la topografia del valle interandino sobre los

patrones sindpticos de presion.

4.1.4. Evaluacion y Comparacion de Modelos de Machine Learning

La Tabla 5 resume las métricas de error y precision utilizadas para evaluar el
desempeio de los tres algoritmos seleccionados: Regresion Lineal (LM), Random Forest
(RF) y Redes Neuronales Artificiales (ANN). Esta comparativa permite determinar cual de
los modelos posee la mayor capacidad para estimar las concentraciones de PMa>s en la

ciudad de Concepcion.

Tabla §

Comparacion del desemperio estadistico de los modelos predictivos de PM s
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R?
Regresion 3.349 29.588 5.44 74.488 0.608
Lineal

Random 3.055 31.436 5.607 55914 0.583
Forest

ANN 2.566 29.349 5.417 36.069 0.611

Los resultados posicionan a la ANN como el modelo mas preciso, alcanzando el
mayor coeficiente de determinacién (R2 = 0.611) y los errores mas bajos en casi todas las
dimensiones (MAE = 2.566; RMSE = 5.417). Un hallazgo critico es la reduccion drastica
del MAPE, donde la ANN logra un 36.06% frente al 74.48% de la Regresion Lineal, lo que

indica un ajuste superior en términos porcentuales.

La superioridad observada de la ANN respecto a la Regresion Lineal y Random

Forest sugiere que la dinamica del PM..s en Concepcidn esta influenciada por relaciones no
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lineales complejas entre las variables meteoroldgicas y las concentraciones del
contaminante. Este comportamiento coincide con lo reportado por Zhou et al. (2020),
quienes encontraron que los modelos basados en redes neuronales poseen una mayor
capacidad para representar procesos atmosféricos complejos y generar predicciones mas

precisas que los enfoques convencionales.

Aunque el modelo Random Forest mostré un desempefio competitivo, presentod
errores superiores respecto a la ANN, particularmente en el MAPE. Estudios desarrollados
por Kaminska (2020) indican que los modelos basados en arboles de decision pueden verse
limitados ante series temporales altamente dinamicas, especialmente cuando existen

cambios abruptos o patrones no lineales complejos en las concentraciones de PMa.s.

Por otro lado, la Regresion Lineal presentd el desempeiio mas limitado, lo que
sugiere que las relaciones entre el PMz.s y las variables meteorologicas en Concepcion no
responden Unicamente a comportamientos lineales. Este resultado es consistente con
investigaciones realizadas por Romero et al. (2020) en Pert, donde se identificé que la
dinamica del material particulado esta influenciada por interacciones meteoroldgicas

complejas y procesos atmosféricos no lineales.

En la comparacion por métricas, la ANN presenta el mejor desempeiio global, al
obtener los menores valores en MAE (2.566), MSE (29.349), RMSE (5.417) y MAPE
(36.069%), lo que indica una menor desviacion absoluta y relativa frente a los otros
modelos. En contraste, la Regresion Lineal muestra los mayores errores en la mayoria de las
métricas, especialmente en el MAPE (74.488%), mientras que el Random Forest presenta
un desempefio intermedio, con errores superiores a la ANN en casi todos los casos.
Finalmente, en el R?, la ANN alcanza el valor mas alto (0.611), lo que confirma una mejor
capacidad para explicar la variabilidad del PMz.s en comparacién con los otros enfoques.
Este comportamiento se alinea con lo sefialado por Olarte et al. (2025), quienes destacan
que los modelos con menores errores y mayores valores de R? presentan una mayor

capacidad predictiva y utilidad en la toma de decisiones ambientales.

La Tabla 6 detalla la influencia que cada variable independiente ejerce sobre la
prediccion del PM;s segiin la arquitectura del modelo. Permite observar como cada
algoritmo jerarquiza la informacion meteoroldgica y temporal para generar su estimacion

final.
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Tabla 6

Comparacion de pesos de variables en los modelos evaluados

Variable Peso LM Peso_RF Peso_ ANN
Temp.Out 0.583 0.047 0.158
Out.Hum 4.456 0.057 0.009
Wind.Speed -0.093 0.077 0.004
Lluvia -0.101 0.021 0.01
Bar 0.145 0.027 0.002
temp_lagl -0.806 0.06 0.268
hum lagl -5.011 0.055 0.083
wind_lagl -0.463 0.065 0.077
bar lagl -0.152 0.028 0.014
pm25 lagl 13.093 0.564 0.376

En todos los modelos, la variable PM2.s_lagl es la que ostenta el mayor peso (13.093
en LM; 0.564 en RF; 0.376 en ANN). Este comportamiento confirma que la persistencia
temporal del PMz.s constituye el principal predictor de las concentraciones futuras, y
investigaciones como la de Bhatta et al. (2026), quienes identificaron que la variable PMa.s
con retardo de 1 dia (PMz.s_lagl) constituyd el segundo predictor mas importante en sus
modelos de Random Forest (20.63%) y Gradient Boosting (17.58%), lo confirman. Sin
embargo, se observa una diferencia cualitativa en el uso de la temperatura: mientras que en
el RF tiene un peso bajo (0.047), en la ANN la temperatura actual y rezagada suman un peso
combinado significativo (0.426), superando incluso la importancia del lag del propio
contaminante en términos de activacion de red. Este hallazgo es consistente con lo reportado
por Zghaid et al. (2025), quienes demostraron que la temperatura ejerce efectos retardados
significativos sobre las concentraciones de PMz.s, con impactos que se extienden mas alla
del dia inmediato. En esta misma linea, Yang et al. (2021), en un estudio de 284 ciudades
chinas, evidenciaron que el PM..s presenta patrones de efecto rezagado diversos segun la
variable meteorologica, siendo la temperatura uno de los factores con mayor influencia no
lineal y retardada, lo que explica por qué modelos con mayor capacidad para capturar estas
relaciones complejas, como la ANN, aprovechan mejor esta informaciéon temporal en

comparacion con el Random Forest.
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Aungque el "pasado” es el mejor predictor general, los modelos interpretan el clima
de forma distinta. El porqué de la superioridad de la ANN podria explicarse por su mayor
atencion a la variable térmica (temperatura). En ingenieria ambiental, esto sugiere que la red
neuronal detecta mejor los patrones de estabilidad o inversion térmica de Concepcion que
la regresion o el bosque aleatorio. Resultados similares fueron descritos por Feng et al.
(2015), quienes senalaron que las redes neuronales artificiales son capaces de representar
dependencias complejas entre las condiciones meteorologicas y la contaminacion

atmosférica.

La ANN no solo se apoya en la inercia del contaminante, sino que extrae mas
informacion del ciclo térmico para ajustar su prediccion. Desde la fisica atmosférica, la
temperatura influye directamente sobre la estabilidad de la capa de mezcla y los procesos de
dispersion vertical del contaminante. Temperaturas bajas favorecen condiciones de
estabilidad atmosférica e inversion térmica, promoviendo la acumulacion de PM..s cerca de
la superficie, mientras que temperaturas mas elevadas facilitan la conveccion y dispersion
de particulas. Este comportamiento también fue reportado por Tai et al. (2010), quienes
encontraron relaciones significativas entre temperatura y concentraciones de particulas

finas.

La Tabla 7 presenta los resultados de la prueba de rangos con signo de Wilcoxon,
aplicada para determinar si las diferencias de precision observadas en la Tabla 6 son
estadisticamente significativas. Este paso es el rigor final que valida si un modelo es
verdaderamente mejor que otro o si el resultado fue producto del azar.2. Descripcion de los
resultados: Todas las comparaciones realizadas (RF vs LM, RF vs ANN, y LM vs ANN)
arrojaron un p-valor < 0.001 en todas las métricas evaluadas (MAE, MSE, RMSE y R2).
Esto indica que existe una diferencia estadistica contundente entre los tres modelos, sin

margen de ambigiiedad.

Tabla 7

Comparacion estadistica del desempeiio de modelos (Prueba de Wilcoxon)

Nro. Comparacion p_value MAE MSE RMSE R?
1 RF vs LM <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
2 RF vs ANN  <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

3 LM vs ANN <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
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Estos hallazgos coinciden con investigaciones desarrolladas en Peru sobre
modelamiento predictivo de PM..s. Romero et al. (2020) sefialaron que las relaciones entre
variables meteoroldgicas y contaminantes atmosféricos en ciudades peruanas presentan
comportamientos altamente no lineales, lo que incrementa la complejidad de su
modelamiento y favorece el uso de técnicas capaces de capturar patrones complejos. En este
contexto, las redes neuronales artificiales poseen una mayor capacidad para representar estas
interacciones, lo que puede explicar el mejor desempefio observado en la prediccion de las

concentraciones de PMaz.s.

El porqué de estos valores tan bajos (altamente significativos) se debe a la
consistencia de los errores de prediccion a lo largo del periodo 2023-2025. Al haber utilizado
una base de datos robusta, la prueba detecta que las estructuras de los algoritmos son
fundamentalmente diferentes en su capacidad de respuesta. Esto permite afirmar con
seguridad cientifica que la Red Neuronal no es solo numéricamente mejor, sino que es un

sistema predictivo cualitativamente superior para la realidad atmosférica de Concepcion.

Desde una perspectiva de ingenieria ambiental, estos resultados validan el uso de
modelos basados en redes neuronales artificiales como herramientas de apoyo para sistemas
de alerta temprana y gestion de calidad del aire. Estudios recientes desarrollados en Pera
resaltan que el uso de técnicas de Machine Learning permite mejorar la prediccion de
episodios criticos de contaminacidén y optimizar estrategias de vigilancia ambiental en
ciudades urbanas y andinas. En este contexto, Olarte et al. (2025) aplicaron modelos de
regresion lasso, ridge y elastic net para predecir PM2 s en Huachac, Junin ciudad andina a
3,275 msnm obteniendo un R? de 0.148 al utilizar inicamente temperatura y humedad como
variables predictoras. Este limitado poder explicativa evidencia que dos variables
meteoroldgicas contemporaneas son insuficientes para capturar la dinamica del
contaminante, limitacion que la presente investigacion supera mediante la incorporacion de
variables meteoroldgicas adicionales con retardo temporal, mejorando sustancialmente la

capacidad predictiva del modelo.

La Figura 13 presenta la validacion visual del desempeiio de los tres modelos
desarrollados: Regresion Lineal (LM), Random Forest (RF) y Red Neuronal Artificial
(ANN). El grafico superpone las concentraciones de PM; 5 observadas (reales) frente a las
estimadas por cada algoritmo, permitiendo evaluar intuitivamente la precision de las
predicciones a lo largo del periodo de prueba y la capacidad de cada técnica para seguir la

tendencia de los datos.
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Figura 13

Comparacion visual de valores observados vs. valores modelados de PM: 5 para las tres
técnicas de Machine Learning.
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En el grafico se observa que la linea correspondiente a la Red Neuronal (ANN) es la
que sigue con mayor fidelidad la trayectoria de los datos observados, capturando con mayor
precision tanto los valores base como las fluctuaciones repentinas. Por el contrario, la
Regresion Lineal muestra una tendencia a sobreestimar los valores bajos y subestimar los

picos de contaminacion, evidenciando una "rigidez" en su ajuste. El Random Forest presenta
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un comportamiento intermedio, logrando un buen ajuste general, pero mostrando mayor

dispersion en los valores extremos en comparacion con la ANN.

Esta comparacion visual es la confirmacion empirica de que la ANN posee la mayor
fidelidad de respuesta ante la dinamica del aire en Concepcion. El porqué de este resultado
reside en la capacidad de la red neuronal para modelar la complejidad no lineal del
fenomeno. Mientras que la regresion lineal intenta forzar una linea recta que no logra
adaptarse a los cambios bruscos de la meteorologia y la inercia del contaminante, la ANN,
gracias a sus capas ocultas y funciones de activacion, logra "aprender" y replicar las
interacciones complejas, resultando en un modelo mucho mas plastico y preciso que se

ajusta a la realidad observada.

4.2. Prueba de Hipotesis

4.2.1. Hipotesis general

Ho (Hipotesis nula): No existen diferencias significativas en el desempefio predictivo
entre los modelos de Machine Learning (Regresion Lineal, Random Forest y Redes
Neuronales Artificiales) en la estimacion de las concentraciones de PM:z.s en la ciudad de

Concepcion durante el periodo 2023-2025.

H: (Hipdtesis alterna): Existen diferencias significativas en el desempefio predictivo
entre los modelos de Machine Learning, siendo uno de ellos superior en la estimacion de las

concentraciones de PMa.s.

4.2.2. Nivel de significancia

Se adopto6 un nivel de significancia de o = 0.05.

4.2.3. Prueba estadistica aplicada
Para contrastar la hipotesis se utiliz6 la prueba no paramétrica de rangos con signo
de Wilcoxon, debido a que permite comparar el desempeiio de modelos predictivos sin

asumir normalidad en los errores.

4.2.4. Resultados de la prueba

De acuerdo con la Tabla 11, todas las comparaciones entre modelos (Regresion
Lineal vs Random Forest, Random Forest vs ANN y Regresion Lineal vs ANN) presentan
valores de p < 0.001 en todas las métricas evaluadas (MAE, MSE, RMSE y R?).
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4.2.5. Decision estadistica
Dado que los valores de p son menores que el nivel de significancia (p < 0.05), se

rechaza la hipotesis nula (Ho).

4.2.6. Interpretacion

Los resultados evidencian que existen diferencias estadisticamente significativas
entre los modelos evaluados. En particular, la Red Neuronal Artificial (ANN) presenta el
mejor desempefio predictivo, al registrar los menores errores (MAE = 2.566; RMSE =
5.417) y el mayor coeficiente de determinacion (R*=0.611), superando tanto a la Regresion

Lineal como al Random Forest.

Por lo tanto, se rechaza la hipotesis planteada inicialmente, la cual proponia que el
modelo Random Forest seria el de mejor desempefio, y se concluye que el modelo maés
adecuado para estimar las concentraciones de PMz.s en la ciudad de Concepcion es la Red

Neuronal Artificial.
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CONCLUSIONES

En relacion con el primer objetivo especifico, se determind que las condiciones
meteoroldgicas en Concepcion durante el periodo 2023-2025 se caracterizan por una alta
estabilidad atmosférica, con velocidades de viento predominantemente inferiores a 1 m/s,
mas del 70% de los registros en el rango de 0.2 a 0.5 m/s, y una marcada estacionalidad de
la precipitacion concentrada entre enero y marzo. Esta combinacion de calmas edlicas y
ausencia de lluvias durante los meses de junio a agosto configura un entorno intrinsecamente
desfavorable para la dispersion de contaminantes, convirtiendo a la ciudad en una cuenca

receptora con baja capacidad de autodepuracion eolica e hidrica.

Respecto al segundo objetivo especifico, se evidencid que las concentraciones de
PM..s presentan una alta variabilidad temporal, con una media multianual de 14.08 pug/m?y
una desviacion estandar casi igual a la media (14.73 pg/m?), lo que refleja la presencia de
episodios extremos que superan ampliamente el valor promedio, llegando hasta 304.60
pg/m?. Los incrementos mds significativos ocurren durante los meses secos de junio a
septiembre, con un pico critico en septiembre de 2024 donde el 73.33% de los dias superaron
la guia de la OMS de 25 pg/m?3. Asimismo, se identificd un patrén horario bimodal, con
picos entre las 07:00-09:00 horas y concentraciones criticas durante la noche, asociados a
las emisiones del parque automotor y a la compresion de la capa de mezcla atmosférica

nocturna.

En cumplimiento del tercer objetivo especifico, se valido el desempeiio de los tres
modelos de Machine Learning mediante métricas estadisticas (MAE, MSE, RMSE, MAPE
y R?). La prueba no paramétrica de Wilcoxon confirmé con un p < 0.001, muy por debajo
del nivel de significancia o = 0.05, que las diferencias entre los modelos son
estadisticamente significativas con un 99.9% de confianza, descartando que los resultados
sean producto del azar y garantizando la confiabilidad cientifica de las comparaciones

realizadas.

En relaciéon con el cuarto objetivo especifico, se identificé que la Red Neuronal
Artificial (ANN) presenta el mejor desempefio predictivo en la estimacion de las
concentraciones de PM..s, superando a la Regresion Lineal y al Random Forest en todas las
métricas evaluadas (MAE = 2.566; RMSE = 5.417; MAPE = 36.07%; R? = 0.611). Este
resultado se atribuye a su capacidad para modelar relaciones no lineales y complejas entre

las variables meteorologicas y el contaminante, distribuyendo su atencion entre multiples
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variables, a diferencia del Random Forest que concentr6 el 56.4% de su importancia en una
sola variable. Sin embargo, el R*=0.611 indica que el 39% de la variabilidad del PM..s no
es explicada por las variables meteorologicas consideradas, sugiriendo la influencia de

factores adicionales como trafico vehicular, quema de biomasa y actividades agricolas.

En funcion del objetivo general, se rechaza la hipdtesis inicial que establecia al
Random Forest como modelo de mejor desempefio, siendo la Red Neuronal Artificial la
herramienta cualitativamente superior para representar la realidad atmosférica de
Concepcion (R* = 0.611; RMSE = 5417; MAE = 2.566), validada estadisticamente
mediante la prueba de Wilcoxon (p < 0.001), confirmando que existen diferencias

significativas entre los modelos evaluados.

Los resultados evidencian que la calidad del aire en Concepcion esta fuertemente
gobernada por la inercia atmosférica, siendo la variable pm25 lagl el predictor méas
influyente (p = 0.917, p < 0.001), confirmando que las particulas PM..s permanecen
suspendidas formando una nube persistente que condiciona el estado atmosférico siguiente.
La combinacién de variables meteoroldgicas con retardo temporal y modelos de aprendizaje
automatico constituye una herramienta robusta para la prediccion de la calidad del aire en

zonas andinas.
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RECOMENDACIONES

Gestionar ante las autoridades ambientales la continuidad y mejora en la calidad del
registro de datos de PMz.s y variables meteorologicas.

Incluir variables con retardo temporal, especialmente pm25 lagl, en futuros estudios
y sistemas de prediccion de calidad del aire.

Ampliar el conjunto de variables de entrada en futuras investigaciones, integrando
emisiones vehiculares, quemas agricolas y variables topograficas, para mejorar la
precision de los modelos en episodios extremos.

Fortalecer las estrategias de control de emisiones durante los periodos de mayor
vulnerabilidad ambiental, mediante la regulacion de quemas agricolas, control del
parque automotor y promocion de tecnologias limpias.

Evaluar modelos de aprendizaje profundo como LSTM en futuras investigaciones,
con el fin de mejorar la captura de la dependencia temporal del PMz.s especialmente
en episodios criticos de contaminacion.

Promover en la comunidad académica de la Escuela Profesional de Ingenieria
Ambiental de la UNISCJSA la incorporaciéon de herramientas de inteligencia

artificial y aprendizaje automatico en investigaciones ambientales.
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ANEXOS
Anexo 1. Matriz de consistencia
, VARIABLES, ,
FORMULACION DEL , METODOLOGIA DE LA
OBJETIVOS HIPOTESIS DIMENSIONES E .
PROBLEMA INVESTIGACION
INDICADORES
Problema General Objetivos General Hipotesis General VARIABLE a) Tipo, nivel y disefio de
(Cual de los modelos de Estimar las concentraciones de | El modelo Random Forest INDEPENDIENTE: investigacion: Investigacion

Machine Learning, permite
estimar con mayor precision las
concentraciones del material
particulado fino (PM25s) en la
ciudad de Concepcién, durante

el periodo 2023-2025?

Material Particulado fino
(PM 5) mediante modelos de
Machine Learning en
concepcion durante el periodo

2023-2025.

Problemas Especificos

Objetivos Especificos

(Cudl es la variabilidad de las
condiciones meteorologicas
predominantes en la ciudad de
Concepcion durante los afios

2023-2025?

Determinar la variabilidad de
las condiciones meteorologicas
predominantes en la ciudad
Concepcion durante el periodo

2023-2025.

(Como varian las
concentraciones del material

particulado fino (PM2s) en la

Determinar la variabilidad de
las concentraciones del (PM5)
en la ciudad de Concepcion,

2023-2025.

presentara el mejor desempefio
predictivo en la estimacion de
las concentraciones de (PM25)
en la ciudad de Concepcion

durante el periodo 2023-2025.

Parametros meteorologicos

Dimensiones:

Temperatura del aire
Humedad Relativa
Velocidad del viento
Direccién del viento
Precipitacion
Presion atmosférica
Indicadores:

°C)

(%)
(ms™)

° (grados)
(mm)
(mmHg)

aplicada, nivel explicativo-
predictivo, disefio no
experimental, longitudinal y
predictivo.

b) Poblacion y muestra:
Registros meteoroldgicos
horarios y diarios de 2023 a
2025.

¢) Técnicas e instrumentos:
Recoleccion de datos mediante
descarga en formato CSV/Excel
desde una estacion
meteorologica instalada en la
ciudad de Concepcion,
equipada con un sistema Davis

Vantage Pro y un sensor
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ciudad de Concepcién durante

los afios 2023-2025?

(Como validar el desempefio
predictivo de las técnicas de
Machine Learning en la
estimacion de las
concentraciones de (PM,5) en
la ciudad de Concepcion durante

el periodo 2023-2025?

Validar el desempefio
predictivo de las Técnicas de
Machine Learning en la
estimacion de las
concentraciones de (PM5) en
la ciudad de Concepcion
durante el periodo de 2023-
2025.

(Cual de los modelos de
Machine Learning (Random
Forest, Regresion y Red
Neuronal Artificial) logra un
mejor desempefio predictivo en
la estimacion de las
concentraciones de (PM25) en
la ciudad de Concepcion

durante el periodo 2023-2025?

Identificar el mejor desempefio
predictivo de las Técnicas de
Machine Learning en la
estimacion de las
concentraciones de (PM25) en
la ciudad de Concepcion
durante el periodo de 2023-
2025

VARIABLE
DEPENDIENTE:
PM:zs

Dimensiones:

e Nivel horario
e Nivel diario

e  Nivel mensual
Indicadores:

e  Media horaria de PM:-s
e Media diaria de PM:'s
e  Media mensual de PM:s

PurpleAir para la medicion de
PM, s, registrando la
informacion en una ficha
disenada para el estudio.

d) Analisis de datos:
Procesamiento estadistico y
modelado predictivo con
algoritmos de Machine
Learning: Random Forest (RF),
Regresion y Red Neuronal

Artificial (ANN).




Anexo 2. Instrumentos de recoleccion de datos

FICHA DE RECOLECCION DE DATOS - VARIABLES METEOROLOGICAS
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Fecha

Hora

Temperatura (°C)

Humedad Relativa

(%)

Velocidad del Viento
(m/s)

Direccion del

Viento (°)

Presion Atmosférica

(mmHg)

Precipitacién

(mm)

Observaciones

Nota: La tabla se adaptara a un Excel




Anexo 3. Panel fotografico

Figura 14

Estacion meteorologica empleada para el registro de variables ambientales

Figura 15
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Sensor PurpleAir utilizado para el monitoreo continuo de material particulado PM:.s en la

zona de estudio
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Figura 16

Procedimiento de descarga de registros meteorologicos y de PM:.s

Figura 17
Visualizacion y verificacion de la cantidad de datos recolectados durante el periodo de

monitoreo
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Figura 18

Generacion de graficos para el andlisis y procesamiento de datos ambientales

Figura 19
Estacion de monitoreo meteorologico con consola de adquisicion de datos y computadora

portatil para visualizacion y analisis en tiempo real
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Figura 20

Infraestructura donde se encuentran instalados los dispositivos Larson Davis y PurpleAir

\ 3

Figura 21
Juliana Pardo Aiquipa y Estefani Soto Onofre en el punto de instalacion de los equipos

Larson Davis y PurpleAir
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Anexo 4. Script en R para el procesamiento, analisis estadistico y modelamiento predictivo

de PM:.s

#
#1. LIBRERIAS
#

library(tidyverse)

library(lubridate)

library(Metrics)

library(sjPlot)

library(randomForest)

setwd("E:/TRABAJOS DE INVESTIGACION/YUYU")

dat <- read.csv("data_unida.csv", header=TRUE, sep = ",", stringsAsFactors = FALSE)
# 1. Corregir formato de Fecha y Hora (Esto recupera el 00:00:00 omitido)
datSdatetime <- parse_date_time(dat$Sdatetime, orders = c("ymd HMS", ""ymd"))
str(dat)

datSdatetime <- as.POSIXct(datSdatetime, format="%Y-%m-%d %H:%M:%S")
datmach<-dat[,-c(8:11)]

head(datmach)

#

#2. PREPARACION DE DATOS
#

data <- datmach
dataSdatetime <- as.POSIXct(dataSdatetime)
vars <- ¢("Temp.Out", "Out.Hum", "Wind.Speed", "Rain", "Bar")
data_model <- data %>%
select(datetime, PM25_interp, all_of(vars)) %>%
drop_na()
#

#1. INGENIERIA DE VARIABLES (Lags) Y PREPARACION
#

# Creamos retrasos temporales: el clima de hace 1 hora influye en el PM2.5 de ahora.
data_model <- data_model %>%
arrange(datetime) %>%
mutate(
temp_lagl = lag(Temp.Out, 1),
hum_lagl =lag(Out.Hum, 1),
wind_lagl = lag(Wind.Speed, 1),
bar_lagl =lag(Bar, 1),
pm25_lagl = lag(PM25_interp, 1) # Auto-regresivo (Clave para R2 positivo)
) %>%
drop_na()
# Volvemos a dividir con los nuevos datos con Lags
train_index <- floor(0.7 * nrow(data_model))
train <- data_model[1:train_index, ]
test <- data_model[(train_index + 1):nrow(data_model), ]
# Estandarizacion: Fundamental para Regresion Lineal y ANN
# Escalamos basandonos en TRAIN para no contaminar con datos de TEST
train_scaled <- train
test_scaled <-test
# Identificamos columnas numéricas predictoras (excluyendo datetime y el target original)
cols_to_scale <- names(train)[!names(train) %in% c("datetime", "PM25_interp")]
# Escalado manual consistente
train_mean <- apply(train[, cols_to_scale], 2, mean)
train_sd <- apply(train[, cols_to_scale], 2, sd)

train_scaled][, cols_to_scale] <- scale(train[, cols_to_scale], center = train_mean, scale = train_sd)



test_scaled|, cols_to_scale] <-scale(test], cols_to_scale], center = train_mean, scale = train_sd)

#

#2. MODELOS OPTIMIZADOS

#
#--- Modelo 1: Regresion Lineal ---
# Ahora con datos escalados y lags, el R2 deberia dejar de ser negativo
model_lm <- Im(PM25_interp ~ ., data = train_scaled|, -1])
pred_lm <- predict(model_Im, newdata = test_scaled)
# --- Modelo 2: Random Forest ---
set.seed(123)
model_rf <- randomForest(
PM25_interp~.,
data = train_scaled[, -1],
ntree =800, # Aprovechando tus 6 hilos légicos
mtry =3,
nodesize =10, # Evita el sobreajuste (overfitting)
importance = TRUE
)
pred_rf <- predict(model_rf, newdata = test_scaled)
#--- Modelo 3: Red Neuronal (ANN) ---
library(nnet)
set.seed(123)
model_ann <- nnet(
PM25_interp~ .,
data = train_scaled[, -1],
size=12, # Tamafio intermedio para evitar ruido
linout = TRUE,
maxit = 1000,
decay =0.3,  #Regularizacion para estabilizar el modelo
trace = FALSE
)
pred_ann <- predict(model_ann, newdata = test_scaled)

#

# METRICAS COMPLETAS (ROBUSTAS)
#

calc_metrics_full <- function(obs, pred){

#
# FILTRAR CEROS PARA MAPE
#

idx <- obs >0

#

#R2 REAL
#

ss_res <- sum((obs - pred)”2)
ss_tot <- sum((obs - mean(obs))~2)
data.frame(
MAE = mae(obs, pred),
MSE = mean((obs - pred)”2),
RMSE = rmse(obs, pred),
MAPE = mean(abs((obs[idx] - pred[idx]) / obs[idx])) * 100,
R2 =1-(ss_res/ss_tot)
)
}
#

# METRICAS TRAIN

#

metrics_Im_tr <- calc_metrics_full(trainSPM25_interp, predict(model_Im, train))



metrics_rf_tr <- calc_metrics_full(trainSPM25_interp, predict(model_rf, train))
metrics_ann_tr <- calc_metrics_full(trainSPM25_interp, predict(model_ann, train_scaled))

#

# METRICAS TEST
#

metrics_Im_te <- calc_metrics_full(testSPM25_interp, pred_Im)
metrics_rf_te <- calc_metrics_full(testSPM25_interp, pred_rf)
metrics_ann_te <- calc_metrics_full(testSPM25_interp, pred_ann)

#

# TABLA FINAL
#

df_results <- data.frame(
Modelo = c("Regresion Lineal", "Random Forest", "ANN"),
# TRAIN
MAE_train = c(metrics_Im_trSMAE, metrics_rf_trSMAE, metrics_ann_trSMAE),
MSE_train = c(metrics_Im_trSMSE, metrics_rf_trSMSE, metrics_ann_trSMSE),
RMSE_train = ¢(metrics_Im_trSRMSE, metrics_rf_trSRMSE, metrics_ann_trSRMSE),
MAPE_train = ¢(metrics_Im_trSMAPE, metrics_rf_trSMAPE, metrics_ann_trSMAPE),
R2_train =c(metrics_Im_trSR2, metrics_rf_trSR2, metrics_ann_trSR2),
# TEST
MAE_test = c(metrics_Ilm_teSMAE, metrics_rf_teSMAE, metrics_ann_teSMAE),
MSE_test = c(metrics_lm_teSMSE, metrics_rf_teSMSE, metrics_ann_teSMSE),
RMSE_test = c(metrics_Im_teSRMSE, metrics_rf_teSRMSE, metrics_ann_teSRMSE),
MAPE_test = c(metrics_Im_teSMAPE, metrics_rf_teSMAPE, metrics_ann_teSMAPE),
R2_test =c(metrics_Im_teSR2, metrics_rf_teSR2, metrics_ann_te$SR2)

)

library(sjPlot)

tab_df(
df_results,
title = "Tabla X. Evaluacién comparativa de modelos (Train vs Test)",
footnote = "Nota. El MAPE fue calculado excluyendo valores de PM2.5 iguales a cero.",
digits =3,
show.type = FALSE,
alternate.rows = FALSE

)

#

# OBIJETIVO ESPECIFICO 4
# COMPARACION Y SELECCION DEL MEJOR MODELO

#
library(sjPlot)
library(dplyr)
library(neuralnet)

#

#1. PESOS MODELO LINEAL

#

coef_Im <- coef(model_Im)

df_Im <- data.frame(
Variable = names(coef_Im)[-1],
Peso_LM = coef_Im[-1]
)
#

#2. PESOS RANDOM FOREST
#

imp <- importance(model_rf)
df_rf <- data.frame(

Variable = rownames(imp),

&3



Peso_RF =imp[,1]
)
# Normalizar RF
df_rfSPeso_RF <- df_rfSPeso_RF / sum(df_rf$Peso_RF)
#

#3. PESOS RED NEURONAL (APROXIMACION)
#

# Extraer pesos ANN
pesos_ann <- model_ann$wts
# Aproximacion: usar promedio de pesos por variable

vars <- names(train)[-c(1,2)] # excluir datetime y target

df_ann <- data.frame(
Variable = vars,
Peso_ANN = abs(pesos_ann[1:length(vars)])
)
# Normalizar ANN
df_ann$Peso_ANN <- df_ann$Peso_ANN / sum(df_ann$Peso_ANN)
#

#4. UNIR PESOS DE LOS 3 MODELOS
#

df_pesos <- df_Im %>%
full_join(df_rf, by="Variable") %>%
full_join(df_ann, by="Variable")

#

#5. METRICAS (YA CALCULADAS ANTES)

#
df_metrics <- data.frame(
Modelo = c("Regresion Lineal", "Random Forest", "ANN"),
MAE = c(metrics_Im_teSMAE, metrics_rf_teSMAE, metrics_ann_teSMAE),
MSE = c(metrics_Im_teSMSE, metrics_rf_teSMSE, metrics_ann_teSMSE),
RMSE = ¢(metrics_Im_teSRMSE, metrics_rf_teSRMSE, metrics_ann_teSRMSE),
MAPE = c(metrics_Ilm_teSMAPE, metrics_rf_teSMAPE, metrics_ann_teSMAPE),
R2 = c(metrics_Im_teSR2, metrics_rf_teSR2, metrics_ann_teSR2)
)
#

#6. TABLA FINAL UNIFICADA (APA)
#
tab_df(

df_metrics,

title = "Tabla X. Comparacién de desempefio de modelos predictivos”,

footnote = "Nota. Se presentan métricas de error y ajuste para cada modelo evaluado.",

show.type = FALSE,

alternate.rows = FALSE,

digits =3,

CSS = list(
css.table = "border-top: 2px solid black; border-bottom: 2px solid black;",
css.thead = "border-bottom: 1px solid black;"

)

)
#

#7. TABLA DE PESOS (LOS 3 MODELOS)
#
tab_df(

df_pesos,
title = "Tabla X. Comparacién de pesos de variables en los modelos evaluados",

footnote = "Nota. Los pesos del modelo Random Forest y ANN fueron normalizados.",
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show.type = FALSE,

alternate.rows = FALSE,

digits =3,

CSS = list(
css.table = "border-top: 2px solid black; border-bottom: 2px solid black;",
css.thead = "border-bottom: 1px solid black;"

)

)
#

# 8. ECUACIONES DE LOS MODELOS
#

# ECUACION REGRESION LINEAL
ecuacion_lm <- paste0(
"PM2.5=",
round(coef_Im[1],3)," +",
paste(
pasteO(round(coef_Im[-1], 3), "*", names(coef_Im)[-1]),
collapse="+"
)
)

cat("\r \n")

cat(" MODELO REGRESION LINEAL:\n")
cat(ecuacion_Im)
# ECUACION RANDOM FOREST (APROXIMADA)
ecuacion_rf <- paste0(
"PM2.5 =",
paste(
pasteO(round(df_rf$Peso_RF, 3), "*", df_rfSVariable),
collapse="+"
)
)
cat("\n\r \n")
cat("MODELO RANDOM FOREST (APROX.):\n")

cat(ecuacion_rf)

# ECUACION ANN (APROXIMADA)
ecuacion_ann <- paste0(
"PM2.5 = (",
paste(
pasteO(round(df_ann$Peso_ANN, 3), "*", df_annS$Variable),

collapse ="+
),
e
)
cat("\n\r \n")
cat("MODELO RED NEURONAL (APROX.):\n")

cat(ecuacion_ann)
cat("\r \n")
#

#9. MEJOR MODELO
#

best_model <- df_metrics %>%
arrange(desc(R2), RMSE, MAE)

print("Mejor modelo:")

print(best_model[1, ])

#

# CORRELACION SPEARMAN



#

library(Hmisc)
library(dplyr)

library(sjPlot)
#

# MATRIZ DE CORRELACION (Spearman)
#

corr_data <- data_model %>%

select(PM25_interp, all_of(vars))
corr <- rcorr(as.matrix(corr_data), type = "spearman")
corr_r <-corr$r  # coeficientes

corr_p <-corrSP  # p-values

#
# FUNCION PARA SIGNIFICANCIA
#

get_stars <- function(p){
ifelse(p < 0.001, "***",
ifelse(p <0.01, "**",
ifelse(p <0.05, "*", "")))
}
#

# COMBINAR VALOR + SIGNIFICANCIA
#

o

corr_final <- matrix("", nrow = nrow(corr_r), ncol = ncol(corr_r))
for(i in 1:nrow(corr_r)){
for(j in 1:ncol(corr_r)){
valor <- round(corr_r[i,j], 3)
stars <- get_stars(corr_pli,j])
corr_finalli,j] <- pasteO(valor, stars)
}
}
corr_final <- as.data.frame(corr_final)
colnames(corr_final) <- colnames(corr_r)
rownames(corr_final) <- rownames(corr_r)

#

# TABLA APA (CON SIGNIFICANCIA)
#
tab_df(

corr_final,

title = "Tabla X. Correlacién de Spearman entre variables meteoroldgicas y PM2.5",

footnote = "Nota. *** p <0.001; ** p<0.01; * p<0.05.",

show.type = FALSE,

alternate.rows = FALSE,

CSS = list(
css.table = "border-top: 2px solid black; border-bottom: 2px solid black;",
css.thead = "border-bottom: 1px solid black;"

)

)
#

# CORRELACION VISUAL (TIPO PAPER)
#

# Seleccionar variables

base <- data_model %>%
select(PM25_interp, all_of(vars))
library(corrplot)

#

# 1. MATRIZ DE CORRELACION (Spearman)
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#

correlacion <- cor(base, method = "spearman", use = "complete.obs")

#

#1. MATRIZ DE CORRELACION (Spearman) - CORREGIDO
#

correlacion <- cor(base, method = "spearman", use = "complete.obs")
# Creamos el vector con los 11 nombres (incluyendo los rezagos/lags)
nuevos_nombres <- c(

"PM2.5",

"Temperatura",

"Humedad",

"Vel. Viento",

"Lluvia",

"Presion",

"Temp (Lagl)",

"Hum (Lagl)",

"Viento (Lagl)",

"Presion (Lagl)",

"PM2.5 (Lagl)"
)
# Ahora si, asignamos (11 nombres para 11 columnas/filas)
colnames(correlacion) <- nuevos_nombres
rownames(correlacion) <- nuevos_nombres
# Verificamos

print(correlacion[1:5, 1:5]) # Muestra solo una parte para confirmar

#
#2. GRAFICO
#

ipeg(
"Correlacion FINAL.jpeg",

width =9.5, height =6, # reduce tamafio (antes 13.5 x 6.5)

units ="in",
res = 600, # baja de 600 - 400 (suficiente para tesis)
quality = 100 # maxima calidad JPEG
)
corrplot(
correlacion,

method = "number", # muestra valores
type ="upper",  # tridngulo superior
tl.col = "black", #nombres variables
tl.srt =45 # rotacidn etiquetas

)

dev.off()

#

# CARGA DE LIBRERIAS
#

library(sjPlot)
library(ggplot2)
library(patchwork)

#

# 1. DEFINICION DE LA FUNCION DE COMPARACION (Ejecutar esto primero)

#

compare_models <- function(pl, p2, obs){
# Calculo de errores
errl <-obs - p1

err2 <- obs - p2
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mael <- abs(errl)

mae2 <- abs(err2)

msel <- errl/’2

mse2 <- err2/2

# Pruebas de Wilcoxon (Comparacién no paramétrica)
p_mae <- wilcox.test(mael, mae2)Sp.value
p_mse <- wilcox.test(msel, mse2)Sp.value
p_rmse <- p_mse # El RMSE deriva del MSE

# Célculo de R2 para la comparacién

ss_tot <- sum((obs - mean(obs))~2)
r2_1<-1-sum(errl”2)/ss_tot
r2_2<-1-sum(err2~2)/ss_tot

# Comparacion de residuos al cuadrado para R2
p_r2 <- wilcox.test(err172, err2A2)Sp.value

# P-value global (Promedio de métricas)
p_global <- mean(c(p_mae, p_mse, p_r2))
return(data.frame(

p_value = p_global,

MAE =p_mae,
MSE =p_mse,
RMSE = p_rmse,
R2 =p_r2
))

}

#

#2. EJECUCION DE COMPARACIONES ESTADISTICAS
#

# Asegurate que pred_rf, pred_Im, pred_ann y testSPM25_interp existan en tu ambiente
compl <- compare_models(pred_rf, pred_Im, testSPM25_interp)
comp?2 <- compare_models(pred_rf, pred_ann, testSPM25_interp)
comp3 <- compare_models(pred_Im, pred_ann, testSPM25_interp)
# Unir resultados en una tabla
df_stats <- rbind(
cbind(’S. No™ = 1, Comparison="RF vs LM", comp1),
cbind('S. No' =2, Comparison="RF vs ANN", comp2),
cbind(’S. No® = 3, Comparison="LM vs ANN", comp3)
)
# Funcion para formatear P-values (APA style)
format_p <- function(x){
ifelse(x < 0.001, "<0.001", round(as.numeric(x), 4))
}
df_stats[,3:7] <- lapply(df_stats[,3:7], format_p)
# Mostrar Tabla tipo APA en la consola/viewer
tab_df(
df_stats,
title = "Tabla X. Comparacidn estadistica del desempefio de modelos (Prueba de Wilcoxon)",
footnote = "Nota. Los valores p inferiores a 0.05 indican diferencias estadisticamente significativas entre los modelos comparados.",
show.type = FALSE,
alternate.rows = FALSE,
€SS = list(
css.table = "border-top: 2px solid black; border-bottom: 2px solid black;",
css.thead = "border-bottom: 1px solid black;"
)
)
#

#3. GENERACION DEL MULTIGRAFICO (Objetivos 3y 4)
#




# Redefinir la funcidn de plot para asegurar el formato PM2.5
plot_model <- function(real, pred, titulo){
df <- data.frame(real = real, pred = pred, t = testSdatetime)
ggplot(df, aes(x = t)) +
# Cambiamos 'size' por 'linewidth' para evitar el aviso
geom_line(aes(y = real, color = "Observado"), linewidth = 0.8) +
geom_line(aes(y = pred, color = "Modelado"), linewidth = 0.8) +
# Lineas de referencia internacional (también con linewidth)
geom_hline(yintercept = 50, col = "red", linetype = "solid", linewidth = 0.8) +
geom_hline(yintercept = 25, col = "darkorange", linetype = "dashed", linewidth = 0.8) +
# Etiquetas con subindice PM2.5
labs(
title = titulo,
Xt
y = expression(paste(PM[2.5], " (", mu, "g/", m"3,")"))
)+
scale_color_manual(values = c("Observado" = "black", "Modelado" = "blue")) +
# Estilo de Tesis
theme(
panel.background = element_rect(fill = 'white', colour = 'black'),
panel.grid.major = element_blank(),
panel.grid.minor = element_blank(),
axis.line = element_line(colour = "black"),
plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 14, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 12),
axis.text.x = element_text(size = 10, angle = 45, hjust = 1),
axis.text.y = element_text(size = 10, angle = 90, hjust = 1),
legend.title = element_blank(),

legend.position = "top"

}
# Ahora vuelve a ejecutar la creacion de los objetos:

pl <- plot_model(testSPM25_interp, pred_Im, "a) Regresion Lineal")

p2 <- plot_model(testSPM25_interp, pred_rf, "b) Random Forest")

p3 <- plot_model(testSPM25_interp, pred_ann, "c) Red Neuronal (ANN)")
#

#4. GUARDAR EN JPEG (Alta Resolucién)
#

ipeg(
"Multigrafico_PM25_Final corregido.jpeg",
width = 10, height = 12,
units ="in",
res = 600, # Calidad mdxima para impresion de tesis
quality = 100
)
# Unir gréficos con patchwork y recolectar leyenda
(p1/ p2/ p3) + plot_layout(guides = "collect") & theme(legend.position = 'bottom')
dev.off()

print("Proceso finalizado. El grafico se ha guardado en tu carpeta de trabajo.")

library(ggplot2)
library(patchwork)
#FUNCION PARA GRAFICO DE DISPERSION (CORRELACION)
plot_correlacion <- function(real, pred, titulo) {
df <- data.frame(real = real, pred = pred)
# Calcular R2 para mostrarlo en el grafico

r2_val <- round(cor(real, pred)*2, 3)
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ggplot(df, aes(x = real, y = pred)) +
# Puntos con transparencia para evitar solapamiento (overplotting)
geom_point(alpha = 0.4, color = "black", size = 1.5) +
# Linea de identidad (45 grados) - El ideal
geom_abline(intercept = 0, slope = 1, linetype = "dashed", color = "red", linewidth = 0.8) +
# Linea de regresion ajustada
geom_smooth(method ="Im", color = "blue", se = FALSE, linewidth = 1) +
# Etiquetas con subindices
labs(
title = titulo,
subtitle = paste("Coeficiente de determinacién R =", r2_val),
x = expression(paste("Observado ", PM[2.5]," (", mu, "g/", m~3,")")),
y = expression(paste("Modelado ", PM[2.5], " (", mu, "g/", m"3, ")"))
)+
# Estilo igual a tus otros graficos
theme_minimal() +
theme(
panel.background = element_rect(fill = 'white', colour = 'black'),
panel.grid.major = element_line(color = "grey95"),
panel.grid.minor = element_blank(),
plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 12, face = "bold"),
plot.subtitle = element_text(hjust = 0.5, size = 10, face = "italic"),
axis.title = element_text(size = 11),

axis.text = element_text(size = 10)

}
#2. Generar los 3 graficos de correlacion
cl <- plot_correlacion(testSPM25_interp, pred_Im, "a) Regresion Lineal")
2 <- plot_correlacion(testSPM25_interp, pred_rf, "b) Random Forest")
c3 <- plot_correlacion(testSPM25_interp, pred_ann, "c) Red Neuronal (ANN)")
# 3. Guardar en JPEG (Organizados en una sola fila para comparar mejor)
ipeg(
"Multigrafico_Correlacion_Final.jpeg",
width = 12, height =6, # Formato alargado para 3 graficos lado a lado
units ="in",
res =700,
quality = 100
)
# Unir los 3 graficos horizontalmente
print(cl | c2 | c3)
dev.off()

Anexo 5. Script en R para la comparacion estadistica y validacion grafica de modelos

predictivos de PM:.s mediante pruebas de Wilcoxon

#
# COMPARACION ESTADISTICA CORREGIDA (TIPO PAPER)
#

library(sjPlot)
#

#FUNCION CORRECTA
#

compare_models <- function(p1, p2, obs){
errl <-obs - p1
err2 <- obs - p2

mael <- abs(errl)



mae2 <- abs(err2)
msel <- errl/’2
mse2 <- err2/2
# Wilcoxon tests
p_mae <- wilcox.test(mael, mae2)Sp.value
p_mse <- wilcox.test(msel, mse2)Sp.value
p_rmse <- p_mse # RMSE depende de MSE -> mismo contraste
# pseudo comparacion R2 (mas correcto)
ss_tot <- sum((obs - mean(obs))~2)
r2_1<-1-sum(errl”2)/ss_tot
r2_2<-1-sum(err272)/ss_tot
p_r2 <- wilcox.test(err172, err2/2)Sp.value
# p-value global (promedio como en papers)
p_global <- mean(c(p_mae, p_mse, p_r2))
return(data.frame(

p_value = p_global,

MAE =p_mae,

MSE =p_mse,

RMSE = p_rmse,

R2 =p_r2
))
}
#
# COMPARACIONES
#

compl <- compare_models(pred_rf, pred_Im, testSPM25_interp)
comp2 <- compare_models(pred_rf, pred_ann, testSPM25_interp)
comp3 <- compare_models(pred_lm, pred_ann, testSPM25_interp)

#

# TABLA FINAL
#

df_stats <- rbind(
cbind('S. No®™ = 1, Comparison="RF vs LM", comp1),
cbind(’S. No® = 2, Comparison="RF vs ANN", comp2),
cbind('S. No* = 3, Comparison="LM vs ANN", comp3)

)

# Evitar 0.0000

format_p <- function(x){
ifelse(x <0.001, "<0.001", round(x, 4))

}

df_stats[,3:7] <- lapply(df_stats[,3:7], format_p)

#

# TABLA APA
#
tab_df(

df_stats,
title = "Tabla X. Comparacidn estadistica del desempefio de modelos",
footnote = "Nota. Valores p obtenidos mediante la prueba de Wilcoxon para comparacion de errores entre modelos.",
show.type = FALSE,
alternate.rows = FALSE,
CSS = list(
css.table = "border-top: 2px solid black; border-bottom: 2px solid black;",
css.thead = "border-bottom: 1px solid black;"
)

)
#

# GRAFICO COMPARATIVO (OBJETIVOS 3 Y 4)



#

library(ggplot2)
library(patchwork)
# 1. Funcion actualizada con el estilo de tu segundo script
plot_model <- function(real, pred, titulo){
df <- data.frame(real = real, pred = pred, t = testSdatetime)
ggplot(df, aes(x =t)) +
# Lineas de los modelos
geom_line(aes(y = real, color = "Observado"), size = 0.8) +
geom_line(aes(y = pred, color = "Modelado"), size =0.8) +
# Linea ECA Peru (50) y OMS (25)
geom_hline(yintercept = 50, col = "red", linetype = "solid", size = 0.8) +
geom_hline(yintercept = 25, col = "darkorange", linetype = "dashed", size = 0.8) +
# Eje Y con Subindice y Unidades
labs(
title = titulo,
x=""
y = expression(paste(PM[2.5], " (", mu, "g/", m"3,")"))
)+
# Colores manuales para las lineas
scale_color_manual(values = c("Observado" = "black", "Modelado" = "blue")) +
# Configuracion del Tema igual a tu ejemplo
theme(
panel.background = element_rect(fill = 'white', colour = 'black'),
panel.grid.major = element_blank(),
panel.grid.minor = element_blank(),
axis.line = element_line(colour = "black"),
plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 14, face = "bold"),
axis.title.y = element_text(size = 12),
axis.text.x = element_text(size = 10, angle = 45, hjust = 1),
axis.text.y = element_text(size = 10, angle = 90, hjust = 1),
legend.title = element_blank(),

legend.position = "top"

}
#2. Generar los graficos (se asume que pred_Im, pred_rf y pred_ann ya existen)
pl <- plot_model(testSPM25_interp, pred_Im, "a) Regresion Lineal")
p2 <- plot_model(testSPM25_interp, pred_rf, "b) Random Forest")
p3 <- plot_model(test$PM25_interp, pred_ann, "c) RNN")
# 3. Guardar en JPEG
jpeg(
"Multigrafico_PM251.jpeg",
width = 10, height = 11, # Un poco mas alto para que luzcan los ejes
units ="in",
res =700,
quality = 100
)
# Unir y recolectar leyendas para que no se repitan
(p1/ p2/ p3) + plot_layout(guides = "collect") & theme(legend.position = 'bottom')
dev.off()
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