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Resumen

En este trabajo se empleard un proceso de ciencia de datos para analizar un dataset con el
fin de revisar la informacion alli inmersa y con ello poder identificar posibles problemas con los
indices que se muestran de la medicion obtenida gracias a sensores instalados en puntos
estratégicos de la ciudad de Bucaramanga para medir la calidad del aire. Este andlisis inicia con
la recoleccion y posterior limpieza de los datos, para asegurar una gran calidad y precision.
Teniendo en cuenta el manejo de valores faltantes se aplicaran visualizaciones de datos para
identificar posibles patrones o tendencias en la contaminacion del aire. Se finalizara con la
interpretacion de los resultados obtenidos para poder proporcionar estrategias de mitigacién para
que sean implementadas por las autoridades locales, basados en los indices permitidos de
contaminacién. Los datos utilizados son especificos sobre la contaminacion del aire en el area
metropolitana de Bucaramanga (AMB), aqui se indica que en el afio 2018 se establecié una
medida ambiental por parte de la administracion municipal, la cual consistio en implementar
sensores especializados en 5 sectores estratégicos de la ciudad, estos sensores a su vez fueron
instalados en 5 estaciones (EST. LAGOS, EST. LA CIUDADELA, EST. SANTA CRUZ, EST.
SAN FRANCISCO y EST. LAGOS DEL CACIQUE) en cada una de ellas se pudo medir la
presencia en el aire de particulas contaminantes que son perjudiciales para la salud respiratoria de
la poblacion Material particulado de 10 Microgramos y 2.5 Microgramos (PM10y PM2.5).

Palabras clave: Ciencia de datos, Metodologia, Big Data, Calidad de Aire, Salud

Publica.



Pregunta orientadora de la busqueda

Por lo planteado en la resolucion 2254 de 2017 y teniendo en cuenta que el area
metropolitana de Bucaramanga implementd un sistema para medir la calidad del aire como esta
publicado en su pagina web:

Este sistema de vigilancia beneficiara ala comunidad al poder contar con informacion
continua y en tiempo real, cuyos resultados permitiran evaluar la incidencia de estos
contaminantes en la salud de la poblacion expuesta. (Area Metropolitana de Bucaramanga, 2021)

Se hizo necesario una forma de analizar los datos obtenidos, teniendo en cuenta que sera
una gran cantidad de datos se hace necesario analizarlos mediante Big Data como lo plantea

Lopez y Zarza (2017):

Big data se refiere normalmente a la aplicacién de un enfoque cientifico préctico a la
resolucion de problemas de datos en los cuales se necesita atacar eficientemente! a uno o

més de los tres atributos principales: volumen o cantidad de datos. (p. 56)

El analisis es importante para tener en cuenta los resultados obtenidos por las estaciones,
pues analizando los datos individuales es posible llegar a ciertas conclusiones o posibles patrones
que se presenten en ciertos momentos, de ser asi estos datos son Utiles para poder plantear
posibles oportunidades de mejora, en este caso se eligio una metodologia descriptiva para este
fin.

Teniendo en cuenta la metodologia descriptiva y aplicando las fases de CRISP-DM tal
como lo muestra Nores (2004):

Existen varias metodologias para orientar el proceso de mineria de datos; ellas pretenden

facilitar la realizacion de nuevos proyectos con caracteristicas similares, optimizar la



planificacién y direccion de éstos, reducir su complejidad y permitir hacer un mejor

seguimiento a ellos. (p. 18)

Basado en los resultados obtenidos de microparticulas PM2,5 (2.5 microgramos) y PM10
(10 microgramos) se tratara de dar respuesta a la siguiente pregunta problema ¢Haciendo uso del
analisis de la ciencia de datos es posible determinar si existe relacion entre la humedad vy la
cantidad de microparticulas PM2,5y PM10 en el aire del area metropolitana de Bucaramanga y

como afecta la calidad del aire de la ciudad?



Metodologia de blsqueda de la informacién

Se utiliz6 la metodologia CRISP-DM de IBM debido a que permite contextualizar muy
bien la problemética que se va aanalizar, asi mismo permite seguir 10 pasos para entender y aclarar
cada aspecto del tema elegido:

Paso 1. Comprensién del negocio:

En este paso se trata de comprender la probleméatica demostrada inicialmente en la pregunta
orientadora y con base en los datos existentes poder determinar cuales datos son Utiles para
responder a la problemética planteada. Teniendo en cuenta la informacidn existente se identificara
qué factores influyen negativamente en la calidad del aire en la ciudad de Bucaramanga.

Dando respuesta a la Resolucion 2254 (2017) emitida por el ministerio de Medio Ambiente,
donde segin Ministerio de medio ambiente y desarrollo sostenible es necesario:

Establecer la norma de calidad del aire o nivel de inmision y adoptar disposiciones para la

gestion del recurso aire en el territorio nacional, con el objeto de garantizar un ambiente

sano y minimizar riesgos sobre la salud humana que pueda ser causado por la exposicion a

contaminantes en la atmosfera. (p. 1)

Se implementd un sistema de vigilancia de calidad del aire (SVCA) tipo 3, el cual consta
de 5 estaciones en puntos estratégicos de la ciudad, cada estacién tiene la capacidad de medir
microparticulas suspendidas en el aire como lo son PM2,5 (2.5 microgramos) y PM10 (10
microgramos), asimismo humedad vy radiacion solar, entre otras variables climaticas.

La funcion de este SVCA seria mantener en tiempo real informacion especffica de la calidad
del aire en el area metropolitana de Bucaramanga Yy de esa manera permitir evaluar los

contaminantes presentes para tomar medidas que vayan en pro de la salud publica.
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Paso 2. Enfoque analitico: una vez se establece una problematica se define el enfoque

analitico sobre el cual se va a trabajar, se debe basar en lo que es necesario abordar. Se escogio el
enfoque descriptivo ya que con este tipo de enfoque se podra revisar el tipo de relaciones que hay
entre las mediciones de las diferentes estaciones. Segun como lo indica Maldonado, (2022):

Un correcto andlisis descriptivo de los datos permite obtener insights de manera sencilla,

lo cual facilita a las juntas directivas, y altas gerencias de las empresas, la toma de

decisiones. Adicional- mente, nos sirve para detectar errores en los datos. Sin embargo, su
simpleza no permite identificar relaciones mas complejas entre variables, por lo tanto, su
aporte es limitado y estd muy centrado en la capacidad del analista para tomar decisiones

en base a los resultados del anélisis. (p. 108)

Asi de una forma acertada, se analizara como se ve afectado el PM2,5 (2.5 microgramos)
y PM10 (10 microgramos) dependiendo de otro tipo de factores.

Paso 3. Requisitos de datos: se utilizard una base de datos brindada por la pagina principal
de la Alcaldia de Bucaramanga que arroja los resultados de un estudio que inicid a principios del
2018 hasta mediados del 2020 donde varias estaciones de medicion arrojaban estos resultados tales
como: CIUDADELA, EST. SANTA CRUZ, EST. SAN FRANCISCO y EST. LAGOS DEL
CACIQUE. Dichas estaciones nos mostraban las particulas en el aire y asi se analizara cémo esto
puede afectar la calidad del aire.

Paso 4. Recopilacion de datos: se realiza la recopilacion de datos inicial, la cual es analizada
para identificar si existen vacios en la informacion o hay informacion sobrante no necesaria. El
ingeniero de datos puede utilizar métodos estadisticos para evaluar, sustituir o completar de la
forma mas eficiente la informacién que tenga este tipo de falencias, para que al momento de que

el experto haga la revision tener la mayor certeza posible sobre los datos que trabajard, estos se
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catalogan como datos estaticos, por estar alojados en la pagina web, segin como lo define Roma

(2019): Los datos estaticos se encuentran almacenados de forma perdurable, es decir, alargo plazo.
Por lo tanto, la captura de estos datos es similar al proceso de captura que se ha venido haciendo
en los procesos de mineria. (p. 128)

Se analizd la base de datos extraida de la pagina web y se pudo identificar que habian
muchos datos en 0, datos que no serviran debido a que en los histogramas no generarian nada y
seria imposible analizar dichos gréficos por esto se opt6 por eliminar dichos datos y asi tener mayor
agilidad en dicho analisis.

Paso 5. Comprension de datos: en esta fase se debe tener claro que los datos recolectados
si apuntan a resolver el tema general, se debe ubicar variables y revisar la relacion entre ellas para
posteriormente ser usadas en el modelo, se pueden utilizar herramientas estadisticas e histogramas
para evaluar la calidad de los datos como lo presenta Lopez (2009):

DQGuard, de Knowledge Integrity Incorporated, captura las reglas de calidad de los datos

y reglas de negocios en un lenguaje formal. Presenta un marco para definir las reglas de

calidad de datos, manejando estas como contenido y genera aplicaciones para medir y

reportar los resultados de probar estas reglas. (p. 32)

En caso de que se determine que hay poca calidad en los datos se debe retornar a la fase
anterior.

Paso 6. Preparacion de datos: este es un paso que toma mucho tiempo sabiendo que es
fundamental se deben transformar los datos de la manera que sea méas facil trabajarlos, deben tener
un formato generalizado que ayude a eliminar duplicidades y datos faltantes. Se transformaron los

datos de tal forma que todas las columnas estuvieran en formato decimal y asi poder tener mayor
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certeza en la calidad de los datos también se encontré varias similitudes en las columnas existentes

por esto se optd por tomar los datos de las columnas que tuvieran similitudes.

Paso 7. Modelado: partiendo de la eleccion del enfoque a utilizar que en este caso sera el
enfoque descriptivo se debe buscar que la implementacion de modelos mediante comparaciones
que hara el cientifico de datos apoyado en diferentes algoritmos, con datos ya conocidos, se ajusta
para garantizar que las variables que se usen sean las adecuadas para tratar el tema, como lo indica
Minguillon (2017): el objetivo es asegurar que los modelos construidos a partir de los datos
disponibles funcionan correctamente paranuevos datos que haya que pro- cesar (clasificar, agrupar,
etc.) (p. 70)

Paso 8. Evaluacion: la evaluacion y el modelado se hacen casi que a la par, nos permite
calificar la calidad del modelo y si nos funciona para resolver la probleméatica del tema inicial
haciendo que el modelo desarrollado sea preciso y confiable, asi es precisado por Minguillon
(2017):

En fases anteriores nos hemos preocupado de asegurar la fiabilidad y plausibilidad del

modelo; en cambio, en esta fase nos centraremos en evaluar el grado de acercamiento a los

objetivos de negocio Y en la blsqueda, si las hay, de razones de negocio por las cuales el

modelo es ineficiente. (p. 32).

Paso 9. Implementacion: se debe realizar una retroalimentacion total del modelo de datos
y se pone a prueba involucrando atodas las partes interesadas, dependiendo del propdsito es posible
probar en grupos pequefios, si se trata de escenarios empresariales.

Paso 10. Retroalimentacion: posterior a la implementacion, se tendra que tener muy en

cuenta los comentarios de los implicados para pulir el modelo y verificar su impacto, se deben
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hacer mejoras y establecer un punto en el cual el experto confia en la efectividad y se emplea en

el caso real.

Sustentacion tedrica de la pregunta

Para tratar de hallar la respuesta a la pregunta orientadora una blsqueda de fuentes como la
OMS donde se establece los valores maximos permitidos en cuanto a la presencia de PM10 y
PM2.5, asi mismo se consultd en la pagina gubernamental del area metropolitana de Bucaramanga
donde se indica cual es el objetivo y en que consiste la implementacion del sistema para medir la
calidad del aire. Teniendo esto se hizo uso de la herramienta Excel con su funcion andlisis de datos
el cual realiza un proceso con los datos seleccionados, como muestra Alcalde (2015): un proceso
es un conjunto de actividades mutuamen- te relacionadas que al interactuar, transforman elemen-
tos de entrada y los convierten en resultados. (p. 55)

El cual permitié graficar los resultados y las figuras insertadas a continuacion:
Analisis de correlacion:

La correlacion muestra los coeficientes entre las diferentes variables, en el caso de este
documento Particulas PM10, Particulas PM2.5, Humedad y Radiacién Solar, todas medidas por
una misma estacion. Un coeficiente de correlacion cercano a1 6 -1indica una relacion lineal,

mientras que un valor cercano a 0 indica poca relacion o que definitivamente no tiene relacion.
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Gréfica 1. Correlacién Estacion Santa Cruz de Girdn.

presentes en la estacion Santa Cruz de Giron. En la parte superior izquierda se muestra las
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Utilizando los graficos de dispersion se analizd la correlacion de todas las variables

10000

variables PM10 vs Humedad, en la parte superior derecha se muestra PM10 vs Radiacion solar.

En la parte inferior se muestran las variables PM2.5 vs Humedad, en la parte superior

derecha se muestra PM2.5 vs Radiacion solar. De esta manera se realiza la respectiva

comparativa para hacer mas facil su andlisis (Ver grafico 1)
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Tabla 1. Analisis de Correlacion Estacion Santa Cruz de Girdn, se realiza la comparativa de

las variables PM10, PM2.5, Humedad y Radiacion solar.

EST. STA CRUZ DE GIRON PM10|EST. STA CRUZ DE GIRON PM2.5| Humedad |Radia|::i|:m Solar|

EST. STA CRUZ DE GIRON PM10 1 0.707340162 0.025027468 -0.106514753
EST. STA CRUZ DE GIRON PM2.5] 0.707340162 1 0.003888261 -0.082477144
Humedad 0.025027468 0.003888261 1 -0.457558339

Radiacion Solar -0.106514753 -0.082477144 -0.457558339 1

2000 —— EST. STA CRUZ DE GIRON PM10

1750 ——— EST. STA CRUZ DE GIRON PM2.5

1500

1250

1000

750

250

PM10 vs Humedad PM10 vs Radiacion Solar

Grafica 2. Graficos de barras Estacion Santa Cruz de Girén

Se realiza grafico de barras para graficar mas visualmente la presencia de PM10y PM2.5
frente a las variables de humedad y radiacion solar. Al revisar los graficos y los coeficientes de
correlacién, se puede determinar que si existe una relacién significativa entre PM10y PM2.5, por
lo tanto, cuando existe la presencia de una también esta la otra en una medida similar, por otro
lado la radiacion solar y la humedad con las concentraciones de particulas PM10 y PM2.5, no

presentan una relacion, dado que el promedio es muy bajo, cercano a 0 (cero).
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Graéfica 3. Gréfico de cajas y bigotes Estacion Santa Cruz de Girdn

Haciendo uso del grafico de cajas y bigotes se puede establecer el rango medio de ambas
microparticulas (PM10y PM2.5), en el grafico izquierdo los valores que son superiores a 1000
son muy pocos, podrian ser un error en la lectura de los sensores, en el caso del grafico de la
derecha los valores por encima de 500 son muy pocos y podrian deberse a errores de lectura.

En la parte izquierda de color azul, se presenta el grafico correspondiente a los datos
obtenidos de la microparticula PM10, se puede evidenciar que el rango mayormente esta entre
200 y 500 aproximadamente, quiere decir que entre estos 2 valores se concentra la mayor parte de
la presencia de esta particula en el aire.

En la parte derecha, de color naranja se presenta el grafico de la microparticula PM2.5, se
puede evidenciar que el rango donde se concentra mayormente, segun las lecturas es entre 100 y
230 aproximadamente, teniendo cierta consistencia y menor rango en su medicion, entre menor y

mayor.



15
Conclusiones.

Segun lo analizado en los graficos obtenidos se puede determinar que no hay una relacion
directa entre la presencia de microparticulas PM10y PM2.5 con respecto a la humedad o
radiacion solar, por lo tanto no es posible demostrar que la contaminacion presente por parte de
estas particulas esté relacionada con las condiciones climaticas tenidas en cuenta en este analisis
que se realiza basado en los datos obtenidos por parte de SVCA instalado en el Area
Metropolitana de Bucaramanga.

La ciencia de datos demuestra la gran importancia que tiene para la ingenieria de
sistemas, al combinar herramientas y métodos, necesarios para llevar a cabo el anlisis de
grandes cantidades de datos recolectados en este caso por los sensores instalados en el area
metropolitana de Bucaramanga, con la utilizacion de esta se permite tener una idea general de lo

que ocurre en cierto periodo.
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