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1) INTRODUCCION

El deterioro de la calidad del aire (CA) es uno de los mayores problemas ambientales en todo
el mundo (OMS, 2022). Generar nuevo conocimiento al respecto resulta indispensable para
aplicaciones regulatorias, de investigacion y forenses (Rybarczyk and Zalakeviciute, 2018).
Uno de los principales indicadores de la CA son los aerosoles suspendidos en la atmosfera,
que cercanos a la superficie suelen ser caracterizados como concentraciones de material
particulado (PM). Sin embargo, los equipos requeridos para su monitoreo son
extremadamente costosos y las mediciones son generalmente dispersas o inexistentes en
algunas regiones (Tian y otros, 2013). Este es el caso de Argentina, que posee por ejemplo
escasas estaciones de monitoreo en la Ciudad de Buenos Aires y ninguna en el conurbano
bonaerense.

En los ultimos tiempos ha aumentado la disponibilidad tanto de sensores de bajo costo para
mediciones ambientales como de placas de desarrollo y programaciéon en codigo abierto, lo
que ofrece una alternativa interesante a los equipos de alto coste. Esta tecnologia tiene
numerosas limitaciones, pero resulta prometedora y la literatura respalda su utilizacion para
la evaluacion cualitativa de las concentraciones de particulas en el aire (Lewis y otros, 2018).

Con respecto al modelado de la CA, un enfoque que se ha utilizado con notable éxito es el de
Redes Neuronales Artificiales (ANN). Estas pueden ser utilizadas para regresion,
clasificacion y prediccion, e intentan extraer la mayor cantidad de informacion posible con
los datos disponibles (Basheer and Hajmeer, 2000). Resultan una herramienta con mucho
potencial para estudiar la CA en regiones con limitada disponibilidad de datos.

Este trabajo presenta el desarrollo de un pronodstico de PM menor a 2,5um de didmetro
(PM;5) con un modelo ANN Perceptron Multicapa, a partir de mediciones de bajo costo y
datos de capa limite atmosférica, en el centro-norte del conurbano bonaerense (34°31'22.8"S
58°42'00.3"W).

2) METODOLOGIA

Se utilizaron datos del prototipo de bajo costo para la CA ECAUNGS, que se muestra en la
Figura 1 (Scagliotti and Jorge, 2022). Equipo controlado con una placa Arduino y que mide
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humedad, presion, temperatura, PM;, PM, s y PM (. Adicionalmente, se descargaron datos de

altura de capa de mezcla y condiciones de estabilidad atmosférica de la region en la pagina de
NOAA (NOAA READY, 2021). Se ajustaron las frecuencias de muestreo de todos los datos
para trabajar en base horaria, del 06/07/2019 al 01/02/2021.

Se determind a PM; s de ECAUNGS como la variable objetivo a
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Figura 1.
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pronosticar. Luego, se realizaron ajustes lineales y no lineales
entre todas las variables disponibles y PM, s, descartando las que
mostraron baja correlacion. Con las variables seleccionadas, se
entren6 una ANN Perceptron Multicapa con hiper-parametros
Equip

Mes(t)

por defecto y 10 neuronas ocultas (Figura 2).
o ECAUNGS instalado

Finalmente, se probaron diferentes reglas
de aprendizaje, funciones de
transferencia para las neuronas ocultas,
capade saiide outputty métodos de normalizacion de los datos y
cantidades
1 1

de neuronas ocultas. Se
realizaron 10 entrenamientos cada vez y
se promediaron los R? (coeficientes de

determinacion) y RMSE (raiz del error
cuadratico medio) de cada modelo, para

finalmente seleccionar el mejor.
Figura 2. Arquitectura general de la ANN ensamblada. Los predictores seleccionados fueron

Mes (mes correspondiente a cada medicion), T (temperatura medida por ECAUNGS),
Estabilidad (condiciones de estabilidad atmosférica) y BLH (altura de capa de mezcla).
3) RESULTADOS
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Figura 3. Coeficiente de determinacion y entrada con un mapeo entre -1 y 1.
RMSE de la salida del modelo respecto
a los datos medidos en funcion de las
horas de anticipacion para el pronostico.

Al implementar el modelo bajo diferentes horas de anticipacion, se determind el mejor

rendimiento del mismo con un pronostico a 12 h (Figura 3). Se observo una logica



disminucién en el desempefio a medida que se intenta pronosticar con mayor cantidad de
horas de anticipacion. Sin embargo, también se
observo dentro de esa tendencia general que el
modelo logra un mejor ajuste cuando
= pronostica con multiplos de 12 h de

R?=0.72

RMSE=13.42 pg/m? antiCipaCién (24 h, 36 h, 48 h)

La Figura 4 muestra el ajuste entre los datos
pronosticados a 12 h y los medidos por
ECAUNGS. Los resultados son prometedores,
aunque se observa una gran dispersion que se
refleja en un alto RMSE.
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Figura 4. Ajuste lineal entre el prondstico a 12
h y las mediciones reales.
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4) CONCLUSIONES

Se obtuvieron buenos resultados a partir del modelado con ANN. La correlacion de la salida
del modelo con los valores medidos fue alta, con un error en principio aceptable. Sin
embargo, se debe considerar que un modelo de tal magnitud necesita ser entrenado y probado
con un mayor registro histérico de datos con el fin de considerarlo 6ptimo en su convergencia
y generalizacion. Este trabajo representa una primera iniciativa en el prondstico de la CA a
partir de mediciones con sensores e instrumentos de bajo costo en la zona de estudio. Se
continuaran recabando mediciones y perfeccionando el modelo, agregando mas predictores y
situaciones particulares para conseguir un entrenamiento mas fiable y completo.
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