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Resumen

Este estudio evaltia la eficacia de las redes neu-
ronales recurrentes (RNN) y los modelos basados
en transformadores para predecir el indice de cali-
dad del aire (ICA). La investigacién compara los
modelos RNN tradicionales, incluidos los de memoria
a corto y largo plazo (LSTM) y la unidad recur-
rente controlada (GRU), con arquitecturas avanzadas
de transformadores. El estudio utiliza datos de una
estacion meteorolégica en Cuenca, Ecuador, centran-
dose en contaminantes como CO, NOs, O3, PMsy 5 y
SOs,. Para evaluar el rendimiento de los modelos, se
utilizaron métricas clave como el error cuadratico
medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE) y el
coeficiente de determinacién (R?). Los resultados del
estudio muestran que el modelo LSTM fue el més
preciso, alcanzando un R? de 0,701, un RMSE de
0,087 y un MAE de 0,056. Esto lo convierte en la
mejor opcién para capturar dependencias temporales
en los datos de series temporales complejas. En com-
paracion, los modelos basados en transformadores de-
mostraron tener potencial, pero no lograron la misma
precisién que los modelos LSTM, especialmente en
datos temporales mas complicados. El estudio con-
cluye que el LSTM es mas eficaz en la predicciéon del
ICA, equilibrando tanto la precisién como la eficiencia
computacional, o que podria ayudar en intervenciones
para mitigar la contaminacién del aire.

Palabras clave: indice de calidad del aire, RNN,
LSTM, transformadores, pronéstico de contaminaciéon

Abstract

This study evaluates the effectiveness of Recurrent
Neural Networks (RNNs) and Transformer-based
models in predicting the Air Quality Index (AQI). Ac-
curate AQI prediction is critical for mitigating the sig-
nificant health impacts of air pollution and plays a vi-
tal role in public health protection and environmental
management. The research compares traditional RNN
models, including Long Short-Term Memory (LSTM)
and Gated Recurrent Unit (GRU) networks, with ad-
vanced Transformer architectures. Data were collected
from a weather station in Cuenca, Ecuador, focusing
on key pollutants such as CO, NOy, O3, PMs5 5, and
S05. Model performance was assessed using Root
Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), and the Coefficient of Determination (R?).
The findings reveal that the LSTM model achieved su-
perior performance, with an R? of 0.701, an RMSE of
0.087, and an MAE of 0.056, demonstrating superior
capability in capturing temporal dependencies within
complex datasets. Conversely, while Transformer-
based models exhibited potential, they were less effec-
tive in handling intricate time-series data, resulting
in comparatively lower accuracy. These results posi-
tion the LSTM model as the most reliable approach
for AQI prediction, offering an optimal balance be-
tween predictive accuracy and computational effi-
ciency. This research contributes to improving AQI
forecasting and underscores the importance of timely
interventions to mitigate the harmful effects of air
pollution.

Keywords: Air Quality Index, RNN, LSTM, Trans-
formers, Pollution Forecasting.
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1. Introduccién

La contaminacion del aire representa un desafio sig-
nificativo para el desarrollo sostenible debido a su
profundo impacto en la salud publica, siendo respons-
able de aproximadamente siete millones de muertes en
el mundo en 2019, segin la Organizacion Mundial de
la Salud (OMS) [1,2]. A pesar de los beneficios para la
salud que ofrece un aire limpio, una parte considerable
de la poblaciéon reside en areas urbanas o cerca de in-
stalaciones industriales con altos niveles de emisiones
vehiculares [3]. La combustién de combustibles fésiles
libera contaminantes nocivos, incluidos monéxido de
carbono (CO), ozono (O3), diéxido de azufre (SO2),
diéxido de nitrégeno (NO3) y material particulado
(PMs 5 and PMjg), los cuales afectan negativamente
la salud humana y el medioambiente. [4]. El indice
de calidad del aire (ICA) es una métrica crucial para
evaluar y gestionar la calidad del aire, proporcionando
una medida integral para analizar los niveles de con-
taminacién y sus implicaciones [5, 6].

El ICA ha sido ampliamente estudiado por sus
impactos ambientales [7-9], implicaciones econémi-
cas [7], [10] y aplicaciones predictivas utilizando datos
de estaciones de monitoreo [11-13]. Los métodos para
su prediccion se clasifican generalmente en modelos
numéricos y modelos basados en datos [14]. Los enfo-
ques estadisticos tradicionales, como la regresién lineal
[15,16], se emplean junto con algoritmos de aprendizaje
automético (AA) [17,18] y modelos hibridos que inte-
gran elementos de ambas metodologias [14], [19]. Desde
principios del siglo XXI, las técnicas de AA, incluyendo
redes neuronales artificiales (ANN), méaquinas de so-
porte vectorial (SVM), maquinas de aprendizaje ex-
tremo (ELM) y k-vecinos més cercanos (KNN), han
predominado en la prediccién del ICA [20,21]. A pe-
sar de su uso generalizado, estos métodos presentan
limitaciones en el procesamiento de datos temporales,
lo que ha llevado a la adopciéon de redes neuronales
recurrentes (RNN), como Long Short-Term Memory
(LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU), para tareas
de prediccion de secuencias.

Investigaciones recientes han demostrado la efica-
cia de las redes neuronales convolucionales (CNN) en
la prediccién del ICA. Por ejemplo, Yan et al. [22]
desarrollaron modelos que utilizan arquitecturas CNN,
LSTM y CNN-LSTM, concluyendo que LSTM ofrece
un rendimiento 6ptimo para pronésticos de varias ho-
ras, mientras que CNN-LSTM es méas adecuado para
predicciones a corto plazo.

De manera similar, Hossain et al. [23] integraron
GRU y LSTM para la prediccion del ICA en Bangladés,
logrando un rendimiento superior en comparacién con
técnicas individuales. Para abordar las dependencias
a largo plazo en datos secuenciales, el modelo Trans-
former, que emplea una arquitectura encoder-decoder,
ha emergido como una solucién prometedora [24].

Guo et al. [25] aplicaron una red basada en Trans-
former, BERT, para la prediccién del ICA en Shanxi,
China, alcanzando una precisién superior en compara-
cién con LSTM. Ma et al. [26] desarrollaron el mo-
delo Informer para la prediccion del ICA en Yan’an,
China, demostrando mejoras notables en fiabilidad
y precisién. Ademds, Xie et al. [27] propusieron un
modelo Transformer de entradas multiples en paralelo
para la prediccién del ICA en Shanghéi.

La comparacién de modelos de TA para la predic-
cién del ICA es fundamental debido a las variaciones
en bases de datos, métricas de evaluacién y algorit-
mos, que influyen significativamente en el desempefio
de los modelos. Identificar el modelo mas efectivo es
esencial para mejorar la precisién de las predicciones
y respaldar decisiones informadas en la gestién de la
calidad del aire, un factor clave en la salud publica y
la planificacién urbana.

2. Materiales y métodos

2.1. Descripcion general

La metodologia de esta investigacién consta de los
siguientes pasos, como se ilustra en la Figura 1:
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Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia de investi-
gacion

¢ Adquisicién y preprocesamiento de datos.

e Division de los datos en subconjuntos de entre-
namiento (80 %) y prueba (20 %).

o Analisis del horizonte temporal con opciones es-
tablecidas en 4, 24 y 120 horas.

e Seleccion de modelos: arquitecturas CNN, LSTM,
RNN y Transformer.

e Aplicaciéon de una busqueda aleatoria para la
seleccién 6ptima de hiperparametros.
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o Evaluacion de los modelos utilizando las mejores
métricas de las pruebas.

o Entrenamiento de los modelos seleccionados con
los mejores hiperparametros.

e Pruebas de los modelos entrenados.

e Evaluacién del desempeno de los modelos uti-
lizando R?, RMSE, MAE y MAPE.

e Comparacién de resultados entre los modelos.

« FElaboracion de conclusiones basadas en la com-
paracién de modelos y el analisis general.

2.2. Caso de estudio

Los datos de series temporales utilizados en este estu-
dio fueron obtenidos de una estaciéon meteoroldgica en
Cuenca, Azuay, Ecuador, ubicada en la calle Bolivar
7-77 y Antonio Borrero (coordenadas: latitud —2.897,
longitud —79.00). Gestionada por la Empresa Municipal
de Movilidad, Transito de Transporte de la Municipali-
dad de Cuenca (EMOV-EP), esta estacién proporciona
datos disponibles puiblicamente para uso personal, de
investigacién y gubernamental. Ubicada en una zona
céntrica caracterizada por su importancia comercial,
turistica, colonial y residencial, esta estacién forma
parte de una red de tres estaciones de monitoreo en
Cuenca, como se muestra en la Figura 2.

E35.
IctolCruz &8 £ 4
P

Chilcapamba

Figura 2. Estaciones meteorolégicas de EMOV-EP

2.3. Preprocesamiento de datos

La estaciéon meteorolégica registré emisiones de gases,
incluyendo CO, NO3, O3, PMs 5, and SOs, a interva-
los de 10 minutos a lo largo de 2022, generando aproxi-
madamente 52 560 registros. Estos fueron exportados
en formato CSV desde el sitio web oficial de EMOV-
EP. Donde fue necesario, se convirtieron las unidades
de medida de los contaminantes (por ejemplo, mg/m?
de CO a ppm) para facilitar el cdlculo del ICA. Se
calcularon los promedios horarios, reduciendo el con-
junto de datos a 8760 registros. Después de filtrar los
valores nulos y los datos irrelevantes, se retuvieron

7425 registros para el andlisis. La Tabla 1 proporciona
una vision general de los datos de la serie temporal,
mientras que la Figura 3 ilustra la variacién horaria
de los gases registrados.

Tabla 1. Resumen de la serie temporal de la investigacién

Estadisticas CcO NO O3 PMss SOq
Conteo 7425  TA25 7425 7425 7425
Medio 9,909 0.258 0.275 15,040 0.038
Std 7,658 0.112 0.239 10,611 0.067
Min 0.024 0.040 0.000 0.100  0.000
25% 3,704  0.175 0.061 8,010 0.003
50% 8,946  0.241 0.223 12,100 0.011
75% 14,189  0.322 0.435 19,660 0.041
Max 50,454 0.811 1,147 75,330 0.629

0 1000 2000 3000 6000 7000

0 1000 2000 3000 6000 7000

6000 7000

6000 7000

3000 4000 5000 6000 7000

Hora / Intervalo de 1 hora

0 1000 2000

Figura 3. CO, NO2, O3, PM> 5,y SO2 registrado por hora

Usando los valores filtrados, se calculé el ICA para
cada contaminante siguiendo las directrices estableci-
das en el informe de calidad del aire publicado por la
Agencia de Proteccién Ambiental de los EE. UU. [28].
Su célculo se basa en la concentracién del contaminante
y se determina utilizando la ecuacién (1).

In— Inr—1Iro
p_—

Donde:

(Cp = BPro)+1Io (1)

e Ip es el indice de contaminante p.

e (Cp es la concentracién redondeada del contami-
nante p.

e BPyy es el punto de corte que es mayor o igual
a Cp.

e BPro es el punto de corte que es menor o igual
a Cp.
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e Iy es el valor del ICA correspondiente a BPy.

e I;0 es el valor del ICA correspondiente a BPpo.

Los valores individuales del indice de contaminante
(I) para cada contaminante p se calculan de manera in-
dependiente, y el ICA final se determina seleccionando
el valor maximo del conjunto de indices calculados.
Esta metodologia de selecciéon garantiza que el ICA
final refleje el contaminante que presenta el mayor
potencial de impactos adversos en la salud, proporcio-
nando una evaluacién integral de las condiciones de
calidad del aire.

Para analizar la relacion entre los contaminantes
y el ICA calculado, se construy6é una matriz de cor-
relaciéon, como se ilustra en la Figura 4.
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Figura 4. Matriz de correlacién de los diferentes contami-

nantes

La Figura 4 ilustra que, en este caso especifico,
basandose tinicamente en los datos de contaminantes
registrados por la estacién meteorologica, el valor del
ICA muestra una correlacién més fuerte con CO y
NOQO5, mientras que su correlacién con Oz, PMs 5 y
SO es minima. Esta informacion serd considerada
para el desarrollo y la configuracién de los modelos de
TA en andlisis posteriores.

La estandarizacion implica transformar los datos,
de manera que tengan una media de 0 y una desviacién
estdndar de 1. Este proceso se representa analitica-
mente mediante la ecuacién (2), que fue utilizada en
esta investigacion:

X — mean(X)

(2)

XStansdam’zation =
standard deviation

Donde:

e X: Es el valor requerido para ser normalizado.

e Media: La media aritmética de la distribucion.

¢ Desviacién estandar: Desviacién estandar de la
distribucion.

Finalmente, después de estandarizar los valores
de la serie temporal, el conjunto de datos se dividié,
asignando el 80 % para el entrenamiento y el 20 %
reservado para las pruebas.

2.4. Ventana deslizante

Hota et al. [29] destacan que una técnica comin-
mente utilizada en el andlisis de series temporales
es la creacion de ventanas deslizantes, que proporciona
una aproximacién temporal del valor verdadero de los
datos de la serie temporal. Este método acumula datos
histéricos de la serie temporal dentro de una ventana
especificada para predecir el valor subsecuente. La
Figura 5 ilustra el proceso de la ventana deslizante con
un tamano de ventana de 5.

Ventana inicial

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ventana deslizante

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 5. Proceso de ventana deslizante

Considerando el enfoque mencionado, se utilizaron
ventanas deslizantes de 4, 24 y 120 horas para predecir
intervalos de tiempo subsecuentes.

2.5. Aprendizaje profundo

2.5.1. Redes neuronales convolucionales
(CNN), redes neuronales recurrentes
(RNN), memoria a largo corto plazo
(LSTM), modelo Transformer

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase
de redes neuronales disenadas especificamente para
procesar datos secuenciales. Su arquitectura permite
que la salida de una capa se retroalimente en la en-
trada, lo que permite a la red retener la memoria
de los estados anteriores. Esta capacidad hace que las
RNN sean particularmente efectivas para tareas que re-
quieren informacién contextual o historica, incluyendo
la prediccion de series temporales, el procesamiento
del lenguaje natural y el reconocimiento de voz [30].
Una configuracién estdndar de RNN se ilustra en la
Figura 7.
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Figura 6. Configuracion estandar de la CNN

Figura 7. Configuracién estindar de RNN

Las redes de memoria a largo corto plazo (LSTM)
se desarrollaron para abordar las limitaciones de las
RNN tradicionales, como el problema del gradiente
desvanecido, mediante la incorporacién de una celda de
memoria capaz de retener informacién durante perio-
dos prolongados [31]. Cada celda LSTM consta de
tres puertas: la de entrada, que controla la incorpo-
racién de nueva informacién; la de olvido, que elimina
los datos irrelevantes; y la de salida, que determina
la informacién que se pasard al siguiente paso [31].
Una configuraciéon estandar de LSTM se muestra en
la Figura 8.

Cimi >(x >+ >
il
7 .
& Camd
o o tanh

Figura 8. Configuracién estdndar de LSTM [32]

Los Transformers han atraido considerable aten-
cién por su destacado comportamiento en diversos

natural (NLP), la visién por computadora y el proce-
samiento de voz. Reconocidos por su capacidad para
modelar dependencias a largo plazo e interacciones
complejas en datos secuenciales, los Transformers son
particularmente adecuados para tareas de prediccion
de series temporales [24]. La arquitectura instalada en
este estudio se muestra en la Figura 9.

Codificar
e - "IN T et o T — IR T, — sl
Decodificar —
rtrmta | e L S e e S e T ST s
Modelo completo | TR %] %
|—1_'_i—f
Codificar ——  Atencion —— Decodificar
X Xz Xg Xq X X5 Xg X7

Figura 9. Arquitectura del modelo Transformers (Adap-
tado de Youness [33])

2.6. Métricas de rendimiento

La investigacién realizada por Méndez et al. [20] tuvo
como objetivo identificar los principales factores que
influyen en la prediccién de la calidad del aire durante
el periodo 2011-2021. Los autores encontraron que las
métricas méas cominmente aplicadas para evaluar mo-
delos de aprendizaje automéatico (ML) incluyen RMSE,
MAE, MAPE, ACC y R2, como se ilustra en la Figura
10.

68.45

- s
@ w 43
s 4 w ' 3
5 s £ w o 9 4
7] <
2 b= kS & <
4 s
o z
RD 3

Figura 10. Evaluacién del uso de métricas [20]

2.6.1. Error cuadratico medio (RMSE)

El error cuadratico medio (RMSE) es una métrica am-

dominios, incluyendo el procesamiento de lenguaje pliamente utilizada que cuantifica la diferencia prome-
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dio entre los valores predichos y observados [34]. La
férmula para el RMSE se presenta en la ecuacién (3):

N
1
RMSE = | + ;(yf —-Y;)? (3)

Donde:
e n: nimero de muestras.
e yr: valor observado.
e yr: valor predicho.
e (yr —YI)2 : error cuadrado entre los valores predi-
chos y observados.
2.6.2. Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE) es una métrica uti-
lizada para evaluar la precisién de un modelo calcu-
lando el promedio de los errores absolutos entre los
valores predichos y observados [34]. La férmula para
el MAE se presenta en la ecuacién (4):

N

1
MAE = EZM - Y|
I=1

(4)

Donde:

e n: nimero de muestras.
e y: valor observado.

e yr: valor predicho.

e |yr — Y7]: error absoluto entre los valores predi-
chos y observados.
porcentual medio

2.6.3. Error absoluto

(MAPE)

El error absoluto porcentual medio (MAPE) cuantifica
el error promedio como un porcentaje de los valores
observados, proporcionando una métrica independi-
ente de la escala que facilita las comparaciones entre
diferentes modelos [34]. La férmula para el MAPE se
presenta en la ecuacién (5):

100%
N

yr— Y1
Yi

MAPE = (5)

I=1
Donde:

e n: numero de muestras.
e yr: valor observado.
e yr: valor predicho.

yr—=Yr

o | error absoluto relativo, que indica la
k3

desviacion proporcional de la predicciéon respecto
al valor real.

2.6.4. Coeficiente de determinacién (R?)

El coeficiente de determinacién (R?) cuantifica la pro-
porcién de la varianza en la variable dependiente que es
explicada por las variables independientes del modelo.
Un valor de R? de 1 indica que el modelo explica perfec-
tamente la variabilidad de los datos, mientras que un
valor de 0 significa que el modelo no explica ninguna
variabilidad [34]. La férmula para R? se presenta en
la ecuacion (6):

2 _ Z§V=1(yl - YI)2

R
S (yr — Y1)?

(6)
Donde:

e n: nimero de muestras.

e yr: valor observado.

e yr: valor predicho.

¢ y: media de todos los valores observados y;.

N
o > 7_1(yr — Yr)* suma de los errores cuadrados
de prediccion.

N .

o Y1 (yr — Y1)* suma de las desviaciones

cuadradas de los valores observados respecto a
su media.

2.7. Busqueda aleatoria

En aprendizaje automdtico (ML), la bisqueda aleato-
ria (RS) es una técnica de optimizacién utilizada para
identificar los hiperpardmetros 6ptimos mediante la
exploracién de combinaciones aleatorias dentro de un
espacio de pardmetros predefinido. Este enfoque es
mas eficiente y computacionalmente menos costoso
en comparaciéon con los métodos de buisqueda exhaus-
tiva [35]. La Figura 11 ilustra la secuencia de pasos
involucrados en el proceso de RS.

3

Definir el modelo y Seleccionar una métrica
los superparametros de evaluacién
Generar combinaciones
imi Entrenar el modelo N
Evaluar el rendimiento {—{ et

Seleccionar la mejor Vel st |
Figura 11. Metodologia de la técnica de btisqueda aleato-

combinacion
ria

;

Establecer un espacio
de busqueda

§

Volver a entrenar
el modelo

El proceso implica los siguientes pasos:

o Identificar el modelo de TA a optimizar y definir
sus hiperpardmetros.
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o Establecer los rangos para cada hiperparametro.

o Especificar las métricas de evaluacién, como R?,
MAE y RMSE.

e Seleccionar aleatoriamente combinaciones de
hiperparametros.

e Entrenar el modelo y evaluar su rendimiento.

e Elegir la combinacién con mejor rendimiento y
volver a entrenar el modelo.

¢ Validar el rendimiento del modelo optimizado.

3. Resultados y discusion

3.1. Analisis de correlacién

La Figura 4 ilustra la relacion entre las variables uti-
lizando el coeficiente de correlacién de Pearson para
evaluar su correlaciéon con la concentracién maxima de
ICA (ICAprax)- El mapa de calor revela que CO tiene
la correlacién positiva més fuerte con IC Aprax (0.56),
seguido por NOs (0.3) y SO2 (0.16), mientras que O3
muestra una correlaciéon negativa (—0.36). Ademés, CO
estd moderadamente correlacionado con NO3 (0.36)
y SO2 (0.15), mientras que O3z presenta correlaciones
inversas tanto con CO (-0.41) como con NOy (-0.42).
PMs, 5 exhibe correlaciones débiles y negativas con
ICApax, CO y NOs. Estos resultados destacan a
CO como la variable mas fuertemente correlacionada
con IC' Apsax, lo que proporciona una guia critica para
seleccionar las combinaciones de entrada descritas en
la Tabla 2.

Tabla 2. Combinaciones de variables de entrada

Combinacién Variables de entrada
C1 CO, NO,
C2 CO, O3
C3 CO, PMy 5
C4 CO, SO,
C5 NOs, O3
Cé6 NOz, PMy 5
C7 NOz, SO2
C8 O3, PMs 5
C9 O3, SO,
C10 CO, NO3, O3
C11 CO, NO3, O3
C12 CO, NOy, PMs 5
C13 CO, NO3, SO,
C14 CO, O3, PM> 5
C15 CO, O3, SO,
C16 CO, PMy5, SO4
C17 NOs, O3, PM> 5
C18 NO3, O3, SO2
C19 NOs, PMs 5, SOy
C20 O3, PMs5 5, SO4
C21 CO, NO3, O3, PM> 5
C22 CO, NO3, O3, SO,
C23 CO, NOs, PMs 5, SO,
C24 CO, O3, PM3.5, SO
C25 NOs, O3, PMs 5, SO2
C26 CO, NO3, O3, PMs 5, SO5

3.2. Resultados de los modelos de TA

Esta seccién analiza los resultados de rendimiento de
cada modelo, considerando las combinaciones de en-
trada descritas en la Tabla 3, el tipo de modelo de TA
empleado y las métricas de evaluaciéon asociadas.

Tabla 3. Resultados del modelo CNN

IP BS RMSE MAE R? MAPE (%) PPS

Cl 24 0.08 0.06  0.68 16.71 35805.01
Cc2 24 0.09 0.06 0.68 16.82 58737.06
C3 24 0.09 0.06 0.67 17.26 49748.10
C4 24 0.09 0.06  0.68 17.20 39398.15
Cs5 24 0.09 0.07  0.65 18.52 43885.02
Cé6 24 0.10 0.07  0.64 17.65 65236.56
C7 24 0.10 0.07  0.62 16.76 65931.50
Cc8 24 0.09 0.06  0.69 17.29 53651.60
C9 24 0.09 0.07  0.66 17.88 59559.18
Cl0 24 0.10 0.07  0.64 17.81 36020.17
Cl1 24 0.09 0.07  0.65 16.84 44975.06
Cl12 24 0.09 0.07  0.67 17.59 73533.63
C13 24 0.09 0.06 0.67 16.24 58225.91
Cla 24 0.08 0.06  0.69 15.48 49661.10
Cl5 24 0.09 0.06  0.68 16.42 56290.50
Cl6 24 0.09 0.07  0.66 17.82 35025.14
C17 24 0.09 0.06  0.68 16.85 76968.79
C18 24 0.09 0.07  0.67 17.31 73779.83
C19 24 0.10 0.07  0.63 18.30 65446.41
C20 24 0.09 0.06  0.67 18.82 76016.82
C21 24 0.09 0.07  0.66 16.72 59341.83
C22 24 0.09 0.06 0.68 16.31 67292.28
C23 24 0.09 0.06  0.68 16.85 44773.68
C24 24 0.09 0.06 0.67 16.73 79901.70
C25 24 0.09 0.06 0.68 16.71 55093.58
C26 24 0.09 0.07  0.67 16.58 75801.26

3.2.1. Resultados CNN

El modelo CNN fue evaluado utilizando 26 combi-
naciones diferentes de parametros de entrada, todas
basadas en una ventana deslizante de 24 horas (Tabla
4). El valor de R? varié de 0.620 a 0.698, siendo la
combinacién de CO, Os, PMy s y SOy (fila 24) la
que alcanzé el mejor rendimiento con un valor de R?
de 0.698. Por otro lado, la combinacién que involu-
craba NOsy y SO4 (fila 7) obtuvo el rendimiento més
bajo, con un R? de 0.620. En cuanto a las métricas
de error, el RMSE oscilé entre 0.087 y 0.097, mientras
que el MAE varié de 0.060 a 0.068. Cabe destacar
que la combinacion de CO, O3, PMs 5 y SO2 también
mostré los errores mas bajos, lo que resalta ain mas
su rendimiento superior.

Los valores de MAPE, que indican la precisién de
la prediccién, variaron entre 15.48 % y 18.83 %. Las
combinaciones que involucraban C'O y O3 mostraron
los valores mas bajos de MAPE, lo que refleja una
mayor precisién en la prediccién. Por el contrario, las
combinaciones que inclufan NOy y PMj; 5 presentaron
valores méas altos de MAPE, lo que indica una menor
precisién en la prediccién. La eficiencia computacional
vari6 significativamente, con tasas de prediccion que
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oscilaron entre 35 805 y 79 091 predicciones por se-
gundo. Las combinaciones mas complejas, como CO,
NOs, O3, PMy5 y SOs (fila 26), requirieron hasta
4.5 GB de RAM, pero lograron tasas de prediccién
superiores.

En resumen, la combinacién de CO, O3z, PMsy 5 y
SOs (fila 24) resulto ser la més precisa, alcanzando el
R? m4s alto, los errores mas bajos y una fuerte eficien-
cia computacional. En contraste, las combinaciones
que inclufan NOy y SO5 tuvieron un rendimiento in-
ferior en todas las métricas, lo que sugiere que estas
variables tienen un impacto menor en la precision de
la prediccién.

Tabla 4. Resultados del modelo CNN

P BS RMSE MAE R? MAPE(%) PPS

c1 24 0.09 0.06  0.56 21.97 20477.85
C2 24 0.09 0.06 0.57 21.32 39843.79
C3 24 0.09 0.06 0.57 20.65 41488.60
c4 24 0.09 0.06  0.56 20.48 40265.98
C5 24 0.09 0.06 0.56 22.92 35324.96
c6 24 0.09 0.06 0.56 21.41 37750.82
c7T 24 0.09 0.06 0.55 21.36 35319.93
C8 24 0.10 0.06 0.55 21.21 31675.68
co 24 0.09 0.06 0.56 21.51 34623.43
c10 24 0.09 0.06  0.57 20.98 41072.63
Ci11 24 0.09 0.06 0.56 21.73 37360.15
c12 24 0.09 0.06  0.57 21.00 41908.50
Cc13 24 0.09 0.06  0.56 21.00 34451.12
Ci14 24 0.09 0.06 0.56 21.73 40667.03
Cc15 24 0.09 0.06  0.56 21.31 36455.38
C16 24 0.09 0.06 0.56 20.74 34073.62
c17 24 0.09 0.06 0.55 21.55 36014.80
c18 24 0.09 0.06  0.56 21.48 34888.69
C19 24 0.09 0.06 0.56 20.92 39017.72
Cc20 24 0.09 0.06 0.56 21.53 33701.56
c21 24 0.09 0.06  0.58 21.29 35349.87
C22 24 0.09 0.06 0.57 21.14 40265.69
c23 24 0.09 0.06 0.57 20.82 34805.23
C24 24 0.09 0.06 0.56 21.07 37740.95
C25 24 0.09 0.06 0.57 21.67 35611.69
Cc26 24 0.09 0.06  0.57 21.85 43654.79

Donde:

o IP: pardmetros de entrada
e BS: mejor ventana

e PPS: predicciones por segundo

3.2.2. Resultados RNIN

El modelo RNN fue evaluado utilizando 26 combina-
ciones diferentes de parametros de entrada dentro de
una ventana deslizante de 24 horas (Tabla 5). Los
valores de R? variaron de 0.533 a 0.576, siendo la
combinacién de CO, NOy, O3 y PMy 5 (fila 21) la
que alcanzo6 el R? maés alto de 0.576. Por el contrario,
la combinacién que involucraba NOy y SOz (fila 7)
mostré el rendimiento méas bajo, con un R? de 0.533.
Los valores de RMSE variaron entre 0.092 y 0.097,
mientras que el MAE oscil6 entre 0.058 y 0.063, siendo

la combinacion de CO, NOsy, O3 y PM> 5 la que pre-
sento los indices de error mas bajos, lo que indica un
rendimiento superior.

Tabla 5. Resultados del modelo LSTM

IP BS RMSE MAE R? MAPE (%) PPS
Cl 24 009 225300 0.69 15.65 7049.54
c2 24 0.09 0.06  0.69 15.90 8122.33
c3 7200 0.09 0.06  0.69 16.26 147.46
Cc4 720 0.09 0.06  0.67 16.39 141.67
C5 144 0.09 0.06  0.69 16.34 3336.96
C6 144  0.09 0.06  0.68 16.37 3031.92
C7T 144 0.9 0.06  0.69 15.31 2987.68
c8 24 0.09 0.06  0.68 16.23 6412.71
co 24 0.09 0.06  0.68 15.57 6720.89
Ccl0 24 0.09 0.06  0.67 16.11 1544.31
Cll 144 0.9 0.06  0.69 16.83 6513.84
C12 144 0.09 0.06  0.69 16.08 869.33
C13 144 0.09 0.06  0.70 15.35 806.71
Cl4 24 009 0.06  0.68 16.09 8009.40
Cl5 144 0.9 0.06  0.69 15.73 823.46
Cc16 144  0.09 0.06  0.70 16.50 3871.16
C17 720  0.09 0.06  0.68 16.87 706.77
c18 24 0.09 0.06  0.67 16.36 1023.41
c19 24 0.09 0.06  0.68 15.84 8613.76
c20 24 0.09 0.06  0.68 16.18 8341.78
c21 24 0.09 0.06  0.69 16.50 1036.17
Cc22 24 0.09 0.06  0.68 16.17 1086.39
Cc23 144 0.09 0.06  0.70 16.08 501.98
Cc24 720 0.09 0.06  0.69 16.72 116.44
c25 24 0.09 0.06  0.69 17.31 944.15
c26 24 0.09 0.06  0.70 16.00 6525.65

Los valores de MAPE variaron entre 20.48 % y
22.92 %, observandose los valores més bajos en las
combinaciones que incluian CO y PMs, 5, lo que sug-
iere una mejor precisién en la prediccion. En contraste,
las combinaciones que involucraban NOs and O3 pre-
sentaron valores mas altos de MAPE, lo que indica
una menor precisién. La eficiencia computacional varié
significativamente, con tasas de predicciéon que oscila-
ban entre 20 478 y 43 654 predicciones por segundo.
Las combinaciones mas complejas, como CO, NQOo,
O3, PMy 5 y SO, (fila 26), requirieron hasta 23.4 GB
de RAM, pero demostraron una mayor capacidad de
prediccién.

En conclusién, la combinacién de CO, NOs, O3 y
P M, 5 result6 ser la més precisa, alcanzando el R? mas
alto, los menores indices de error y una fuerte eficien-
cia computacional. En contraste, las combinaciones
que incluian NOs y SO presentaron un rendimiento
inferior de manera consistente en todas las métricas,
lo que sugiere que estas variables tienen un impacto
limitado en la precisién de la prediccién.

3.2.3. Resultados LSTM

El modelo LSTM fue evaluado utilizando 26 combi-
naciones diferentes de parametros de entrada, prin-
cipalmente con una ventana deslizante de 24 horas,
aunque algunas configuraciones emplearon ventanas
de 144 horas o 720 horas (Tabla 6). Los valores de R?
variaron entre 0.669 y 0.701, siendo la combinacién
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de CO, NO3, PM5 5 y SO4 (fila 23) la que alcanz6 el
R? més alto de 0.701. Por el contrario, la combinacién
de NO3, O3 y SO, (fila 18) mostré el R? més bajo,
con 0.669. Los valores de RMSE variaron entre 0.087 y
0.092, mientras que el MAE oscilé entre 0.056 y 0.062,
siendo la combinacién de CO, NOs, PMs 5y SO; la
que presentd los menores valores de error, lo que indica
un rendimiento superior.

Tabla 6. Resultados del modelo Transformer

IP BS RMSE MAE R? MAPE (%) PPS

C1 24 009 225300 0.69 15.65 7049.54
c2 24 0.09 0.06  0.69 15.90 8122.33
c3 720 0.09 0.06  0.69 16.26 147.46
c4a 720 0.09 0.06  0.67 16.39 141.67
C5 144 0.09 0.06  0.69 16.34 3336.96
C6 144 0.09 0.06  0.68 16.37 3031.92
C7T 144 0.09 0.06  0.69 15.31 2987.68
c8 24 0.09 0.06  0.68 16.23 6412.71
co 24 0.09 0.06  0.68 15.57 6720.89
c10 24 0.09 0.06  0.67 16.11 1544.31
Cl1 144 0.9 0.06  0.69 16.83 6513.84
C12 144 0.09 0.06  0.69 16.08 869.33
C13 144 0.09 0.06  0.70 15.35 806.71
Cl4 24 0.09 0.06  0.68 16.09 8009.40
C15 144 0.09 0.06  0.69 15.73 823.46
C16 144  0.09 0.06  0.70 16.50 3871.16
C17 720 0.09 0.06  0.68 16.87 706.77
c18 24 0.09 0.06  0.67 16.36 1023.41
Cc19 24 0.09 0.06  0.68 15.84 8613.76
c20 24 0.09 0.06  0.68 16.18 8341.78
c21 24 0.09 0.06  0.69 16.50 1036.17
c22 24 0.09 0.06  0.68 16.17 1086.39
C23 144 0.09 0.06  0.70 16.08 501.98
c24 720 0.09 0.06  0.69 16.72 116.44
c25 24 0.09 0.06  0.69 17.31 944.15
Cc26 24 0.09 0.06  0.70 16.00 6525.65

Los valores de MAPE variaron entre 15.31 % y
17.31 %, siendo los valores méas bajos observados en
las combinaciones que incluyen CO y NO,, lo que
indica una mayor precision en la prediccién. Por el
contrario, las combinaciones que involucraron NOs y
PM, 5 mostraron valores mas altos de MAPE, lo que
sugiere una menor precisién. La eficiencia computa-
cional vario significativamente, con tasas de predic-
cion que oscilaron entre 116 y 8613 predicciones por
segundo. Las ventanas deslizantes mas cortas general-
mente resultaron en tasas de prediccién mas altas, pero
requirieron un mayor uso de RAM. Por ejemplo, combi-
naciones complejas como CO, NOs, O3, PMs 5y SO-
(fila 26) demandaron hasta 4.4 GB de RAM y lograron
tasas de prediccion moderadas. En contraste, combina-
ciones mas simples como C'O y N O, requirieron menos
RAM (3.3 GB) pero exhibieron tasas de prediccién
mas bajas.

En resumen, la combinacién de CO, NOo, PMs 5
y SO (fila 23) surgi6 como la més precisa, logrando el
valor més alto de R? y las mejores métricas de error,
aunque con mayores demandas computacionales. Por
el contrario, las combinaciones que involucraron NO,
and SO5 mostraron un rendimiento consistentemente
inferior en todas las métricas evaluadas.

3.2.4. Resultados del modelo Transformer

En términos de métricas de error, el RMSE vari6 entre
0.094 y 0.130, y el MAE entre 0.068 y 0.099, con los
errores mas bajos observados para la combinaciéon de
CO, NO3, PMs 5 v SOs. Se observaron errores mas
altos, particularmente en el MAE, para combinaciones
que involucraban CO y SOs, lo que sugiere que estos
insumos son menos efectivos para predicciones pre-
cisas. Los valores de MAPE variaron entre 18.19 %
vy 26.83 %, con los valores més bajos asociados con
combinaciones que involucraban O3 y PMs 5, mientras
que se observaron valores mas altos de MAPE para
combinaciones que incluian NOs y Os (fila 2).

En cuanto a la eficiencia computacional, las predic-
ciones por segundo variaron entre 2974 y 21 030. Las
combinaciones mas complejas, con un mayor nimero
de parametros de entrada y ventanas deslizantes mas
largas, requirieron un mayor uso de RAM (hasta 3.7
GB), pero lograron tasas de prediccién més répidas.
Por el contrario, las combinaciones més simples, como
CO y NOay, requirieron menos RAM (1.8 GB) pero
presentaron tasas de prediccién mas lentas. En general,
la combinacién de CO, NOs, PMs 5 v SO (fila 23)
resulté ser la més precisa, logrando el mayor R? y
las métricas de error mas bajas, aunque con mayores
requisitos computacionales. En contraste, las combi-
naciones que involucraban NOy y O3 mostraron un
rendimiento inferior en todas las métricas.

3.2.5. Analisis de los resultados del modelo de
IA

Al comparar el rendimiento de los modelos RNN, CNN,
LSTM y Transformer, el Transformer presenta una pre-
cisién notablemente més baja, con valores de R? que
oscilan entre 0.322 y 0.640. Este amplio rango resalta
los desafios significativos para capturar la variabilidad
de los datos de salida, particularmente al utilizar varia-
bles como NOy y O3 Si bien Transformer demuestra
una mayor eficiencia computacional requiriendo entre
1.8 GB y 3.7 GB de RAM y logrando tasas de predic-
cion entre 2,974 y 21,030 predicciones por segundo
esta eficiencia no compensa su menor precisién predic-
tiva. Como se ilustra en la Figura 12, los diagramas de
dispersion para el modelo Transformer muestran una
dispersion considerable alrededor de la linea de referen-
cia, particularmente en valores extremos de ICA. Esta
desviacion resalta la falta de fiabilidad del modelo en
estas situaciones.

El modelo RNN, aunque mas preciso que el Trans-
former, demuestra un rendimiento intermedio con va-
lores de R? que oscilan entre 0.533 y 0.576. E1 RNN
alcanza una precisién aceptable, con valores de RMSE
entre 0.092 y 0.097 y valores de MAE que varian entre
0.058 y 0.063. Sin embargo, sus valores de MAPE,
que van de 20.48 % a 22.92 %, son més altos que los
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observados para los modelos CNN y LSTM. Como se
muestra en la Figura 13, los diagramas de dispersion
del RNN exhiben una mayor densidad de puntos cerca
de la linea y = x en comparaciéon con el modelo Trans-
former, lo que sugiere una mejor alineacién general
con los valores observados. No obstante, persiste una
dispersion significativa en los niveles extremos de ICA,
lo que resalta la variabilidad en la precision al predecir
valores altos o bajos de ICA.

En términos de eficiencia computacional, el RNN
exhibe un rendimiento equilibrado, con un uso de RAM
que varia entre 22.8 GB y 23.4 GB y tasas de predic-
cién entre 20,478 y 43,654 predicciones por segundo.
Aunque no es excepcional, este rendimiento posiciona
al RNN como una opcién viable, ofreciendo una com-
pensacién razonable entre precision y eficiencia.

00
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Figura 12. Predicciones del modelo Transformer, combi-
nacién 23 (mejor R? y RMSE)
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Figura 13. Predicciones del modelo Transformer, combi-
nacién 10 (R? promedio)

El modelo CNN exhibié un rango de R? mas alto,
de 0.620 a 0.698, lo que demuestra su fuerte capacidad
para capturar la variabilidad de los datos y propor-
cionar predicciones precisas. Entre las combinaciones

probadas, CO, Oz, PMs 5, and SOy produjeron el
mejor rendimiento. Los errores fueron relativamente
bajos, con valores de RMSE entre 0.087 y 0.097 y valo-
res de MAE que variaron entre 0.060 y 0.068. Ademas,
los valores de MAPE entre 15.31 % y 18.83 % sub-
rayaron aun mas la precision predictiva del modelo.
Como se ilustra en la Figura 14, los diagramas de dis-
persién muestran la capacidad del modelo CNN para
entregar predicciones consistentes, con una notable
agrupacion de puntos de datos alrededor de la linea de
regresion, incluso en valores extremos, minimizando asi
los errores. Aunque el modelo CNN es menos eficiente
computacionalmente que el Transformer, mantiene un
equilibrio razonable, con un uso de RAM que varia
entre 3.8 GB y 4.5 GB y una tasa de prediccién de
35,805 a 79,091 predicciones por segundo.
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Figura 14. Predicciones del modelo Transformer, combi-
nacién 5 (Peor R?)

El modelo LSTM demuestra una precisién superior
entre los modelos evaluados, con un rango de R? de
0.669 a 0.701, destacando su excepcional capacidad
para discernir patrones dentro de los datos. Supera a
otros modelos en métricas de error, logrando valores
de RMSE entre 0.087 y 0.092 y valores de MAE que
varian entre 0.056 y 0.062. Ademas, el modelo LSTM
exhibe los valores mas bajos de MAPE, que van de
15.31 % a 17.31 %, subrayando su notable precisién
predictiva. Como se ilustra en la Figura 15, los dia-
gramas de dispersién para el modelo LSTM revelan
una alta concentracion de puntos de datos cerca de
la linea de referencia, con una dispersién minima, in-
cluso para valores extremos de ICA. Esta consistencia
y precisiéon posicionan al LSTM como una opcién ro-
busta y confiable para aplicaciones donde la precisién
es critica.

Sin embargo, el modelo LSTM es el menos eficiente
computacionalmente entre los evaluados, con un uso de
RAM que varia entre 3.3 GB y 4.5 GB y velocidades de
prediccién entre 116 y 8613 predicciones por segundo.
Esta ineficiencia relativa, especialmente cuando se uti-
lizan ventanas deslizantes mas largas, puede limitar
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su aplicabilidad en escenarios donde la velocidad de st
procesamiento es critica. No obstante, su precision
excepcional lo establece como una opcién altamente

confiable para aplicaciones donde la precisién prevalece

sobre la eficiencia computacional.
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Figura 18. Predicciones del modelo CNN, combinacién
24 (mejor R?)
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Figura 15. Predicciones del modelo RNN, combinacién
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o Figura 19. Predicciones del modelo CNN, combinacién
m . 18 (R*promedio)
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Figura 16. Predicciones del modelo RNN, combinacion
20 (R? promedio)
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Figura 17. Predicciones del modelo RNN, combinacién 7 Figura 20. Predicciones del modelo CNN, combinacién 7
(peor R?) (peor R?)
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Figura 21. Predicciones del modelo LSTM, combinacién
23 (mejor R?)
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Figura 22. Predicciones del modelo LSTM, combinacién
9 (mejor R?)
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Figura 23. Predicciones del modelo LSTM, combinacién
14 (R? promedio)
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Figura 24. Predicciones del modelo LSTM, combinacién
18 (Peor R?).

3.2.6. Comparacion con estudios realizados

Este estudio evalta la efectividad de los modelos
LSTM, GRU, RNN, CNN y Transformer para pre-
decir el indice de calidad del aire en Cuenca, Ecuador,
y compara los resultados con los hallazgos de otras
investigaciones relevantes, como el estudio realizado
por Cui et al. [36], que se centrd en la prediccién de
P M, 5 utilizando modelos Transformer y CNN-LSTM-
Attention en Pekin, China.

Una distincién clave entre los estudios radica en los
conjuntos de datos y sus caracteristicas. Este estudio
utiliza datos de una Unica estacion meteorologica en
Cuenca, que comprende 7425 registros del afio 2022.
En contraste, el estudio de Pekin emplea datos de 12
estaciones de monitoreo recolectados durante cuatro
anos (2013-2017), sumando més de 35 000 registros.
El conjunto de datos més amplio en Pekin permitié a
los investigadores incorporar variaciones estacionales
y dependencias a largo plazo, factores criticos para
una prediccién precisa de PMs 5. Ademés, su modelo
Transformer fue mejorado con mecanismos de aten-
cién de multiples cabezas y codificacién posicional, lo
que permitié una captura maéas efectiva de patrones
temporales complejos y fluctuaciones estacionales [36].

En cuanto al rendimiento del modelo, este estu-
dio demostré que el modelo LSTM alcanza la mayor
precision para la predicciéon del ICA en Cuenca, con
un R? de 0.701, superando el rendimiento del mo-
delo Transformer, que logré un R? aproximado de
0.68. Por el contrario, en el estudio de Pekin, el mo-
delo Transformer superé significativamente a la ar-
quitectura CNN-LSTM-Attention, alcanzando un R?
de 0.944 frente a 0.836. Este rendimiento superior se
atribuyé a la capacidad del Transformer para manejar
tanto cambios meteorolégicos abruptos como tenden-
cias a largo plazo, particularmente durante transiciones
estacionales complejas como las observadas en otono e
invierno [36].
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Otra diferencia notable es el horizonte de predic-
cion. Este estudio evaludé ventanas de prediccién a
corto y medio plazo (4, 24 y 120 horas), mientras que
el estudio de Pekin se centré en predicciones horarias.
El modelo Transformer en Pekin demostrd ser particu-
larmente efectivo para capturar variaciones repentinas
de contaminantes impulsadas por cambios meteorolégi-
cos, lo que subraya su idoneidad para predicciones de
alta frecuencia en entornos dindmicos [36].

Estos hallazgos subrayan la necesidad de adaptar
las arquitecturas de TA a las caracteristicas tinicas de
conjuntos de datos especificos y objetivos de predic-
ci6én. Las investigaciones futuras deben centrarse en
el desarrollo de modelos hibridos que aprovechen las
fortalezas complementarias de las arquitecturas LSTM
y Transformer, con el objetivo de abordar de manera
efectiva los desafios de prondstico de la calidad del aire
tanto a nivel local como regional.

4. Conclusiones

En este estudio, se evalué y comparé el rendimiento
de varios modelos de inteligencia artificial, incluyendo
RNN, CNN, LSTM y Transformers, para la tarea de
predecir el Indice de Calidad del Aire (ICA). Los hal-
lazgos revelan que el modelo LSTM superé consisten-
temente a los otros modelos, logrando un R? de 0.701
y un RMSE de 0.087. Su rendimiento superior fue
particularmente evidente cuando se utilizaron combi-
naciones de variables como CO, NOs, PMsy 5y SOs.
El analisis subraya la efectividad del modelo LSTM
para capturar relaciones temporales complejas entre
estas variables, estableciéndolo como una herramienta
confiable y valiosa para la prediccién precisa del ICA
en diversos escenarios.

Aunque los modelos Transformers han demostrado
un rendimiento excepcional en diversos campos como
el procesamiento de lenguaje natural (NLP) y la visién
por computadora (CV), su aplicacién a la prediccién
del ICA, particularmente con este conjunto de datos
especifico, revela limitaciones significativas. En este
estudio, los Transformers exhibieron una variabilidad
notable en su rendimiento, con coeficientes de determi-
naciéon que oscilan entre 0.322 y 0.640. Estos hallazgos
sugieren que los Transformers enfrentan desafios para
capturar eficazmente la complejidad intrinseca de los
datos de series temporales analizados, particularmente
cuando se utilizan combinaciones de variables que in-
cluyen NO3 and Os. A pesar de su eficiencia computa-
cional, la precision predictiva de los Transformers para
el ICA no alcanza a la de modelos mas competitivos
como el LSTM.

En términos de eficiencia computacional, tanto los
modelos CNN como LSTM han demostrado su idonei-
dad para aplicaciones en tiempo real, ofreciendo un
equilibrio efectivo entre precisién y utilizacién de recur-

sos. El modelo LSTM, en particular, se destaca por su
excepcional precision predictiva, un uso eficiente de la
RAM de aproximadamente 4.4 GB y su capacidad para
realizar un gran niimero de predicciones por segundo.
Esta combinacién de alto rendimiento y eficiencia en
el uso de recursos hace que el LSTM sea especialmente
adecuado para sistemas de prediccién de la calidad del
aire que requieren respuestas rapidas y precisas, como
las aplicaciones de monitoreo ambiental en tiempo real.

A pesar de lograr valores satisfactorios de RZ, el
analisis revel6 una considerable dispersion de los datos
y métricas de error elevadas en todas las implementa-
ciones, lo que hace que algunos modelos no sean ade-
cuados para un despliegue confiable. Este estudio sirve
como una evaluacién comparativa de los enfoques de
inteligencia artificial, destacando tanto las fortalezas
como las limitaciones de las arquitecturas de IA ac-
tuales para la prediccién del ICA. Los hallazgos sub-
rayan la necesidad de refinamiento en las implementa-
ciones existentes, al mismo tiempo que enfatizan el
considerable potencial de los modelos de TA para mejo-
rar las predicciones de la calidad del aire en el futuro.

En conclusién, el entrenamiento de todos los mo-
delos encontré limitaciones debido al tamano relati-
vamente pequeno del conjunto de datos de Cuenca y
a la baja correlacion observada entre ciertos contam-
inantes. Para investigaciones futuras, recomendamos
aprovechar conjuntos de datos més grandes y extender
el andlisis a lo largo de periodos méas largos para mejo-
rar el rendimiento de los modelos y generar conocimien-
tos mas solidos.

4.1. Direcciones futuras

La seleccion de las arquitecturas de Long Short-Term
Memory (LSTM), Convolutional Neural Networks
(CNN), Transformer y Recurrent Neural Networks
(RNN) como modelos fundamentales en este estudio
se bas6 en su prominencia establecida en el analisis
de series temporales y sus contribuciones significati-
vas a los avances en la investigacién de TA. Sobre la
base de estas arquitecturas fundamentales, las inves-
tigaciones futuras deben explorar la incorporacién de
modelos mejorados basados en Transformer mediante
la integracién de mecanismos de atencién multicabeza
y esquemas de codificacién posicional. Estos avances
podrian permitir una modelizacién mas sofisticada de
las dependencias temporales en los patrones de calidad
del aire.

La implementacién de redes neuronales informadas
por fisica (PINN) también presenta una direccién prom-
etedora, ya que estas arquitecturas integran explici-
tamente las ecuaciones fundamentales de la fisica at-
mosférica y el transporte quimico en el marco de redes
neuronales. Este enfoque ofrece el potencial de cerrar
la brecha entre las metodologias basadas en datos y
los modelos tedricos, mejorando la interpretabilidad y
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la precision de las predicciones.

Si bien las arquitecturas establecidas como Trans-

formers, CNN, RNN y LSTM han demostrado una no-
table eficacia, explorar metodologias emergentes como
ecuaciones diferenciales ordinarias neuronales (Neu-
ral ODE), Transformers de Fusién Temporal y redes
Informer podria generar incluso mayores capacidades
predictivas. Estos enfoques novedosos, aunque menos
adoptados en la investigacién de A, podrian abordar
los desafios existentes en la modelizacién de dindmi-
cas atmosféricas no lineales y complejas correlaciones
intervariables, llevando la prediccién del ICA a nuevos
niveles de precisiéon y fiabilidad.
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