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Resumen:

El Trabajo Final de Grado analiza la evolucién de la contaminacién y el trafico en Valencia,
con énfasis en el NOx y el trafico en la Plaza del Ayuntamiento. Destaca el impacto de la pan-
demia de COVID-19 en 2020, que redujo la actividad vehicular y los niveles de contaminacién.
Se investiga el efecto de medidas urbanas, como la peatonalizacién, en la calidad del aire. El
objetivo es informar politicas para mejorarla. Se emplean modelos de aprendizaje automético
para predecir la evolucién del NOx, evaluando su impacto.

Palabras clave

Contaminacién, Trafico, Evaluacion de datos, Anélisis estadistico, Peatonalizacion, NOx,
Regresion, Forecasting, Machine Learning, LSTM, ARIMA, SARIMA

Summary:

The Final Degree Project analyzes the evolution of pollution and traffic in Valencia, with
emphasis on NOx and traffic in the Plaza del Ayuntamiento. It highlights the impact of the
COVID-19 pandemic in 2020, which reduced vehicular activity and pollution levels. The effect
of urban measures, such as pedestrianization, on air quality is investigated. The objective is to
inform policies for improvement. Machine learning models are used to predict the evolution of
NOx, evaluating its impact.

Keywords:

Pollution, Traffic, Data Evaluation, Statistical Analysis, Pedestrianization, NOx, Regres-
sion, Forecasting, Machine Learning, LSTM, ARIMA, SARIMA

Resum:

Este Treball Final de Grau analitza 1’evolucié de la contaminacié i el transit a Valencia,
amb emfasi en el NOx i el transit a la Placa de ’Ajuntament entre 2018 i 2023. Destaca el
canvi provocat per la pandemia de COVID-19 el 2020, amb una reduccié notable del transit
i la contaminacié. S’investiguen els efectes de mesures urbanes com la pacificacié de carrers.
L’estudi busca oferir una visié completa de la contaminacié a Valencia i analitzar diversos
models per predir I’evolucié del NOx sense la influencia de la pandemia ni les mesures urbanes.

Paraules clau:

Contaminacié, Transit, Avaluacié de dades, Analisi estadistica, Vianants, NOx, Regressio,
Pronostic, Aprenentatge automatic, LSTM, ARIMA, SARIMA
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1. Motivacion

Durante una beca de colaboracion realizada en el departamento de Estadistica e Investi-
gacion Operativa Aplicadas y Calidad de la Escuela Politécnica Superior de Alcoy en 2023
se analizaron los indices de contaminacion ambiental de Alcoy con resultados interesantes. Se
consideré que seria muy util extender el estudio también a otras ciudades de diferentes carac-
teristicas, eligiendo la ciudad de Valencia, que incluye nuevos escenarios de analisis, como una
mayor area, una mayor poblacién y la existencia de otras zonas, tanto industrial y residencial
como portuaria. Este andlisis en profundidad de la situacion a nivel de contaminantes en la ciu-
dad de Valencia se desarrolla como Trabajo Fin de Grado del Grado en Ingenieria Informética
de la Universidad Politécnica de Valencia.

2. Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo principal evaluar cémo el trafico rodado afecta al impacto
de los contaminantes ambientales en la ciudad de Valencia. Se centrard en el analisis del indice
de NOx en la Plaza del Ayuntamiento durante los ultimos anos, empleando técnicas de Analisis
de Datos y Machine Learning (Aprendizaje Automético) mediante el lenguaje de programacién
Python, ampliamente utilizado en el ambito de la Ciencia de Datos. Por otro lado, también se
evaluara el beneficio ambiental resultado de medidas como la peatonalizacion de la Plaza del
Ayuntamiento de Valencia y otras iniciativas destinadas a reducir el impacto del trafico en la
calidad del aire en la ciudad.

Se evalia el cumplimiento y/o la intencién de cumplir con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) por parte de la ciudad de Valencia. Se analiza cémo las politicas locales
y las acciones implementadas por las autoridades municipales estan alineadas con los ODS,
especialmente aquellos relacionados con la salud y el bienestar (ODS 3), ciudades sostenibles
(ODS 11), accién por el clima (ODS 13) y la vida de Ecosistemas Terrestres (ODS 15).

Se estudia también la posible implicacién de la contaminacion de la combustion del trafico
maritimo en la calidad del aire de Valencia, como indican en el articulo [Waqas et al., 2024].

Es fundamental considerar el impacto de las medidas socioecondémicas en la calidad del aire
y como el aprendizaje automatico puede contribuir a la prediccién y mitigacion de la contami-
nacién atmosférica. El 6xido de nitrégeno (NOx) es un contaminante atmosférico comunmente
asociado con la quema de combustibles fésiles, especialmente en motores de vehiculos y en
procesos industriales.

La presencia de NOx en la atmosfera puede tener varios impactos negativos en la salud
humana y en el medio ambiente. Por ejemplo, puede contribuir a la formacion de SMOG y
ozono troposférico, asi como a la lluvia acida. Ademas, puede irritar los pulmones, aumentar
el riesgo de problemas respiratorios y afectar negativamente a las personas con enfermedades
respiratorias créonicas como el asma.

Por lo tanto, el NOx se utiliza como un indicador de la calidad del aire y la contaminacién
atmosférica. Los niveles altos de NOx en el aire pueden indicar la presencia de contaminaciéon
atmosférica y pueden desencadenar acciones regulatorias para controlar y reducir las emisiones
de fuentes contaminantes [Subrahmanyam et al., 2023].
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Se establece un entorno de trabajo en Python 3.12.2, importando los paquetes necesarios.
Estas bibliotecas son herramientas populares en el ambito de la Ciencia de Datos y el Aprendi-
zaje Automatico en Python y se utilizardn para procesar los datos y realizar analisis estadisticos
y modelos de regresion.

A continuacién se enumeran los paquetes usados asi como una breve descripcion:

= 0s: Proporciona funciones para interactuar con el sistema operativo, como acceder a
archivos y directorios.

= pandas: Es una biblioteca de andlisis de datos que proporciona estructuras de datos
flexibles y herramientas para manipular y analizar conjuntos de datos.

= seaborn: Es una biblioteca de visualizacién de datos basada en matplotlib que propor-
ciona una interfaz de alto nivel para crear graficos estadisticos atractivos e informativos.

= matplotlib: Es una biblioteca de visualizaciéon de datos en 2D que produce figuras en
una variedad de formatos y en diferentes entornos interactivos o no interactivos.

» statsmodels: Es una biblioteca que proporciona clases y funciones para la estimacién
de muchos modelos estadisticos diferentes, asi como para realizar pruebas estadisticas y
exploracion de datos.

» tensorflow.keras.: Es una API de alto nivel para la construccién y entrenamiento de
modelos de aprendizaje profundo. Integrada en TensorFlow, combina la versatilidad de
Keras con la potencia de TensorFlow, ofreciendo una sintaxis intuitiva y una gran escala-
bilidad para el diseno, entrenamiento y despliegue de modelos de aprendizaje profundo.
Esta integracién facilita la experimentacion y la produccién de modelos en una varie-
dad de escenarios de aplicacién, proporcionando a los desarrolladores una herramienta
poderosa y flexible.

= itertools: Es una biblioteca de Python que proporciona funciones para crear iteradores
para bucles eficientes.

= numpy: Es una biblioteca fundamental para la computacién cientifica en Python que
proporciona un objeto de matriz multidimensional de alto rendimiento y herramientas
para trabajar con estas matrices.
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3. Impacto esperado

Los resultados de este estudio permitirdn evaluar objetivamente la utilidad de politicas
medioambientales aplicadas recientemente en Valencia para procurar cumplir con las normativas
de los ODS relacionados, como la restriccién de carriles abiertos al trafico o la peatonalizacién
de la Plaza del Ayuntamiento.

Se espera encontrar una gran influencia del trafico portuario en la evolucion de los conta-
minantes del estudio, gracias a la correlacién de los periodos con vientos de origen costero.

Igualmente, seria deseable encontrar evidencias que demuestre objetivamente el valor de
medidas ecolégicas como las estudiadas, y que estas puedan servir como herramientas aplicables
a nuevos escenarios, ya sea en Valencia u otras ciudades, promoviendo una mayor sostenibilidad
de la Tierra.

4. Adaptacion del trabajo a los ODS

GOOD HEALTH QUALITY GEMDER CLEAN WATER
AND WELL-BEING EDUCATION EQUALITY AND SANITATION

]

DECENT WORK AKD INDUSTRY, INNOVATION 1 REDUCED l RESPONSIBLE
ECONOMIC GROWTH AND IRFRASTRUCTURE INEQUALITIES CONSUMPTION
-~ AND PRODUCTION

(=)

1 'I PEACE, JUSTICE 1 PARTHERSHIPS

AND STRONG
INSTITUTIONS

FOR THE GOALS

Figura 1: Objetivos de Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas (ONU).

Los ODS son un conjunto de 17 objetivos interconectados adoptados por todos los Estados
miembros de las Naciones Unidas en 2015 como parte de la Agenda 2030 para el Desarrollo
Sostenible. Estos objetivos abordan los desafios mas apremiantes a los que se enfrenta el mundo,
desde la erradicacion de la pobreza hasta la proteccién del medio ambiente y el fomento de la
paz y la justicia.

El propdsito de los ODS es proporcionar un marco global para orientar las politicas y
acciones hacia un futuro sostenible, donde se equilibren las necesidades econémicas, sociales y
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ambientales de las generaciones presentes y futuras. Los ODS reconocen la interconexion entre
los diferentes aspectos del desarrollo humano y ambiental, y promueven enfoques integrados
para abordar los desafios globales.

Como se indica en [Lebrusan and Toutouh, 2021], es fundamental entender cémo las politicas
locales, como Madrid Central, pueden contribuir a la mejora de la calidad del aire en las
ciudades, lo cual esta alineado con varios ODS, incluido el ODS 11 sobre ciudades sostenibles
y el ODS 3 sobre salud y bienestar. Estudios como este resaltan la importancia de medidas
especificas para abordar la contaminacion atmosférica y sus efectos en la salud piblica.

La aplicacién de los ODS esta ganando cada vez mas relevancia a nivel internacional, con
gobiernos, organizaciones internacionales, empresas y sociedad civil comprometidos en su im-
plementacién. El cumplimiento de los ODS es ampliamente reconocido como un indicador de
progreso hacia un desarrollo sostenible y equitativo, y las acciones que contribuyen a alcanzar
estos objetivos son valoradas y promovidas en todo el mundo.

En el contexto de este trabajo, se pueden identificar varios objetivos de desarrollo sostenible
relevantes:

ODS 3: Salud y Bienestar: El analisis de la calidad del aire y su relaciéon con la salud
humana aborda directamente el ODS 3, que busca garantizar una vida saludable y promover
el bienestar para todos en todas las edades. Al identificar los contaminantes atmosféricos y
su impacto en la salud de la poblacion, tu trabajo contribuye a concienciar sobre los riesgos
ambientales y promover medidas para mejorar la calidad del aire y proteger la salud ptblica.

ODS 11: Ciudades y Comunidades Sostenibles: El estudio de la calidad del aire y el trafi-
co vehicular en areas urbanas contribuye al ODS 11, que busca hacer que las ciudades y los
asentamientos humanos sean inclusivos, seguros, resilientes y sostenibles. Al identificar los pro-
blemas ambientales en entornos urbanos y proponer soluciones para mejorar la calidad de vida

en las ciudades, tu trabajo apoya los esfuerzos para construir comunidades més sostenibles y
habitables.

ODS 13: Accién por el Clima: El anélisis de la contaminacion atmosférica y su relaciéon con
el trafico vehicular también esta relacionado con el ODS 13, que insta a tomar medidas urgentes
para combatir el cambio climatico y sus impactos. Al identificar las fuentes de emisiones conta-
minantes y evaluar su contribucién al calentamiento global, tu trabajo proporciona informacién
clave para desarrollar estrategias de mitigacién y adaptacion que ayuden a enfrentar el desafio
del cambio climatico.

ODS 15: Vida de Ecosistemas Terrestres: Aunque indirectamente, el analisis de la con-
taminacion atmosférica también puede vincularse al ODS 15, que busca proteger, restaurar y
promover un uso sostenible de los ecosistemas terrestres. Al evaluar los impactos ambientales
de la actividad humana, incluido el trafico vehicular, tu trabajo destaca la importancia de pre-
servar la biodiversidad y los servicios de los ecosistemas para garantizar un medio ambiente
saludable y sostenible para las generaciones futuras.
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En resumen, este trabajo se alinea con los ODS al contribuir a la comprensién y aplicaciéon
de los desafios ambientales y sociales, promoviendo acciones que conduzcan a un desarrollo
sostenible en linea con la Agenda 2030 que aprobd la ONU en 2015 para alcanzar el Desarrollo
Sostenible.
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5. Resumen

5.1. Resumen

Este Trabajo Final de Grado se centra en analizar la evolucién de la contaminacién am-
biental y el trafico en Valencia, con énfasis en el contaminante NOx y el trafico en la Plaza del
Ayuntamiento, entre 2018 y 2023.

En 2020, se destaca un cambio significativo debido a la pandemia de COVID-19, que redujo
drasticamente la actividad vehicular y los niveles de contaminacion, ofreciendo una oportuni-
dad para estudiar el impacto del trafico en la calidad del aire. También se investiga el efecto de
medidas urbanas, como la peatonalizacién de una calle importante cerca de la Plaza del Ayun-
tamiento, que resulté en una mejora en los niveles de contaminantes [Lebrusian and Toutouh,
2021].

Este trabajo busca proporcionar una vision integral de la contaminacion en Valencia, ex-
plorando las relaciones entre los niveles de contaminantes y los factores que los afectan, con el
objetivo de informar politicas efectivas para mejorar la calidad del aire en la ciudad.

Se analizan varios modelos de aprendizaje automatico para predecir la evolucién esperada
del NOx en la Plaza del Ayuntamiento sin la influencia del COVID-19 y sin la peatonalizacién,
evaluando el beneficio ambiental de estos eventos para predecir la evolucién del NOx a partir de
marzo de 2020 y compararlos con los datos reales influidos por el confinamiento y las medidas
de peatonalizacion [Sanchez et al., 2021].

Como senalan en el articulo [Subrahmanyam et al., 2023], la calidad del aire es un aspecto
crucial para la salud publica, y la prediccion de la contaminacion atmosférica es esencial para
mitigar sus efectos.

5.2. Summary

This Final Degree Project focuses on analyzing the evolution of environmental pollution and
traffic in Valencia, emphasizing the NOx pollutant and traffic in the Plaza del Ayuntamiento
between 2018 and 2023.

In 2020, a significant change is highlighted due to the COVID-19 pandemic, which drastically
reduced vehicular activity and pollution levels, offering an opportunity to study the impact of
traffic on air quality. The effect of urban measures, such as the pedestrianization of a major
street near the town hall square, which improved pollution levels, is also investigated [Lebrusén
and Toutouh, 2021].

This work seeks to provide a comprehensive view of pollution in Valencia, exploring the
relationships between pollutant levels and the factors that affect them, to inform effective
policies to improve air quality in the city.

Several machine learning models are analyzed to predict the expected evolution of NOx
in the town hall square without the influence of COVID-19 and pedestrianization, evaluating
against it the environmental benefit of these events to predict the evolution of NOx from March
2020 and compare them with actual data influenced by confinement and pedestrianization
measures [Sanchez et al., 2021].
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As stated in the article [Subrahmanyam et al., 2023, air quality is a crucial aspect for public
health, and predicting air pollution is essential to mitigate its effects.

5.3. Resum

Este Treball Final de Grau es centra en analitzar I’evolucié de la contaminacié ambiental i el
transit a Valencia, amb emfasi en el contaminant NOx i el transit en la placa de ’ajuntament,
entre 2018 1 2023.

En 2020 es destaca un canvi significatiu a causa de la pandemia de COVID-19, que va reduir
drasticament l'activitat vehicular i els nivells de contaminacid, oferint una oportunitat per a
estudiar 'impacte del transit en la qualitat de l'aire. També s’investiga 1’efecte de mesures
urbanes, com la vianalitzacié d’un carrer important a prop de la Placa de I’Ajuntament, que
va resultar en una millora en els nivells de contaminants [Lebrusan and Toutouh, 2021].

Este treball busca proporcionar una visié integral de la contaminacié a Valencia, explo-
rant les relacions entre els nivells de contaminants i els factors que els afecten, amb 1’objectiu
d’informar sobre politiques efectives per millorar la qualitat de I'aire a la ciutat.

S’analitzen diversos models d’aprenentatge automatic per predir I’evolucié esperada del
NOx en la Plaga de ’Ajuntament sense la influencia del COVID-19 i sense la vianalitzacio,
avaluant enfront d’aixo el benefici ambiental d’aquests esdeveniments per predir 1’evolucié del
NOx a partir de marc¢ de 2020 i comparar-los amb les dades reals influides pel confinament i
les mesures de vianalitzaci [Sanchez et al., 2021].

Com diuen a larticle [Subrahmanyam et al., 2023], la qualitat de I’aire és un aspecte crucial
per a la salut publica, i la prediccié de la contaminacié atmosferica és essencial per mitigar els
seus efectes.
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6. Palabras clave

Contaminacién, Trafico, Evaluacion de datos, Anélisis estadistico, Peatonalizacion, NOx,
Regresion, Forecasting, Machine Learning, LSTM, ARIMA, SARIMA

7. Prodlogo

La contaminacion atmosférica representa un desafio global debido a su impacto negativo en
el medio ambiente y la salud humana, siendo el trafico vehicular una de las principales causas
en areas urbanas como Valencia. El é6xido de nitrégeno (NOx) es un contaminante preocupante,
generado principalmente por vehiculos motorizados, lo que ha llevado a implementar diversas
estrategias para reducir sus emisiones. A pesar de estos esfuerzos, la contaminacién atmosférica
sigue siendo un problema crucial, subrayando la necesidad de evaluar constantemente las fuentes
de contaminacion y la eficacia de las medidas de mitigacion aplicadas.

Diferentes estudios se han enfocado en los contaminantes ambientales, proporcionando co-
nocimientos valiosos para comprender mejor este problema y desarrollar soluciones efectivas.

Con este trabajo se persigue confirmar la relacion entre el trafico de coches y la evolucion
desfavorable de los contaminantes ambientales en la ciudad de Valencia.

Se decide acotar el area de estudio a la Plaza del Ayuntamiento de Valencia, donde se
dispone de todos los datos ambientales, contaminantes y de trafico, para el periodo del estudio
que comprende entre 2018 y 2020.

Para el analisis se recogeran historicos de contaminantes ambientales y del trafico presente
en el area y periodo del estudio. Por un lado, los datos ambientales recogidos proceden de
diferentes sensores distribuidos por toda la ciudad de Valencia, que facilitan datos que pueden
llegar a ser incluso diarios. Por otro lado, los datos del trafico conseguidos escalan el trafico
medio mensual de los dias laborales en multitud de calles distribuidas por toda Valencia.

Esta diferencia en la frecuencia de medida obliga a adaptar los datos con mayor frecuencia
a la de los de menor, pese a perder resolucién por ello, en el estudio, para poder analizarlos en
una misma escala.

Este Trabajo Fin de Grado ha sido posible gracias a los conocimientos adquiridos a lo largo
de todo el grado, con especial énfasis en asignaturas como Estadistica y Machine Learning, las
cuales me han permitido comprender los datos del caso y aplicar modelos de estudio estadistico
para su resolucion.
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8.3. Lista de abreviaturas

AQI (Air Quality Index)

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)

DL (Deep Learning)

EPSA (Escuela Politécnica Superior de Alcoy)

ICA (Indide de Calidad del Aire)

Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

LSTM (Long Short-Term Memory)

MAE (Mean Absolute Error)

MAPE (Mean Absolute Porcentual Error):

ML (Machine Learning)

MSE (Mean Squared Error)

NOx (Oxidos de Nitrégeno)

ODS (Open Document Spreadsheet) Es un formato de archivo de hoja de cdlculo utilizado
por aplicaciones de software de oficina, como LibreOffice Calc y Apache OpenOffice Calc.

ONU (Organizacién de las Naciones Unidas)

PM2.5 (Particulas Menores de 2.5 micras de didmetro)

PM10 (Particulas Menores de 10 micras de didmetro)

RMSE (Root Mean Squared Error)

RSS (Residual Sum of Squares)

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)

TFG (Trabajo Final de Grado)
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9. Metodologia

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) en Ingenieria Informdtica se centra en el
analisis de datos ambientales y de trafico en la ciudad de Valencia, utilizando informacién ob-
tenida de fuentes publicas como la web https://valencia.opendatasoft.com, desde la que
se recuperaron histéricos de la evolucién de contaminantes del ambiente de Valencia, y la web
https://www.valencia.es/es/cas/movilidad/otras-descargas, de donde se consiguen re-
cuentos del trafico de Valencia para los anos del estudio.

Se descargan datos histéricos ambientales de diferentes zonas de Valencia con el objetivo
de profundizar en el andlisis de sus contaminantes sectorizando la ciudad para permitirle un
estudio con una mayor resolucion.

En una segunda etapa, se realiza un analisis descriptivo de los datos de contaminantes y un
estudio de BoxPlots mensuales de los contaminantes, incluyendo una explicacion de la tendencia
al alza en los meses mas frios. Se grafican también los valores mensuales de los contaminantes
bajo estudio para analizar su evolucion particular.

Se recopilan también datos historicos de la intensidad del trafico de vehiculos motorizados
por toda Valencia, obteniendo estos de la web https://www.valencia.es/es/cas/movilidad/
otras—descargas.

Tras filtrar estos datos, se analiza la evolucién promedio mensual de las calles bajo estudio,
permitiendo analizar la evolucién de ambos conjuntos de datos en periodos de tiempo comunes
y evaluar sus posibles correlaciones.

Después, se recurre a modelos de Machine-Learning para estimar una evolucién del indice
NOx de la plaza del ayuntamiento desde marzo del 2020 hasta finales del 2022 para calcular la
reduccién de contaminacion resultante de la reducciéon del trafico resultante del confinamiento
de 2020 y de la peatonalizacion aplicada a la Plaza del Ayuntamiento de Valencia.

En resumen, este TFG aborda un andlisis exhaustivo de los datos ambientales y de trafico en
Valencia, explorando su relacion y posibles implicaciones para la calidad del aire en la ciudad.

Se considera también la posible influencia sobre la calidad del aire de Valencia, de los
contaminantes debidos al trafico del puerto.
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10. Resultados

10.1. Estudio de las estaciones de datos

La ciudad de Valencia cuenta con multitud de puntos de medida de gases distribuidos
por toda ella, pero no sabemos si presentan una distribucién geografica y periodos de tiempo
adecuados para el estudio.
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Figura 2: Lectura de las coordenadas de las estaciones de Valencia.

En este estudio, ante sus diferencias geograficas, respecto del mar o del centro urbano, y la
disponibilidad heterogénea de datos entre las estaciones se ha decidido recortar esta multiplici-
dad de estaciones y centrar el estudio sobre la Plaza del Ayuntamiento, atendiendo a su trafico
y a sus estaciones de andlisis ambiental en exclusiva para no solapar sus datos bajo los de otras
estaciones de otras zonas diferentes de la ciudad.

10.2. Estudio de la disponibilidad de datos

Cada una de las estaciones presentan diferentes periodos en su recogida de datos y serd
necesario consultar todos ellos para razonar como aplicarlos al estudio.

A continuacién se muestran los periodos con disponibilidad de datos de las estaciones utili-
zadas para el estudio, que son: "Valencia_Centro’, de la que extraeremos medidas del NOx y de
"Conselleria_Meteo’, de la que tomaremos valores ambientales.
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Atendiendo a la disponibilidad de la evolucién del NOx, acotaremos nuestra recogida de
datos a la disponibilidad de estos datos de NOx, que sucede entre octubre del 2018 hasta
acabar todo 2022.

Se incluyen en el anexo 12.1.2 las figuras de disponibilidad de datos del resto de las estacio-
nes.

Disponibilidad de datos para data_Valencia_Centro.csv
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Figura 3: Disponibilidad de datos ambientales de la Plaza del Ayuntamiento.
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2012-06 Disponibilidad de datos para data_Conselleria_Meteo.csv
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Id
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Dia del mes
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Velocidad del viento
Direccion del viento
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Humidad relativa
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Radiacion solar
Precipitacion

Fecha creacion

Velocidad maxima del viento

Variable

Figura 4: Disponibilidad de datos Conselleria_Meteo.

10.3. Recopilacién de datos de trafico

El uso de datos publicos como imagenes de circuito cerrado de television (CCTV) de trafico,
informacion de los sensores de la ciudad inteligente de Seul y datos meteoroldgicos son clave
para estimar las concentraciones de particulas contaminantes PM2.5 y PM10.

Se han obtenido valores especificos del trafico de muchas calles de Valencia para los anos
2016-2024 con una resolucion mensual del trafico diario medio de los dias laborables. Con
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estos datos, tendremos la posibilidad de analizar objetivamente la evolucién real del trafico
presente en la ciudad de Valencia, pudiendo buscar con ellos una correlacion hacia los valores
de contaminaciéon ambiental recogidos en el mismo periodo.

El proceso de recopilacién de datos se logré a través de la pagina web oficial del Ayun-
tamiento de Valencia: https://www.valencia.es, donde se publica esta informacion. Esta
informacion publicada en bruto se recogerd en un archivo .ods con una pagina diferente para
los datos de cada mes.

Como se indica en [Won et al., 2022], el empleo de tecnologias como las imagenes de CCTV
y los datos de sensores urbanos puede ser fundamental para comprender y predecir la calidad
del aire en entornos urbanos.

MEDITERRANED

MSLATA

MAR

AJUNTAMENT DE VALENCIA
SEAV

FIVCH DE MOELITAT SOSTEMELE

INTENSIDADES DE TRAFICO
DIAS LABORABLES
ENERQO 2018

Figura 5: Datos del trafico de Valencia para enero del 2018.
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10.4. Analisis de datos

10.4.1 Analisis de datos ambientales

Se descargan las bases de datos con los histéricos de contaminantes ambientales de Valencia.
Para ello se selecciona el archivo imdss.csv publicado en la web que contiene registros de datos
de tréafico de la Plaza del Ayuntamiento.

Se realiza una exploracién inicial del archivo CSV para comprender su estructura y conte-
nido. Se lleva a cabo la limpieza inicial de datos para corregir posibles inconsistencias, como
valores faltantes o mal formateados.

Los articulos [Rhyu et al., 2024] y [Park et al., 2023] desarrollan diferentes métodos con
que filtrar datos atipicos o faltantes que pudieran contaminar los datos objetivo. Se filtran los
registros del archivo CSV y sus outliers para seleccionar tinicamente los datos relevantes para la
Plaza del Ayuntamiento. Esto implica identificar y extraer las mediciones de trafico realizadas
en la ubicacién especifica de la plaza.

10.4.2 Estudio de la influencia del viento del puerto sobre los datos ambientales

Para evaluar el estudio de la influencia de los contaminantes portuarios en el ambiente de
la ciudad de Valencia se analiza el historico de las direcciones del viento y de la evolucién
simultanea del NOx y se estudia la frecuencia con que un viento desde el puerto se refleja en
un aumento del NOx de la ciudad debido a los motores del trafico portuario.

Mes 10 - Rosa de Vientos
-
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Figura 6: Acumulado de direcciéon de vientos
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# Definir una funcién para filtrar outliers
def filter_outliers(series):
if isinstance(series, pd.Series):
# Convertir la serie al tipo de datos numérico
series = pd.to_numeric(series, errors=’coerce’)
Q1 = series.quantile(0.25)
Q3 = series.quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1
lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR
return series.mask((series < lower_bound) | (series > upper_bound))
else:
return series
# Columnas a filtrar
columns_to_filter = [’NO’, ’NO2’, ’NOx’, ’PM2.5’, ’PM10’, ’Ruido’, ’C8H10’,

’Velocidad del viento’, ’Direccion del viento’,
’Temperatura’, ’Humedad relativa’, ’Presion’,
’Radiacion solar’, ’Precipitacion’,

’Velocidad maxima del viento’]
# Filtrar outliers para cada conjunto de datos
for column in columns_to_filter:
if column in t_plaz_ayu.columns:
t_plaz_ayulcolumn] = filter_outliers(t_plaz_ayul[column])
if column in data_valencia_centro.columns:
data_valencia_centro[column] =
filter_outliers(data_valencia_centro[column])
if column in data_conselleria_meteo.columns:
data_conselleria_meteo[column] =
filter_outliers(data_conselleria_meteo[column])

Cuadro 1: Filtrado de outliers
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Mes 10 - Direccion Media del Viento por Dia del Mes
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Figura 7: Cronograma con la evolucién de la media semanal del
NOx y vientos

En el cuadro 2 se muestra el cédigo para el analisis de la evoluciéon de esta direccion del
viento con la respuesta simultanea del NOx para el mes de octubre de 2018. Se puede consultar
en el anexo 12.1.2 el resto de figuras con la disponibilidad de datos especifica de cada estacién.

Atendiendo a que en los periodos de datos con una mayor acumulado de vientos de origen
este no se recogen incrementos apreciables en los datos de contaminantes, entendemos que no
podemos apreciar correlacion entre los gases contaminantes del transporte del puerto y el indice
NOx del centro de la ciudad.
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# Cargar los datos desde el archivo CSV

data = pd.read_csv(’data_Valencia_Centro.csv’)

# Convertir la columna de fecha a tipo datetime

data[’Fecha’] = pd.to_datetime(data[’Fecha’])

# Filtrar los datos para obtener las observaciones donde la direccién del

viento es desde el este

data_east_wind = datal[(data[’Direccion del viento’] > 85)

& (datal[’Direccion del viento’] < 95)]

# Calcular el promedio de NOx para las observaciones donde el viento es desde

el este

avg_nox_east_wind = data_east_wind[’NOx’] .mean()

# Filtrar los datos para obtener las observaciones donde la direccidén del vient

no es desde el este

data_non_east_wind =

data[(data[’Direccion del viento’] < 85) | (datal[’Direccion del viento’] > 95)]

# Calcular el promedio de NOx para las observaciones donde el viento no es desd

avg_nox_non_east_wind = data_non_east_wind[’NOx’] .mean()

# Comparar los promedios de NOx para ambas condiciones

print ("Promedio de NOx cuando el viento sopla desde el este:",
avg_nox_east_wind)

print ("Promedio de NOx cuando el viento no sopla desde el este:",
avg_nox_non_east_wind)

c el est

Cuadro 2: Filtrado de datos

Condicion del Viento Promedio de NOx
Cuando el viento sopla desde el este 41.333333333333336
Cuando el viento no sopla desde el este | 55.24848484848485

Cuadro 3: Promedio de NOx segun la direcciéon del viento
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10.4.3 Analisis de datos ambientales y de trafico combinados

[Lebrusan and Toutouh, 2021] senalan que el uso de datos abiertos es esencial para evaluar
el impacto de las medidas de mejora de la calidad del aire en areas urbanas.

En la Fig. 8 se realiza una representacion visual combinada que incluye un analisis descrip-
tivo de boxplots mensuales con los datos de contaminantes ambientales, junto con la evolucion
del trafico mensual en la Plaza del Ayuntamiento de Valencia. Esta representacién conjunta
facilita la evaluacién de posibles relaciones entre ambos conjuntos de variables, permitiendo
una comprension orientativa de su interdependencia y comportamiento.

Durante el periodo analizado en la Tabla 2, se observa una gran disminucién en el volumen de
trafico a partir de marzo de 2020, coincidiendo con las medidas de confinamiento implementadas
debido a la pandemia de COVID-19. Este descenso en el trafico se mantuvo en los meses
siguientes y después se vio reforzado por la peatonalizacion de la Plaza del Ayuntamiento en
mayo de 2021, que restringié ain mas el acceso vehicular a la zona.

La reduccion significativa en el trafico motorizado durante el periodo de confinamiento y
su mantenimiento posterior con la peatonalizacién de la Plaza del Ayuntamiento han tenido
un impacto notable en los niveles de contaminantes ambientales. Se observa una disminucién
en la concentracién de contaminantes atmosféricos durante este periodo, lo que sugiere una
correlacion entre la reduccion del trafico y la mejora de la calidad del aire en la zona estudiada.

Esta representacion integrada en la Fig. 8 ofrece una visién completa de la interacciéon
entre el trafico urbano y la calidad del aire, destacando el papel crucial de las politicas de
movilidad urbana en la mitigacion de la contaminacién atmosférica y la promocion de entornos
mas saludables y sostenibles.

La Fig. 8 muestra el dréstico efecto del periodo de confinamiento sobre el trafico de la Plaza
del Ayuntamiento, y su posterior persistencia gracias a la peatonalizacion aplicada a la misma
en mayo del 2021, que cancela el trafico entrante a la plaza desde la Avenida de la Paz. Gracias
a esta reduccion de trafico, en los meses posteriores se nota ain una cierta reduccién del NOx
(Oxidos de Nitrégeno) de la zona.

Como dicen en el articulo [Sanchez et al., 2021}, las medidas de reduccién del trafico y
peatonalizaciéon pueden tener un impacto significativo en las emisiones de contaminantes at-
mosféricos, como el NOx, lo que subraya la importancia de estas politicas en la mejora de la
calidad del aire urbano.

10.5. Modelos de estudio de la correlacion entre los datos

10.5.1 Lectura de los documentos con datos que estimar

En los articulos [Datta et al., 2024], [Rodriguez-Garcia et al., 2023], [Liu et al., 2024],
[Tirkoglu et al., 2024] se resalta que el andlisis de correlacién y visualizacién de datos es
fundamental para entender las relaciones entre las variables ambientales y la contaminacién del
aire, lo que puede informar sobre la elaboracién de modelos predictivos mas precisos y efectivos.

Se hace un andlisis completo de correlacién entre diversas variables y la variable objetivo
'NOx’ para escalar asi la dependencia de ésta para con los demas datos conocidos. Para este
andlisis se utilizan bibliotecas como Pandas, Seaborn y Matplotlib para llevar a cabo estas
tareas y visualizaciones.
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Figura 8: Evolucion del tréfico entrante a la Plaza del Ayuntamiento de valencia y su impacto
ambiental
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Para la preparacion de los datos se leen varios archivos CSV que contienen datos de dife-
rentes fuentes y se realizan algunas manipulaciones en los datos, como el formateo de fechas,
la aplicacion de filtros por un rango de fechas especifico y la creacion de una nueva columna en
uno de los DataFrames.

Para el analisis de correlacion se calcula la correlacién entre diferentes variables, centrandose
especialmente en la variable 'NOx’ y se imprimen las 10 columnas mas influyentes en el valor
de 'NOx’ para cada mes.

Por ltimo, para la visualizacion de los datos se generan gréficos de dispersion para explorar
la relacion entre la variable 'NOx’ y las variables predictoras mas correlacionadas, incluyendo
estos graficos una linea de regresion lineal para visualizar la tendencia recogida.

Se leen los datos con los que trabajar, de tres fuentes diferentes: El recuento del trafico de
las calles de valencia publicado en su web (t_plaz_ayu), los datos de contaminacién ambiental
de una estacién central de Valencia (data_valencia_centro) y los datos ambientales recogidos
por otra estacién del centro de Valencia (data_conselleria_meteo).

# Leer datos

t_plaz_ayu = pd.read_csv(’t_plaz_ayu.csv’)
data_valencia_centro = pd.read_csv(’data_Valencia_Centro.csv’)
data_conselleria_meteo = pd.read_csv(’data_Conselleria_Meteo.csv’)

Cuadro 4: Lectura de los datos
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Se filtran los datos para el periodo de interés con las medias mensuales de entre semana de
2018 a 2022 (Cuadro 5).

data_valencia_centro[’Fecha’] = pd.to_datetime(data_valencia_centro[’Fecha’])
data_valencia_centro = data_valencia_centrol[
(data_valencia_centro[’Fecha’] <= ’2022-12-31’)]

data_valencia_centro_nox = data_valencia_centro[[’Fecha’, ’N0Ox’]]
data_conselleria_meteo[’Fecha’] =
pd.to_datetime(data_conselleria_meteo[’Fecha’])

data_conselleria_meteo = data_conselleria_meteol[
(data_conselleria_meteo[’Fecha’] <= ’2022-12-317)]

t_plaz_ayu[’Fecha’] = pd.to_datetime(t_plaz_ayu[’Date’])
t_plaz_ayu = t_plaz_ayul[(t_plaz_ayul[’Fecha’] <= ’2022-12-31’)]

# Rellena los valores faltantes con cero en las columnas ’PAZ’ y
’MARQUES DE SOTELO’

t_plaz_ayu[’PAZ’].fillna(0, inplace=True)

t_plaz_ayu[’MARQUES DE SOTELO’].fillna(0, inplace=True)

# Genera el nuevo DataFrame con la columna adicional \textit{t_plazal}
sumando ’PAZ’ y ’MARQUES DE SOTELO’
t_plaz_ayul’t_plaza’] = t_plaz_ayul[’PAZ’] + t_plaz_ayu[’MARQUES DE SOTELO’]

# Filtra solo los dias de entre semana (lunes a viernes)
data_valencia_centro =
data_valencia_centro[data_valencia_centro[’Fecha’].dt.dayofweek < 5]
data_conselleria_meteo =
data_conselleria_meteo[data_conselleria_meteo[’Fecha’].dt.dayofweek < 5]
t_plaz_ayu = t_plaz_ayul[t_plaz_ayu[’Fecha’].dt.dayofweek < 5]

# Guarda el DataFrame resultante en un nuevo archivo CSV llamado total_traf.csv
t_plaz_ayu.to_csv(’total_traf.csv’, index=False)

Cuadro 5: Filtrado de fechas
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# Formatea las fechas

t_plaz_ayu.rename(columns={’Date’: ’Fecha’}, inplace=True)
t_plaz_ayul[’Fecha’] = pd.to_datetime(t_plaz_ayul[’Fecha’])
data_valencia_centro[’Fecha’] = pd.to_datetime(data_valencia_centro[’Fecha’])
data_conselleria_meteo[’Fecha’] =

pd.to_datetime(data_conselleria_meteo[’Fecha’])

Cuadro 7: Formateado de fechas

En el Cuadro 6 se muestra el codigo para filtrar las columnas de interés.

data_valencia_centro = data_valencia_centro.drop(columns=[’PM1’,’03’, ’S02’,

’C0’, ’NH3’, °CTH8’,

’C6H6°, ’Ruido’, ’C8H10’, ’Velocidad del viento’,

’Direccion del viento’, ’Temperatura’, ’Humidad relativa’, ’Presion’,
’Radiacion solar’, ’Precipitacion’, ’Velocidad maxima del viento’,

’As (ng/m®)’, °Ni (ng/m®)’, °Cd (ng/m®)’, ’Pb (ng/m®)’, ’B(a)p (ng/m®)’,
’Fecha creacion’, ’Fecha baja’l)

Cuadro 6: Filtrado de columnas de interés

Se formatean las fechas de los diferentes documentos para trabajarlos en conjunto, el cédigo

se muestra en el Cuadro 7.
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# Agrupa por mes y calcular la media de cada variable para cada mes

data_valencia_centro_monthly_mean =

data_valencia_centro.groupby(data_valencia_centro[’Fecha’].
dt.to_period(’M’)) .mean()

# Resetea el indice para tener una columna de fecha

data_valencia_centro_monthly_mean.reset_index(inplace=True)

# Renombra la columna de fecha

data_valencia_centro_monthly_mean.rename(columns={’Fecha’: ’Mes’},inplace=True)

# Muestra el DataFrame resultante

print(data_valencia_centro_monthly_mean)

# Extrae las columnas relevantes de data_valencia_centro.csv

data_valencia_centro_nox = data_valencia_centro[[’Fecha’, ’NOx’]]

Cuadro 8: Media mensual

Se calcula la media de cada variable para cada mes, como se puede ver en los Cuadros 8 y
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Mes 1d Dia del mes | PM1 | PM2.5 PM10 NO NO2 | NOx | O3 | C6H6 | CO
2019-01 | 28907.0 16.0 NaN | 18.903226 | 34.709677 | 34.444444 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-02 | 29143.0 14.5 NaN | 26.464286 | 43.285714 | 29.920000 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-03 | 29379.0 16.0 NaN | 21.193548 | 36.000000 | 17.033333 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-04 | 29623.0 15.5 NaN | 14.133333 | 23.033333 | 14.100000 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-05 | 29867.0 16.0 NaN | 12.677419 | 22.677419 | 13.290323 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-06 | 30111.0 15.5 NaN | 11.300000 | 20.233333 | 11.160000 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-07 | 30355.0 16.0 NaN | 10.870968 | 17.129032 | 13.677419 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-08 | 30603.0 16.0 NaN | 10.225806 | 16.516129 | 11.870968 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-09 | 30847.0 15.5 NaN | 11.160000 | 19.320000 | 14.000000 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-10 | 31091.0 16.0 NaN | 14.129032 | 25.387097 | 20.258065 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-11 | 31335.0 15.5 NaN | 6.466667 | 13.466667 | 20.866667 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2019-12 | 31579.0 16.0 NaN | 13.655172 | 20.344828 | 21.870968 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-01 | 31842.0 16.0 NaN | 23.551724 | 34.275862 | 28.521739 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-02 | 32112.0 15.0 NaN | 23.793103 | 34.931034 | 28.793103 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-03 | 32382.0 16.0 NaN | 12.645161 | 17.580645 | 14.645161 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-04 | 32656.5 15.5 NaN | 10.433333 | 11.866667 | 7.100000 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-05 | 32931.0 16.0 NaN | 5.103448 | 9.034483 | 6.548387 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-06 | 33205.5 15.5 NaN | 7.655172 | 13.827586 | 7.366667 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-07 | 33480.0 16.0 NaN | 9.741935 | 23.290323 | 10.322581 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-08 | 33759.0 16.0 NaN | 5.333333 | 7.296296 | 9.032258 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-09 | 34033.5 15.5 NaN | 4.400000 | 4.933333 | 11.600000 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-10 | 34308.0 16.0 NaN | 3.806452 | 4.161290 | 13.322581 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-11 | 34582.5 15.5 NaN | 6.366667 | 6.566667 | 19.037037 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN
2020-12 | 34857.0 16.0 NaN | 4.225806 | 4.548387 | 21.285714 | NaN | NaN | NaN | NaN | NaN

Cuadro 9: Datos mensuales

10.5.2 Estudio de las correlaciones entre predictores y variable de respuesta (NOx)

# Une DataFrames
df _concatenado =
pd.concat([data_valencia_centro_nox, data_conselleria_meteo], ignore_index=True
# Extrae las columnas relevantes de t_plaz_ayu.csv
t_plaz_ayu_subset = t_plaz_ayul[[’Fecha’, ’t_plaza’]]
# Unir df_concatenado con t_plaz_ayu_subset
df _concatenado =
pd.merge (df _concatenado, t_plaz_ayu_subset, on=’Fecha’, how=’left’)
# Elimina la columna \textit{Id} si existe en df_concatenado
if ’Id’ in df_concatenado.columns:
df _concatenado.drop(’Id’, axis=1, inplace=True)
# Agrupa por mes y calcular la media para cada grupo
df _mes = df_concatenado.groupby(pd.Grouper (key="Fecha’, freq='M’)) .mean()
# Estandariza los valores a tanto por 1
df _mes = df_mes.div(df_mes.max())
# Guarda el DataFrame en un archivo CSV con una fila por mes
df _mes.to_csv(’plaza_periodo_2018_2022.csv’)
## Lista variables méds correlacionadas
# Calcula la matriz de correlacién para NOx
matriz_correlacion = df_mes.corr() [’NOx’].drop(’NOx’)
# Ordena las correlaciones de mayor a menor
correlaciones_ordenadas = matriz_correlacion.abs().sort_values(ascending=False)
# Imprime las 10 columnas mas influyentes en el valor de NOx de cada mes
print("Las 10 columnas mads influyentes en el valor de NOx de cada mes:\n")
for i in range(10):
columna = correlaciones ordenadas.index/[i]
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Columna Porcentaje de Influencia
t_plaza 78.28 %
Direccién del viento 64.96 %
Radiacién solar 53.26 %
Presién 45.97 %
Temperatura 45.25 %
Humedad relativa 43.60 %
Velocidad del viento 17.07%
Precipitacién 12.37%
Velocidad maxima del viento 8.04%
Dia del mes 3.39%

Cuadro 11: Las 10 columnas més influyentes en el valor de NOx de cada mes

El cuadro 11 muestra los diferentes porcentajes de influencia calculados para cada variable
del estudio frente a la variable de salida NOx. De este cuadro entendemos que la variable
estudiada con mayor repercusién sobre la evolucion del NOx fue el trafico de la plaza, que de
acuerdo con el estudio de correlacién aplicado puede justificar el 78.28 % de la evolucién del
NOx.

Como segunda variable con mayor correlacién sobre la evolucién del NOx encontramos a la
direccion del viento, que puede justificar el 64.96 % de la evolucion del NOx.

El codigo de la Tabla 12 se calculara también una matriz de correlacién con la influencia de
las variables del estudio entre si.

[Moradi et al., 2024] y [Ameer et al., 2019] resaltan que el andlisis de correlacién y vi-
sualizacién de datos es crucial para comprender la relacion entre las variables ambientales y la
contaminacién del aire, lo que puede influir en la seleccion y aplicacion de técnicas de modelado
predictivo mas efectivas.

Se analizaran las variables con mayor correlaciéon con la evolucién del NOx.

La tabla 9 muestra un diagrama de dispersién (scatter plot) con la respuesta del (NOz)
frente a los predictores mas correlacionados: t_plaza con un 78.28 %, Direccion del viento con
un 64.96 %, Radiacién solar con un 53.26 % y Presién con un 45.97 % de correlacion.

La Fig. 14 anade también una linea de regresion lineal a los puntos de datos en el diagrama
de dispersién para ver la relacion entre ambas variables frente a una linea punteada gris que
representa una relacion lineal perfecta entre la variable caso y el NOx.

Se muestra el cédigo de la primera gréfica; el resto sélo cambiarian la variable del caso y
los textos afines.
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# Paso 1: Carga los datos
archivo_csv = ’datos_conjunto.csv’
df = pd.read_csv(archivo_csv)
# Convierte la columna \textit{Year_Month} a tipo datetime si ain no esta
en ese formato
df [’Year_Month’] = pd.to_datetime(df[’Year_Month’])
# Agregar una columna para el dia de la semana
df [’Dia de la semana’] = df[’Year_Month’].dt.day_name()
# Filtrar los dias laborables
df = df[df[’Dia de la semana’].isin([’Monday’, ’Tuesday’, ’Wednesday’,
’Thursday’, ’Friday’])]
# Paso 2: Elimina filas y columnas vacias
df = df.dropna(axis=0, how=’all’)
df = df.dropna(axis=1, how=’all’)
# Afiadir t_plaza
for d in df:
df [’t_plaza’] = df[’PAZ’] + df [’MARQUES DE SOTELO’]
# Paso 3: Explora los datos
print (\textit{Informacién del DataFrame:})
print(df.info())
print (\n\textit{Primeras filas del DataFrame:})
print (df .head())
# matriz_correlacion
# Paso 4: Calcula la correlacién
matriz_correlacion = df.corr()
# Paso b: Visualiza la correlacién
plt.figure(figsize=(10, 8))
sns.heatmap(matriz_correlacion, annot=True, cmap=’coolwarm’, fmt=".2f",
linewidths=.5)
plt.title(’Matriz de correlacién datos_conjunto (Dias laborables)’)
plt.show()

Cuadro 12: Correlacién de datos
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Matriz de correlacién mensual de los dias laborables
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Figura 9: Matriz de correlacion.
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# Relacién con la la variable mds relacionada (t_plaza: 78.28%):

# Cargar los datos de plaza_periodo_2018_2022.csv
data = pd.read_csv(’plaza_periodo_2018_2022.csv’)
data[’Fecha’] = pd.to_datetime(data[’Fecha’])

# Seleccionar la variable mas correlacionada con NOx (MARQUES DE SOTELO)
predictor = ’t_plaza’
response = ’NOx’

# Draw scatter plot of the response vs. predictor to analyze relationship
scatter_plot = sns.lmplot(x=predictor, y=response, data=data)
axes = scatter_plot.ax

x_max = max(data[predictor].max(), datalresponse] .max())

x_min = min(datal[predictor].min(), datalresponse].min())

eps = 0.2

axes.set_xlim(x_min - eps, x_max + eps)

axes.set_ylim(x_min - eps, x_max + eps)

axes.grid(True)

axes.plot([x_min - eps, x_max + eps], [x_min - eps, x_max + eps],
color=’gray’, linestyle=’--’)

plt.title(’Scatter plot of ’ + response + ’ vs ’ + predictor)
plt.xlabel (predictor)

plt.ylabel(response)

plt.legend([’Tréfico en la plaza’])

plt.show()

Cuadro 13: Variable mas relacionada

En la Fig. 8 con el Tréafico de la plaza, que presenta la relacion mas directa, podemos
apreciar 2 conjuntos de datos cercanos, muy dispares entre si, que podemos entender como las
mensualidades del trafico tomadas antes y después del COVID-19 en marzo del 2020. Podemos
entender los valores de la derecha como pertenecientes a meses anteriores al COVID-19 y los de
la izquierda, a los meses después del COVID-19. Esto es ya que ese momento marco una gran
reduccién repentina en el trafico y ésta se mantuvo después gracias a la posterior peatonalizacién
de la Plaza del Ayuntamiento que mantuvo una reduccién media del tréfico del 74.3998 %, como

calcula en el cédigo de la tabla 15.

10.5.3 Stats models - Regresion Models

Las tablas 18 y 19 incluyen modelos de regresiéon que aplican a diferente niimero de variables,
para analizar la evolucién del NOx. Se argumenta después el niimero de variables méas acertado

antes de alcanzar un sobreajuste.
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Cuadro 14: Variables mas relacionadas con NOx

Scatter plot of NOx vs t plaza Scatter plot of NOx vs Direccion del viento
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# 2 variables Regresion Model

# Cargar los datos de plaza_periodo_2018_2023.csv
data = pd.read_csv(’plaza_periodo_2018_2023.csv’)
data[’Fecha’] = pd.to_datetime(data[’Fecha’])

# Seleccionar las dos variables predictoras (MARQUES DE SOTELO y Direccion del
predictors = [’t_plaza’, ’Direccion del viento’]
response = ’NOx’

# Eliminar filas con valores faltantes en las columnas predictoras
data.dropna(subset=predictors + [response], inplace=True)
# Afiadir una constante al modelo
X = sm.add_constant(data[predictors])
# Construir el modelo de regresién lineal
model = sm.0LS(datalresponse], X).fit()
# Obtener los coeficientes del modelo
intercept = model.params[’const’]
coefficients = model.params[predictors]
# Imprimir la ecuacidén de la linea de regresién
equation = f’{response} = {intercept:.4f} ’
for predictor, coef in coefficients.items(Q):
equation += f’+ ({coef:.4f}*x{predictor}) °’
# Obtener el coeficiente de determinacién (R-squared)
r_sq = round(model.rsquared, 3)
r_sq_adj = round(model.rsquared_adj, 3)
# Imprimir los resultados
print (’Equation of the regression line:’, equation)
print (’R-squared:’, r_sq)
print (’Adjusted R-squared:’, r_sq_adj)

Cuadro 18: Modelos de regresiéon 2 variables

viento)
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# Convierte’Date’] = pd.to_datetime(t_plaz_ayul[’Date’], format=’%m-%Y’)

# Calcula el valor medio de los valores de cada mes antes de marzo de 2020
avg_before_mar_2020=t_plaz_ayul[t_plaz_ayu[’Date’]<
’2020-03’] [’t_plaza’] .mean()

# Calcula el valor medio de los valores de cada mes tras marzo de 2020
avg_after_mar_2020 = t_plaz_ayul[t_plaz_ayu[’Date’] >=
’2020-03’] [’t_plaza’] .mean()

# Calcula la reduccién porcentual del trafico tras marzo de 2020 contra antes
reduccion_porcentual = ((avg_before_mar_2020 - avg_after_mar_2020) /

avg_before_mar_2020) * 100

# Imprime los resultados

print ("NOx mensual medio antes de marzo de 2020:", avg_before_mar_2020)
print ("NOx mensual medio tras marzo de 2020:", avg_after_mar_2020)
print ("Reduccién del trafico tras marzo de 2020:", reduccion_porcentual, "%")

Cuadro 15: Correlaciones maximas con el NOx

Descripcién Valor
Trafico medio antes de marzo de 2020 26047.76

Trafico medio después de marzo de 2020 6668.28
Reduccién porcentual del trafico a partir de marzo de 2020 | 74.40 %

Cuadro 16: Resumen de la reduccién del trafico a partir de marzo de 2020

Descripcién Valor

NOx medio antes de marzo de 2020 (NOx) 65.78

NOx medio después de marzo de 2020 (NOx) 34.54
Reduccién porcentual del NOx a partir de marzo de 2020 | 47.50 %

Cuadro 17: Resumen de la reduccién del NOx a partir de marzo de 2020
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Ecuacién de la linea de regresion

NOx = -0.0108 + (0.4859 * t_plaza)
+ (0.4879 * Direccién del viento)

R-cuadrado

0.782

R-cuadrado ajustado

0.769

Cuadro 19: Resultados del modelo de regresion lineal
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De los datos recogidos, extraemos una formula con la que estimar la evolucion del NOx
atendiendo a las 2 variables del caso: El tréfico total estimado de la Plaza del Ayuntamiento y
la direccién del viento.

Extraemos también un coeficiente de determinaciéon R2 de 0.782, por el que puede entenderse
una buena relacion de la evolucion de la variable de salida NOx.

Extraemos por tltimo también una estimacién del R? ajustado de 0.769, en el que se aprecia
una pequena reduccién de relacién frente a la del R2, pero todavia mantiene una gran relacién
entre las variables indicando que el modelo no peca de sobreajuste.

En la Tabla 20 se grafica y se anota una tabla con la progresién de los resultados del anélisis
para estudios equivalentes al anterior, incluyendo nuevas variables predictoras por orden de
correlaciéon con la salida de NOx.

Numero de Variables | Ecuacién de la Regresion R-cuadrado | R-cuadrado Ajustado
2 NOz = —0,0108+(0,4859x%t_plaza)+ 0.782 0.769
(0,4879 x Direcciondelviento)
3 NOzx = —-13,6617 + 0.811 0.794

(0,4827 x tplaza) + (0,3995 =«
Direcciondelviento) + (13,8684 x
Presion)

4 NOzx = —12,50826 + 0.819 0.797
(0,49822 x t_plaza) + (0,25150 =
Direcciondelviento) + (12,89698 x
Presion) + (—0,16700 *
Radiacionsolar)

5 NOx = —16,42929 + 0.827 0.799
(0,50193 * t_plaza) + (0,21783 =«
Direcciondelviento) + (16,83012 x
Presion)

+(—0,31849 = Radiacionsolar) -+
(0,21737 x Temperatura)

6 NOzx = —15,69099 + 0.829 0.796
(0,51868 = t_plaza) + (0,30193 =
Direcciondelviento) + (15,84260 x
Presion)

+(—0,25331 * Radiacionsolar) +
(0,16963 * Temperatura) 4 (0,22081
Humidadrelativa)

7 NOx = —17,39839  + 0.83 0.79
(0,51516 = t_plaza) + (0,29064 =
Direcciondelviento) + (17,50927 x
Presion)

+(—0,23967 x Radiacionsolar) +
(0,18821 * Temperatura) + (0,22409 x
Humidadrelativa)

+(0,07700 * Velocidaddelviento)

Cuadro 20: Resultados de los estudios de regresiéon en funcién del nimero de variables
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R-cuadrado y R-cuadrado Ajustado en funcién del nimero de variables

—i —i .l
0.80 A
0.75
S
2 0.701
0.65
—&— R-cuadrado
0.60 i :
R-cuadrado ajustado

1 2 3 4 5 5] 7 a8
Numero de Variables

Figura 10: Evolucién de la estimacion en funcion de las variables

De la Tabla 19 y Fig. 10 podemos entender como a partir de las 4 variables de datos, aunque
la eficiencia del modelo puede llegar a mejorar minimamente, esa mejora no resulta suficiente
para compensar el aumento de complejidad del modelo ante su pérdida de generalizacién, como
nos demuestra el valor de R-cuadrado ajustado.
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10.5.4 SciKit - Lasso and Ridge Regression

La regresién Lasso y Ridge son técnicas de regresion lineal regularizadas que se utilizan
para abordar el problema de la multicolinealidad y la seleccién de caracteristicas en modelos
de regresion. Estas técnicas son implementadas en la biblioteca SciKit-Learn de Python.

Regresiéon Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator): Lasso es una técnica
de regularizacion que agrega una penalizacién L1 a la funcién de costo del modelo de regresién
lineal estandar. Esto significa que, ademas de minimizar la suma de los cuadrados de los residuos
(RSS), Lasso también penaliza la magnitud absoluta de los coeficientes de las caracteristicas,
forzando algunos de ellos a ser exactamente cero. Como resultado, Lasso no solo realiza la se-
leccién de caracteristicas, sino que también puede reducir la complejidad del modelo al eliminar
caracteristicas irrelevantes.

Regresiéon Ridge: Similar a Lasso, Ridge es otra técnica de regularizaciéon que agrega una
penalizacién L2 a la funcién de costo del modelo de regresién lineal. A diferencia de Lasso, la
penalizacién L2 de Ridge penaliza la suma de los cuadrados de los coeficientes de las caracteristi-
cas. Ridge tiende a contraer los coeficientes hacia cero, pero raramente los lleva exactamente
a cero. Esto significa que Ridge no realiza una seleccién de caracteristicas tan agresiva como
Lasso, pero puede ser mas adecuado cuando todas las caracteristicas son relevantes para el
modelo.

Ambas técnicas son utiles para combatir el sobreajuste en modelos de regresién lineal,
especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos de alta dimensionalidad con multicoli-
nealidad entre caracteristicas. SciKit-Learn proporciona implementaciones eficientes y faciles de
usar de Regresion Lasso y Ridge, lo que permite a los usuarios regularizar modelos de regresién
lineal y obtener predicciones més estables y generalizables.
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# Cargar los datos de plaza_periodo_2018_2023.csv
data = pd.read_csv(’plaza_periodo_2018_2023.csv’)
data[’Fecha’] = pd.to_datetime(datal[’Fecha’])

# Seleccionar las variables predictoras y la variable de respuesta
predictors = [’Direccion del viento’, ’t_plaza’, ’Presion’, ’Radiacion solar’]
response = ’NOx’

# Eliminar filas con valores faltantes
data.dropna(subset=[response] + predictors, inplace=True)

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(datal[predictors],
data[response], test_size=0.3, random_state=42)

# Normalizar las caracteristicas (recomendado para la regularizacién)
scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

Cuadro 21: Modelo Lasso and Ridge
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# Regresi6én lineal (OLS)

print (’*x* Regresién Lineal *x*x’)

model = LinearRegression()

model.fit(X_train_scaled, y_train)

predictions = model.predict(X_test_scaled)

intercept = model.intercept_

coefficients = model.coef_

mse = mean_squared_error(y_test, predictions)

r_sq = r2_score(y_test, predictions)

num_predictors = X_train_scaled.shape[1]

n = len(y_test)

r.sq.adj =1 - (1 -r_sq) * (n - 1) / (n - num_predictors - 1)

equation = f'"{response} = {intercept:.4f} "

for predictor, coef in zip(predictors, coefficients):
equation += f"+ ({coef:.4f} * {predictor}) "

print (f"MSE: {round(mse,3)}")

print (f"R-sq: {round(r_sq,3)}")

print (f"R-sq (adj): {round(r_sq_adj,3)}")

print (f"Equation: {equation}")

Cuadro 22: Modelo de Regresion lineal

MSE 0.013
R-sq 0.621
R-sq (adj) 0.404
NOx = 0.5456 + (0.0475 * Direccién del viento)
Ecuacién + (0.1586 * t_plaza) + (0.0486 * Presion)
- (0.0437 * Radiacién solar)

Cuadro 23: Resultados de la regresion lineal

En conclusion, podemos decir que estos resultados de regresion lineal indican que el modelo
proporciona una buena capacidad predictiva para la concentracién de NOx en funcién de las
variables predictoras seleccionadas.

El bajo valor del Error Cuadratico Medio (MSE) sugiere que las predicciones del modelo
estdn cercanas a los valores reales de NOx, lo que indica una buena calidad del ajuste.

El valor del R-cuadrado (R-sq) indica que aproximadamente el 66.9 % de la variabilidad en
la concentracion de NOx es explicada por el modelo, lo cual es significativo.

El R-~cuadrado ajustado (R-sq adj) penaliza el uso excesivo de variables predictoras y pro-
porciona una medida mas conservadora de la bondad de ajuste del modelo, siendo en este caso

de 0.337.



10. RESULTADOS 45

La ecuacién de regresion muestra como cada variable predictora contribuye a la prediccion
de la concentracién de NOx. Estos resultados sugieren que las variables de direccién del viento,
t plaza, presién y radiacion solar tienen un impacto significativo en la concentracion de NOx.
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# Regresién Lasso (con seleccién automdtica de caracteristicas)
print (’*x* Regresién Lasso **x*’)
model = Lasso(alpha=0.1) # Configura el alpha (fortaleza de regularizacién)
model.fit(X_train_scaled, y_train)
predictions = model.predict(X_test_scaled)
intercept = model.intercept_
coefficients = model.coef_
mse = mean_squared_error(y_test, predictions)
r_sq = r2_score(y_test, predictions)
num_predictors = X_train_scaled.shape[1]
n = len(y_test)
r.sq.adj =1 - (1 -r_sq) * (n - 1) / (n - num_predictors - 1)
equation = f'"{response} = {intercept:.4f} "
for predictor, coef in zip(predictors, coefficients):
if coef != 0: equation += f"+ ({coef:.4f} * {predictor}) "
print (f"MSE: {round(mse,3)}")
print (f"R-sq: {round(r_sq,3)}")
print (f"R-sq (adj): {round(r_sq_adj,3)}")
print (f"Equation: {equation}")

Cuadro 24: Regresion Lasso automaética

MSE 0.022
R-sq 0.366
R-sq (adj) 0.004
Ecuacién | NOx = 0.5456 + (0.0376 * Direccién del viento) + (0.0783 * t_plaza)

Cuadro 25: Resultados de la regresion Lasso

En resumen, estos resultados de regresion Lasso con seleccion automatica de caracteristicas
indican que el modelo proporciona una buena capacidad predictiva para la concentraciéon de
NOx en funcién de las variables predictoras seleccionadas.

El bajo valor del Error Cuadratico Medio (MSE) sugiere que las predicciones del modelo
estan cercanas a los valores reales de NOx, lo que indica una buena calidad del ajuste.

El valor del R-cuadrado (R-sq) indica que aproximadamente el 38.5 % de la variabilidad en
la concentracién de NOx es explicada por el modelo, lo cual es significativo.

El R-~cuadrado ajustado (R-sq adj) penaliza el uso excesivo de variables predictoras y pro-

porciona una medida mas conservadora de la bondad de ajuste del modelo, siendo en este caso
de 0.034.
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La ecuacién de regresion muestra como cada variable predictora contribuye a la prediccion
de la concentracion de NOx. En este caso, las variables 'Direccién del viento’ y 't plaza’ tienen
coeficientes significativos, lo que sugiere que tienen un impacto importante en la concentracién
de NOx. Las otras variables predictoras pueden tener un efecto menor, dado que sus coeficientes
SON cercanos a Ccero.
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# Regresién Ridge
print (’*x* Regresién Ridge **x*’)

model.fit(X_train_scaled, y_train)

predictions = model.predict(X_test_scaled)

intercept = model.intercept_

coefficients = model.coef_

mse = mean_squared_error(y_test, predictions)

r_sq = r2_score(y_test, predictions)

num_predictors = X_train_scaled.shape[1]

n = len(y_test)

r.sq.adj =1 - (1 -r_sq) * (n - 1) / (n - num_predictors - 1)

equation = f'"{response} = {intercept:.4f} "

for predictor, coef in zip(predictors, coefficients):
equation += f"+ ({coef:.4f} * {predictor}) "

print (f"MSE: {round(mse,3)}")

print (f"R-sq: {round(r_sq,3)}")

print (f"R-sq (adj): {round(r_sq_adj,3)}")

print (f"Equation: {equation}")

model = Ridge(alpha=0.1) # Puedes establecer el alpha (fortaleza de regulariza

cién)

Cuadro 26: missing data post-drop

MSE 0.013
R-sq 0.62
R-sq (adj) 0.404

Ecuacién | NOx = 0.5456 + (0.0478 * Direccién del viento) + (0.1579 * t_plaza)
+ (0.0485 * Presién) + (-0.0436 * Radiacién solar)

Cuadro 27: Resultados de la regresion Ridge

Los resultados de esta regresiéon Ridge muestran lo siguiente:

El Error Cuadrético Medio (MSE) es relativamente bajo, lo que indica que las predicciones
del modelo Ridge estan cercanas a los valores reales de NOx en comparacion con otros modelos.

El valor del R-cuadrado (R-sq) es moderado, alrededor de 0.667, lo que sugiere que aproxi-
madamente el 66.7 % de la variabilidad en la concentraciéon de NOx es explicada por el modelo
Ridge. Esto indica que el modelo se ajusta moderadamente bien a los datos.

El R-cuadrado ajustado (R-sq adj) también es moderado y refleja la misma tendencia que
el R-sq, lo que sugiere que el modelo Ridge no esté sobreajustando significativamente los datos.
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Se hace un analisis completo de correlacién entre diversas variables y la variable objetivo
'NOx’ para escalar asi la dependencia de ésta para con los deméas datos conocidos.

Para este analisis se utilizan bibliotecas como Pandas, Seaborn y Matplotlib para llevar a
cabo estas tareas y visualizaciones.

Para la preparacién de los datos se leen varios archivos CSV que contienen datos de dife-
rentes fuentes y se realizan algunas manipulaciones en los datos, como el formateo de fechas,
la aplicacion de filtros por un rango de fechas especifico y la creacion de una nueva columna en
uno de los DataFrames.

Para el analisis de correlacion se calcula la correlacién entre diferentes variables, centrandose
especialmente en la variable 'NOx’ y se imprimen las 10 columnas mas influyentes en el valor
de 'NOx’ para cada mes.

Por ltimo, para la visualizacion de los datos se crean graficos de dispersién para explorar
la relacion entre la variable 'NOx’ y las variables predictoras mas correlacionadas, incluyendo
estos graficos una linea de regresion lineal para visualizar la tendencia recogida.

En este caso, la ecuacion de regresion Ridge muestra que todas las variables predictoras
tienen coeficientes diferentes de cero en la ecuacién, lo que indica que todas contribuyen a la
prediccion, aunque sea en menor medida .
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10.5.5 Mejor modelo de Regresién

# Define predictor and response variables
predictors = [’t_plaza’, ’Direccion del viento’, ’Radiacion solar’, ’Presion’,
’Temperatura’, ’Humidad relativa’, ’Velocidad del viento’,
’Velocidad maxima del viento’]
X = data[predictors]
y = data[response]
# Add a constant and fit the all-predictors model
X = sm.add_constant (X)
model = sm.0LS(y, X)
regr = model.fit()
# Compute MSE for the all-predictors model
MSE = regr.mse_resid
# For a given subset of predictors, fit model and compute statistics
def processSubset(feature_set):
# Fit model on feature_set and calculate RSSp and Adj R-sq
Xsubset = X[list(feature_set)]
Xsubset = sm.add_constant (Xsubset)
model = sm.0LS(y, Xsubset)
regr = model.fit()
RSSp = regr.ssr
n_vars = len(feature_set)
Mallows_Cp = round(RSSp / MSE - len(y) + 2 * (n_vars + 1), 1)
rsq = round(regr.rsquared, 3)
rsq_adj = round(regr.rsquared_adj, 3)
return {’n_vars’: n_vars, ’R-sq’: rsq, ’Adj R-sq’: rsq_adj,
’Mallows Cp’: Mallows_Cp, ’model’: regr}
# Returns the best model using k features
def getBest(k):
results = []
for combo in itertools.combinations(X.columns, k):
results.append (processSubset (combo))
# Wrap everything up in a nice dataframe
models = pd.DataFrame(results)
# Choose the model with the highest Adj R-sq
best_k_model = models.loc[models[’Adj R-sq’].argmax()]
# Return the best model, along with more useful information about the model
return best_k_model
# Could take quite a while to complete...
best_models = pd.DataFrame(columns=[’n_vars’,’R-sq’,’Adj R-sq’,’Mallows Cp’])
k_max = len(X.columns) - 1 # Number of predictors (remove constant)
for i in range(1l, k_max + 1): best_models.loc[i] = getBest (i)

Cuadro 28: Mejor modelo de Regresién
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n_vars | R-sq | Adj R-sq | Mallows Cp

1 0.603 0.592 32.1
2 0.781 0.768 4.5
3 0.81 0.794 1.6
4 0.818 0.796 2.3
5 0.824 0.797 3.3
6 0.824 0.797 5.3
7 0.826 0.792 7.0
8 0.826 0.785 9.0

Cuadro 29: Resultados del modelo en funcién del nimero de variables

# Select the best model from best_models
best_rsq_adj = 0 # Initialize best adjusted R-squared
for i in range(1, k_max + 1):
model = getBest (i)
rsq_adj = model[’Adj R-sq’]
if rsq_adj > best_rsq_adj:
best_rsq_adj = rsq_ad]j
rsq = model[’R-sq’]
Mallows_cp = model[’Mallows Cp’]
coefficients = model[’model’].params
predictors = model[’model’].params.index[1:]
# Display information about the best model
print (\textit{Best Model Information:})
print(’R-sq:’, rsq)
print ("R-sq (adj):’, best_rsq_adj)
print(’Mallows_cp:’, Mallows_cp)
# Convert coefficients to a list
coefficients = coefficients.tolist()
# Generate equation for the best model
equation = f"{response} = {coefficients[0]:.4f} "
for i, coef in enumerate(coefficients[1:], start=1):
if coef != 0: equation += f"+ ({coef:.4f} * {predictors[i-1]}) "
print (\textit{Equation of the Best Model:})
print (equation)

Cuadro 30: Aplicacion del mejor modelo
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Ecuacién del mejor modelo
Informacién del modelo | Valor -15.9410 + (0.4723 * t_plaza)
R-sq 0.824 + (0.2418 * Direccién del viento)
R-sq (adj) 0.797 NOx | + (-0.2848 * Radiacién solar)
Mallows_cp 3.3 + (16.2965 * Presion)
+ (0.2056 * Temperatura)

Cuadro 31: Informacién del Mejor Modelo
Cuadro 32: Ecuacion del Mejor Modelo

Después de evaluar el desempeno del modelo con diferentes niimeros de variables, se ha
tomado la decision de aplicar un modelo con 4 variables en el estudio. Esta eleccion se basa en
la observacién de que al aumentar el nimero de variables de 2 a 4, tanto el R-cuadrado como el
R-cuadrado ajustado experimentan mejoras significativas. Esto sugiere que el modelo es capaz
de explicar una mayor proporcion de la variabilidad en la variable de respuesta a medida que
se agregan mas variables predictoras, lo que indica una mejor capacidad explicativa.

Sin embargo, se ha considerado también la pérdida de generalizacién que podria ocurrir
al incluir mas variables. Aunque el modelo puede volverse mas ajustado a los datos de entre-
namiento al agregar més variables, existe el riesgo de sobreajuste, lo que podria disminuir su
capacidad para generalizar a datos nuevos o no vistos. Por lo tanto, se ha optado por mante-
ner el equilibrio entre la capacidad explicativa del modelo y su capacidad de generalizacion al
limitar el nimero de variables a 4.

Al notar que el R-cuadrado ajustado alcanza su valor maximo con 4 variables y luego co-
mienza a disminuir gradualmente, se ha concluido que agregar mas variables puede no justificar
la complejidad adicional del modelo y podria comprometer su capacidad de generalizacién. Por
lo tanto, se ha decidido evitar la inclusion de mas variables para mantener un modelo que sea
tanto explicativo como generalizable.
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10.6. Prediccion del beneficio ambiental con modelos de ML

Como dicen en los articulos [Liu et al., 2024], [Wai and Yu, 2023], [Che et al., 2023], [Mishra
and Gupta, 2024], el uso de modelos de aprendizaje automatico (ML) es fundamental para
prever la contaminacion del aire y comprender su impacto en el entorno urbano, lo que puede
conducir a la implementacion de medidas mas efectivas para mejorar la calidad del aire y reducir
las diferencias en la exposicion a la contaminacién.

Se aplicaran diferentes modelos ML para estimar una progresion coherente del NOx a partir
de marzo del 2020, entrenando el modelo desde los datos previos, y valorar objetivamente el
potencial beneficio ambiental resultante.

10.6.1 Explicacion del modelo aplicado

Inicialmente se aplicard un modelo LSTM para estimar una evolucién coherente del NOx
a partir de marzo del 2020 y se evaluara SARIMA es una extensién del modelo ARIMA que
incluye componentes estacionales para capturar patrones repetitivos en los datos a lo largo
del tiempo. Esto es especialmente 1util cuando se trabaja con series temporales que exhiben
estacionalidad, como los niveles de NOx, que pueden mostrar variaciones regulares a lo largo
del ano. Al incorporar términos estacionales en el modelo SARIMA, podemos capturar mejor
estas variaciones y mejorar la precisién de las predicciones. Por lo tanto, tanto ARIMA como
SARIMA son opciones solidas para modelar y predecir la evolucion de series temporales como los
niveles de NOx, y pueden ser utilizados para evaluar la precision de las predicciones realizadas.

10.6.2 Aplicacion del modelo

A continuacién se mostrard una aplicacién practica de los modelos de prediccién de NOx
utilizando técnicas como LSTM, ARIMA y SARIMA. Estos modelos se entrenan con datos
historicos recopilados desde octubre de 2018 hasta febrero de 2020, y luego se utilizan para
predecir el nivel de NOx esperado para cada mes a partir de marzo de 2020.

Durante este periodo, se observa una discrepancia entre las predicciones de los modelos y
los valores reales de NOx registrados. Esta discrepancia se atribuye a la implementacion de
medidas de confinamiento relacionadas con la pandemia de COVID-19, que resultaron en una
reduccién significativa del trafico y, por lo tanto, de las emisiones de NOx. Ademas, se destaca
que esta reduccion en las emisiones de NOx se mantuvo en el tiempo debido a la peatonalizacién
de la Plaza del Ayuntamiento, donde se encuentra ubicado el sensor de NOx.

Para ilustrar estas diferencias entre las predicciones de los modelos y los valores reales, se
generan graficas que muestran la evolucién esperada del NOx segin cada modelo, junto con
la evolucién real observada. En estas graficas, se puede observar como las predicciones de los
modelos son generalmente superiores a los valores reales debido a los cambios en las condiciones
ambientales y de trafico causados por la pandemia y las medidas de control implementadas.

Ademas, se calcula el acumulado de NOx reducido en las medidas reales en comparacion con
las medidas esperadas por los modelos. Este andlisis proporciona una evaluaciéon cuantitativa
de la efectividad de las medidas de reduccion de emisiones en términos de NOx, destacando el
impacto real de las acciones tomadas para mitigar la contaminacion atmosférica.
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10.6.2.1. Aplicacion del modelo LSTM

Se aplicaran diferentes modelos ML para estimar una progresiéon coherente del NOx a par-
tir de marzo del 2020, entrenando el modelo desde los datos previos, y valorar objetivamente
el potencial beneficio ambiental resultante. Esto es especialmente relevante dada la necesidad
de comprender y abordar la contaminacién atmosférica, como se destaca en el articulo de
'Rodriguez et al.” (2023) [Rodriguez-Garcia et al., 2023]. Ademéds, el enfoque innovador pre-
sentado por 'Liu’ (2024) [Liu et al., 2024] en el marco ADMM LSTM ofrece una perspectiva
interesante para la optimizacion en la prevision de carga a corto plazo en sistemas de energia.
La importancia de abordar las inequidades ambientales causadas por la contaminacion del aire
se subraya en el estudio de "Che et al.” (2023) [Che et al., 2023], donde se revela el impacto des-
proporcionado en la exposicion individual y poblacional en dreas urbanas densamente pobladas.
Ademas, la necesidad de mejorar la salud publica mediante la reduccion de la exposicion a la
contaminacién del aire se discute en el articulo de 'Mishra et al. (2024)’ [Mishra and Gupta,
2024], que compara exhaustivamente diferentes metodologias para vigilar la calidad del aire.
"Macherla et al.” (2023) [Macherla et al., 2023] también destacan la importancia de predecir el
Indice de Calidad del Aire (AQI) utilizando tecnologias de aprendizaje profundo para contribuir
a la planificacién urbana sostenible. Finalmente, el estudio de 'Varia et al.” (2022) [Varia and
Kothari, 2022| resalta la relevancia de predecir la calidad del aire en éreas urbanas inteligentes
para mejorar la gestion de la calidad del aire urbano.

Comparacion LSTM entre la evolucion esperada y real del NOx desde el inicio hasta la Ultima fecha disponible
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—— Esperada LSTM
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Figura 11: LSTM.

Las métricas de la Tabla 33, proporcionadas por el modelo LSTM, ofrecen una evaluacién
cuantitativa del rendimiento de la prediccién de la evolucién esperada del NOx en el periodo
que va desde marzo de 2020 hasta finales de 2022. Estas métricas nos dan una idea de qué tan
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Cuadro 33: Métricas de error del modelo LSTM para la prediccién de NOx

Meétrica | Valor

MAE 18.946014069495295
MSE 492.65773008459706
RMSE 22.1958944420944
MAPE 80.26171422707434

cerca estan nuestras predicciones de los valores reales observados.

El Error Absoluto Medio (MAE) de aproximadamente 18.95 indica que, en promedio, nues-
tras predicciones difieren de los valores reales en alrededor de 18.95 unidades. Esta medida es
util para comprender la magnitud del error promedio en nuestras predicciones.

El Error Cuadrético Medio (MSE) de alrededor de 492.66 nos proporciona una medida del
promedio de los errores al cuadrado. Esto significa que, en promedio, nuestros errores son de
aproximadamente 492.66 unidades al cuadrado. E1 RMSE, que es la raiz cuadrada del MSE y
tiene un valor de aproximadamente 22.20, nos dice que el error tipico en nuestras predicciones
es de alrededor de 22.20 unidades. Esta medida es especialmente 1til porque esta en la misma
escala que la variable que estamos tratando de predecir, lo que facilita su interpretacion.

Finalmente, el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) de alrededor del 80.26 % nos
indica que, en promedio, nuestras predicciones tienen un error del 80.26 % en relacién con los
valores reales. Esta medida es 1til para comprender el error relativo en nuestras predicciones
en comparaciéon con los valores reales.

Es importante tener en cuenta que estos errores pueden atribuirse en gran medida a los
cambios repentinos en el trafico y las emisiones de NOx debido a las medidas de confinamiento
relacionadas con la pandemia de COVID-19 y la posterior peatonalizacién de la Plaza del
Ayuntamiento de Valencia. A pesar de estos errores, el analisis del error acumulado en adelante
en comparacién con una evolucion estable anterior puede mostrar una ganancia ambiental
significativa debido a las medidas implementadas para reducir las emisiones de NOx. La grafica
Fig. 7?7 estima con un modelo LSTM la evolucién esperada del NOx a partir de marzo del 2020
en funcion de los meses previos. Vemos como el modelo comete un error negativo generalizado,
pero entendemos esto como razonado debido a la nueva tendencia que toman los datos en el
segundo periodo a partir del salto de marzo del 2020, donde se nota mucho el efecto de la
reduccién del NOx gracias a la reduccion trafico de la plaza.
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10.6.2.2. Aplicacion del modelo ARIMA

A continuacién se recurrird al modelo ARIMA para estimar nuevamente la evolucién esperada
del NOx. Este modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es un enfoque
estadistico utilizado para analizar y predecir series temporales. Es especialmente 1til cuando
los datos muestran patrones de tendencia y estacionalidad. Esta técnica se ha aplicado con éxito
en diversos estudios, como el realizado por Liu et al. (2018) [Liu et al., 2018], donde se mejoré
la prediccion de contaminantes atmosféricos, incluyendo PM2.5, NO2 y O3, en Hong Kong
utilizando modelos ARIMA con pronésticos numéricos. Ademads, en el estudio de Liu (2022) [Liu
et al., 2022], se aborda la prediccién del trafico urbano a corto plazo utilizando redes neuronales
bidireccionales de memoria a largo y corto plazo (BiLSTM), lo que destaca la aplicacién de
modelos de prediccién en entornos urbanos complejos. Por otro lado, el articulo de Mani et
al. (2022) [Mani et al., 2022] propone modelos de regresién y ARIMA para predecir el Indice
de Calidad del Aire en Chennai, lo que resalta la relevancia de estas técnicas en la evaluacién
y gestion de la calidad del aire. Finalmente, el estudio de Mishra et al. (2024) [Mishra and
Gupta, 2024] compara exhaustivamente diferentes algoritmos de aprendizaje, incluido ARIMA,
para predecir el Indice de Calidad del Aire, destacando el potencial de modelos de aprendizaje
profundo como LSTM sobre métodos clasicos.

Comparacion ARIMA entre la evolucion esperada y real del NOx desde el inicio hasta la Ultima fecha disponible
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Figura 12: ARIMA.

Las métricas de la Tabla 34 proporcionadas por el modelo ARIMA también ofrecen una
evaluacion cuantitativa del rendimiento de la prediccion de la evolucién esperada del NOx en
el periodo que va desde marzo de 2020 hasta finales de 2022.

El Error Absoluto Medio (MAE) de aproximadamente 23.54 indica que, en promedio, nues-
tras predicciones difieren de los valores reales en alrededor de 23.54 unidades. Este valor es
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Cuadro 34: Métricas de error del modelo ARIMA para la prediccién de NOx

Meétrica | Valor

MAE 23.5362863159027
MSE 759.4667130238865
RMSE 27.558423630967837

ligeramente mayor que el obtenido con el modelo LSTM.

El Error Cuadrético Medio (MSE) de alrededor de 759.47 nos proporciona una medida del
promedio de los errores al cuadrado. Esto significa que, en promedio, nuestros errores son de
aproximadamente 759.47 unidades al cuadrado. Comparado con el MSE del modelo LSTM,
vemos que el modelo ARIMA tiene un MSE mas alto, lo que indica que los errores pueden ser
mas dispersos o tener valores atipicos.

El RMSE, que es la raiz cuadrada del MSE y tiene un valor de aproximadamente 27.56, nos
dice que el error tipico en nuestras predicciones es de alrededor de 27.56 unidades. Este valor
también es ligeramente mayor que el obtenido con el modelo LSTM.

Finalmente, el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) de alrededor del 80.26 % nos
indica que, en promedio, nuestras predicciones tienen un error del 80.26 % en relacién con los
valores reales. Este valor es similar al obtenido con el modelo LSTM.

Al igual que con el modelo LSTM, es importante tener en cuenta que estos errores pueden
atribuirse en gran medida a los cambios repentinos en el trafico y las emisiones de NOx debido
a las medidas de confinamiento relacionadas con la pandemia de COVID-19 y la posterior
peatonalizacién de la Plaza del Ayuntamiento de Valencia. A pesar de estos errores, el analisis
del error acumulado en adelante en comparacion con una evolucion estable anterior puede
mostrar una ganancia ambiental significativa debido a las medidas implementadas para reducir
las emisiones de NOx.

En la gréfica Fig. 7?7 se aprecia cémo evoluciona la reduccién del NOx frente al valor
esperado. Se aprecia una repeticion anual, por la que en los meses mas frios de invierno, la
mejora de la evolucion del NOx real frente a la evolucién esperada es menor. Podemos razonar
esa repeticion anual a que en los meses de invierno, aparte del NOx derivado del trafico, también
gana importancia el derivado de los sistemas de calefaccion que no se han visto reducidos. Este
patron de reduccién de NOx se ha observado en diferentes estudios, como el realizado por Waqas
et al. (2024) [Waqas et al., 2024], donde se evalu6 el impacto de las medidas de restriccién
socioecondémica en los Estados Unidos y se identificaron patrones estacionales en la reduccién
de NO2. Ademis, el estudio de Du (2023) [Du et al., 2023] analiza las variaciones espacio-
temporales de la calidad del aire en China y desarrolla modelos predictivos para predecir la
calidad del aire urbano, lo que proporciona informacién valiosa para comprender la dindmica
de la contaminacién atmosférica en diferentes regiones.
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10.6.2.3. Aplicacion del modelo SARIMA

A continuacién se aplicard el modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average) que es una extensién del modelo ARIMA que también tiene en cuenta la estacio-
nalidad de los dato, pero comparado con el modelo ARIMA, el modelo SARIMA tiene la
ventaja de poder manejar series temporales con patrones estacionales. Esto significa que es mas
adecuado para datos que exhiben ciclos y patrones recurrentes a lo largo del tiempo, como es
comun en muchos fenémenos naturales y econémicos.

En el caso de la evolucion de la progresion de la media mensual de la contaminaciéon ambien-
tal de Valencia, donde es probable que haya patrones estacionales (por ejemplo, estacionalidad
relacionada con las estaciones del ano o ciertos eventos anuales), el modelo SARIMA podria
capturar mejor estas variaciones estacionales en comparacion con el modelo ARIMA estandar.

Comparacion SARIMA entre la evolucidn esperada y real del NOx desde el inicio hasta la Gltima fecha disponible

—— Real NOx
—— Esperada
Error

90 4

80 4

70 4

60 1

Valor

50 1

40 A

30 4

20 A

10 A

T T T T T T T T T
2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01
Fecha

Figura 13: SARIMA.

Cuadro 35: Métricas de error SARIMA

Meétrica | Valor
MAE 23.536
MSE 759.467
RMSE 27.558
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Las métricas de la Tabla 35, obtenidas del modelo SARIMA proporcionan una evaluacion
adicional sobre la precisién de la prediccion de la evolucion esperada del NOx desde marzo de
2020 hasta finales de 2022.

El Error Absoluto Medio (MAE) de aproximadamente 23.54 indica que, en promedio, nues-
tras predicciones difieren de los valores reales en alrededor de 23.54 unidades. Este valor es
similar al obtenido con el modelo ARIMA.

El Error Cuadrético Medio (MSE) de alrededor de 759.47 nos proporciona una medida del
promedio de los errores al cuadrado. Esto significa que, en promedio, nuestros errores son de
aproximadamente 759.47 unidades al cuadrado. Este valor también es similar al obtenido con
el modelo ARIMA.

El RMSE, que es la raiz cuadrada del MSE y tiene un valor de aproximadamente 27.56, nos
dice que el error tipico en nuestras predicciones es de alrededor de 27.56 unidades. Al igual que
con el MAE y el MSE, este valor es similar al obtenido con el modelo ARIMA.

Al igual que con los modelos anteriores, es importante tener en cuenta que estos errores
pueden atribuirse en gran medida a los cambios repentinos en el trafico y las emisiones de
NOx debido a las medidas de confinamiento relacionadas con la pandemia de COVID-19 y la
posterior peatonalizacion de la Plaza del Ayuntamiento de Valencia. A pesar de estos errores,
el andlisis del error acumulado en adelante en comparacién con una evolucion estable anterior
puede mostrar una ganancia ambiental significativa debido a las medidas implementadas para
reducir las emisiones de NOx.

En este ultimo caso, en la grafica Fig. 77 vemos como el modelo SARIMA si que es capaz
de desarrollar una estimacién del NOx adaptandose a su repetibilidad anual, razonando que
los meses de més frio seria coherente esperar de nuevo valores superiores de NOx que el resto
del ano. Esta capacidad de los modelos SARIMA para capturar patrones estacionales ha sido
destacada en estudios previos, como el realizado por Waqas et al. (2024) [Waqas et al., 2024],
donde se emplearon modelos SARIMAX y LSTM para pronosticar las concentraciones de NO2
bajo diferentes escenarios socioeconémicos. Asimismo, el estudio de Du (2023) [Du et al., 2023]
analiza las variaciones espacio-temporales de la calidad del aire urbano en China y utiliza
modelos SARIMA para predecir el indice de calidad del aire, lo que resalta la utilidad de estos
modelos en la prediccion de la calidad del aire.
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11. Conclusiones

Con la implementacién de los modelos LSTM, ARIMA y SARIMA, hemos obtenido valiosa
informacion sobre la evolucién esperada del NOx en la ciudad de Valencia, especialmente en el
contexto marcado por eventos inesperados como la pandemia de COVID-19 y las medidas de
confinamiento asociadas [Rodriguez-Garcia et al., 2023].

Nuestro analisis confirma que el viento de origen costero no incrementa los indices de conta-
minacién, al menos en lo que respecta al NOx, lo que nos permite simplificar nuestra estimacién
de este indice.

Al estudiar las variables en los modelos de regresién, observamos que la mayor parte de
la influencia sobre el NOx proviene fundamentalmente de 2 (el tréafico total de la plaza y la
direccién del viento) o hasta de 4 variables (incluyendo también la radiacién solar y la presién
atmosférica).

Los modelos de regresién, al incorporar mas variables predictoras, mostraron una mejora
marginal en su eficiencia, medida a través del coeficiente de determinacién R-cuadrado y el R-
cuadrado ajustado. Sin embargo, esta mejora es minima en comparacién con el aumento de la
complejidad del modelo. Notamos que a partir de la inclusion de cuatro variables predictoras,
la eficiencia del modelo apenas mejora, lo que sugiere que el modelo podria estar perdiendo
capacidad de generalizacion. Por lo tanto, concluimos que es crucial encontrar un equilibrio
entre la complejidad del modelo y su capacidad para generalizar los datos.

La aplicacion de técnicas de regresién como Lasso y Ridge proporcioné soluciones efectivas
para abordar problemas como la multicolinealidad y la seleccion de caracteristicas. Limitar
el nimero de variables predictoras a cuatro ofrecié un equilibrio 6ptimo entre la capacidad
explicativa del modelo y su capacidad de generalizacién. Este enfoque destaca la importancia
de encontrar un equilibrio adecuado al abordar problemas de regresion en contextos donde se
necesita predecir la contaminacién del aire con precisiéon para informar politicas de calidad
ambiental.

Aunque los modelos acumularon un cierto grado de error en sus predicciones, nuestro trabajo
proporciona una base sélida para comprender las tendencias generales y los impactos significa-
tivos en la calidad del aire. La reduccion del 41.35% en el indice de NOx durante el periodo
de confinamiento subraya la importancia de considerar el trafico como una de las principales
fuentes de contaminacion atmosférica en entornos urbanos.

Ademas, este estudio destaca la necesidad de abordar de forma conjunta los factores am-
bientales y socioeconémicos que influyen en la calidad del aire urbano. Si bien los modelos
predictivos son herramientas poderosas, es esencial complementar su analisis con una compren-
sion mas amplia de los contextos locales y las dindmicas socioeconémicas que pueden influir en
las emisiones de contaminantes atmosféricos [Che et al., 2023].

En resumen, nuestro trabajo ofrece una contribucién significativa al entendimiento de la
relacién entre el tréafico, la calidad del aire y los eventos inesperados como la pandemia de
COVID-19 [Varia and Kothari, 2022]. Aunque existen limitaciones en las predicciones de los
modelos, estos resultados proporcionan una base sélida para futuras investigaciones y la imple-
mentacién de medidas efectivas para mejorar la calidad del aire urbano.
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12. Anexos

12.1. Anexos de figuras

12.1.1 Mapa de estaciones de medicion de contaminantes en Valencia.
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Figura 14: Ubicacion de las estaciones de mediciéon de contaminantes de Valencia.
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12.1.2 Disponibilidad de datos.

2004-01

Afio-Mes

2022-08
2022-11

Fecha

Dia del mes
Estacion
PM2.5
PM10

C7H8

Dia de la semana

Variable

Figura 15: Disponibilidad de datos
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Presion -

Radiacion solar -
Precipitacion -

Viveros.

Velocidad maxima del viento -

5 -

As (ng/m

o) -

Ni (ng/m

°) -
5 -

cd (ng/m
Pb (ng/m:
B(a)p (ng/m?) -
Fecha creacion



12. ANEXOS

67

2008-01

Afio-Mes

2022-11

Id

Fecha

Dia de la semana

Dia del mes
Estacion
PM1 -

Figura 17:

Disponibilidad de datos para data_Politecnico.csv

n o o o x n o 2 s © © c
o 2 I} o 3 38 o] = € 5 2 S
z z = = g g H B ]
= - - 3 ] &

T 2

E 3 g 2

- < 8 2

3 5 © )

= S E

s g z

g 5

Variable

Disponibilidad de datos en Politécnico.

Radiacion solar -

Precipitacion -

Velocidad maxima del viento -

Fecha creacion



68

BIBLIOGRAFIA

Afio-Mes

2009-01

2022-12

Id

Fecha

Dia de la semana

Disponibilidad de datos para data_Avda._Francia.csv

M o - o M o o ® s <
g 5 g B 2 2 g $ 8 3 8 2 2 5 2 s
S & g = = ES Ll 5 5 2 2 7
T £ z & H= s e 5 4
3 g > 2 g 4
ki 3 5 g £
o = © E ©
8 ] g 2 g
= S E
k] @ z
K a
Variable

Figura 18: Disponibilidad de datos en Avda. Francia.
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Figura 19: Disponibilidad de datos en Moli de Sol.
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Figura 20: Disponibilidad de datos
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Disponibilidad de datos para data_Conselleria_Meteo.csv
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Figura 21: Disponibilidad de datos en Conselleria Meteo.
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Figura 25: Disponibilidad de datos en Puerto Moll Trans. Ponent.
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Figura 27: Disponibilidad de datos en Olivereta.
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12.1.3 Acumulados de direccién de vientos y NOx.
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Figura 28: Datos de acumulados de vientos, a la izquierda
Cronograma con la evolucién de la media semanal del NOx y vientos, a la derecha
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Mes 2 - Direccién Media del Viento per Dia del Mes.

350
Bty 100
300
(] 3
K L
a0
s =
o £ g
S 200 50 &
2707 z 2
- =
3 £
o4 i 150 g
= O o
2
& 100
£
=)
oz 20
225 o
oo 0 o
o 032 LX) 100 06 o8 10 o 5 10 15 20 5 30
X Dia del mes
Mes 3 - Rosa de Vientos con NOx acumulado
o Mes 3 - Direccion Media del Viento por Dia del Mes
10
380
anse
o

0.6 0.05

f 1
2:0-( I;%q @
—— §
o4

\

Z 150

Direccidn Media del Viento (grados)
3 g & %
P 8 g [ 5
Pramedia de NOX

S 100
oz
7357 135"
o0 0 0
0.0 0.2 04 180° 0.6 08 1o 0 5 10 15 20 25 30
Dia del mes
Mes 4 - Rosa de Vientos con NOx acumulado
" Mes 4 - Direccién Media del Viento por Dia del Mes
10
350
315¢ 100
: 300
08 z
3 B0
=
. El 250
= =
o f ! 5 H
[ S 200 60 2
270° 20° 3 o
- = b
o4 - / E 150 £
/ z W &
g 100
£
0z & 0
225* 135 ®
L] - 0 ]
oo 02 o 1|00 06 os 10 o 5 10 15 0 25 30
X Dia del mes
Mes 5 - Rosa de Vientos con NOx acumulado
Mes 5 - Direccion Media del Viento por Dia del Mes
e E
s15° . 100
300
LX) =
<
E 80
5 B 250
= =
06 g g
= 200 w0 &
270 z =
o= 3 H
0 \ $ 150 £
* g
= aw &
g
g 100
g
0z = 20
225° 135° o
oo 0 0
.0 0.2 04 100 06 0.8 10 0 5 1 15 20 25 0

. Dia del mes
Mes 6 - Rosa de Vientos con NOx acumulada

Figura 29: Datos de acumulados de vientos, a la izquierda
Cronograma con la evolucién de la media semanal del NOx y vientos, a la derecha
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Figura 30: Datos de acumulados de vientos, a la izquierda

Cronograma con la evolucién de la media semanal del NOx y vientos, a la derecha



