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Resumen: Se propone una metodologia para caracterizar espacio temporalmente
la concentracién de PM2.5 que integra interpolacion espacial, estadistica espacial
y econometria. Se implementa con sistemas de informacién geogrifica y datos de
concentracién promedia mensual de PM2.5, temperatura y velocidad del viento;
medidos en 8 sitios de monitoreo durante 2013-2014 en la ciudad de Medellin.
Primero se hace una caracterizacidn espacial multivariada de PM2.5 con regresiones
geogrificamente ponderadas (GWR) y luego la caracterizacién temporal con algoritmos
econométricos. El modelo con variables explicativas temperatura, gradiente espacial del
viento, dominio espacial de PM2.5 calculado con GWR vy la concentracién de PM2.5;
con un rezago de orden 1; explica en un 87% la variabilidad de PM2.5. El desempefio
de los algoritmos se calcula con validacidn cruzada. Finalmente se ajustan los mapas
de caracterizacién espacio-temporal con un modelo de proximidad espacial que usa la
distancia a fuentes de emisién y de mitigacién de PM2.5.

Palabras clave: Contaminacién del Aire, Andlisis Espacial, Regresién Geogréficamente
Ponderada, Modelos Autorregresivos de Rezago Distribuido.

Abstract: In this paper, we propose a methodology to characterize the spatiotemporal
concentration of PM2.5 that integrates spatial interpolation, spatial statistics and
econometrics. It is implemented with geographic information systems and monthly
average concentration data of PM2.5, temperature and wind speed measured in eight
monitoring sites during 2013-2014 in Medellin. First we make a multivariate spatial
characterization of PM2.5 with Geographically Weighted Regressions (GWR) and
then the temporal characterization with econometric algorithms. The model with
explanatory variables temperature, spatial wind gradient, spatial domain of PM2.5
calculated with GWR and the concentration of PM2.5 with a lag of order one explains
the variability of PM2.5 by 87%. The performance of the algorithms is calculated with
cross validation. Finally, spatio-temporal characterization maps are adjusted with a
spatial proximity model that uses distance to PM2.5 emission and mitigation sources.
Keywords: Air Pollution, Spatial Analysis, Geographically Weighted Regression,
Autoregressive Distributed Lag Models.

Resumo: Propomos uma metodologia para caracterizar temporariamente a
concentragio de PM2.5 que integra a interpolacio espacial, estatistica espacial e
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econometria. E implementado com sistemas de informagio geogrifica e dados de
concentragio média mensais de PM2.5, temperatura e velocidade do vento medido em 8
locais de monitoramento durante 2013-2014 nacidade de Medellin. Primeiro, fazemos
uma caracterizagio espacial multivariada de PM2.5 com regressdes geograficamente
ponderadas (GWR) e, em seguida, a caracterizagio temporal com algoritmos
econométricos. O modelo comvaridveis explicativas de temperatura, gradiente de vento
espacial, dominio espacial de PM2.5 calculado com GWR ¢ a concentragio de PM2.5
comum atraso de ordem 1 explica a variabilidade de PM2.5 em 87%. O desempenho dos
algoritmos ¢ calculado comvalidagio cruzada. Finalmente, os mapas de caracterizagio
espago-temporal sio ajustados comum modelo de proximida de espacial que usa
distAncia para fontes de mitigagio e emissiao de PM2.5.

Palavras-chave: Poluicio do Ar, Andlise Espacial,
RegressaoGeograficamentePonderada, Modelos Autoregressivos de Atraso Distribuido.

1.INTRODUCCION

Diversos estudios han demostrado que los contaminantes del aire, en
especial el material particulado de didmetro menor a 2.5 micras (PM2.5),
tienen un efecto significativo sobre la salud (mortalidad y morbilidad)
de los habitantes de las grandes ciudades. El PM2.5 constituye la
denominada fraccién inhalable de particulas capaces de llegar a la zona
bronquio-traqueal y que estd compuesto por una variedad de sustancias
solidas y liquidas derivadas de fuentes naturales y actividades humanas
que forman una mezcla compleja de carbono orginico e inorganico,
metales, nitratos, sulfatos y fosfatos (Sanhueza et al., 2009). Esto motiva
la configuracién e implementacién de redes de sitios de monitoreo
disenadas para muestrear, analizar y procesar las concentraciones de
PM2.5 en forma continua durante un cierto periodo.

La configuracién de las redes de sitios de monitoreo ha generado a nivel
mundial una serie de investigaciones que tienen como factor comun la
problemdtica asociada con la insuficiencia en la cantidad de datos para
hacer una adecuada caracterizacién espacial y temporal de PM2.5 (Li
&Heap, 2014) y hacer més efectiva la toma de decisiones en cuanto
a determinacion de alertas tempranas para mitigar la contaminacién
(Paschalidou et al., 2011). El problema de la insuficiencia de datos en
el espacio ha sido abordado en los dltimos diez afios con algoritmos
computacionales para estimar el valor de la concentracién de un
contaminante en sitios que no tienen mediciones (Alam & McNabola,
2015; Londono et al.,, 2017). Los algoritmos computacionales han tenido
tres enfoques: deterministico, estocdstico y de interpolacion espacial
(Shahraiyni & Sodoudi, 2016).

El enfoque estocdstico se basa en la descripcion de relaciones
estadisticas entre la concentracién del contaminante y variables
explicativas. Operativamente se estima el valor de una variable,
implementando regresiones lineales o no lineales con el algoritmo de
minimos cuadrados ordinarios (Goyal et al., 2006) y, para el caso de datos
espaciales, con el algoritmo de Regresién Geogréficamente Ponderada
(Geographicall y Weighted Regression — GWR) (Fotheringham et al,
2002). Algunas variables explicativas usadas en este enfoque han sido:
la concentracién de otros contaminantes (Deligiorgi & Philippopoulos,
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2011), variables meteorolédgicas (Ramsay et al., 2011), variables de uso
del suelo, distancia a vias, distancia a fuentes de emisién, densidad de
trafico, entre otras (Modelos de Regresién de Usos del Suelo-Land Use
Regression LUR) (Lee et al., 2017; Londofno & Canon, 2015; Dons et
al., 2014). Para el caso de la concentracién del material particulado, los
estudios han encontrado que las variables explicativas mds importantes
son, en su orden, la velocidad del viento y la temperatura del aire (Sayegh
etal., 2014). Otras variables explicativas consideradas para la variacién de
corto plazo en zonas urbanas son la densidad de flujo vehicular y, en caso
de no tener informacién al respecto, algunos autores las han reemplazado
por la concentracién de SO2 y NOx (Singh et al., 2017, Chen L. et
al., 2010). Adicionalmente se ha encontrado que la presencia de zonas
verdes y cuerpos de agua afecta la concentracion del material particulado
en la medida en que impiden su resuspensién (TaheriShahraiyni et al.,
2015). En general los algoritmos del enfoque estocéstico permiten hacer
estimaciones locales, tienen buen desempefio y no requieren mucha
informacidn, pero no consideran la fisica detras de los datos y ademis el
algoritmo aplicado para un drea de estudio no siempre es aplicable a otras.

El enfoque de la interpolacién espacial se basa en el principio de
autocorrelacion espacial que exhiben las variables ambientales (en la
cercanfa a un sitio de monitoreo, el valor de la variable es similar y en la
medida en que se aleja del sitio el valor difiere més). Operativamente, la
mayoria de los algoritmos estiman el valor de la variable en un punto en
donde no se tiene medicién con base en una funcién que es el promedio
ponderado de los valores medidos en otros puntos (Sangalli et al., 2013).
Los algoritmos de interpolacién espacial se clasifican en geoestadisticos y
no geoestadisticos, segtin el calculo de los pesos ponderantes (Li & Heap,
2014).

Con respecto al problema de la insuficiencia de datos en el
tiempo, se han usado algoritmos computacionales para estimar y
pronosticar el valor de la concentracién de un contaminante (Sayegh
et al, 2014). Estos algoritmos han tenido tres enfoques principales:
Regresion Lineal Multivariada (Multivariate Linear Regression - MLR),
Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks — ANN) y
Econométrico (Shahraiyni & Sodoudi, 2016).

El enfoque MLR ha sido ampliamente utilizado para el prondstico
de material particulado en centros urbanos (Goyal et al., 2006). Este
enfoque muestra un buen desempeno, pero tiene imprecisiones debido
a la representacion lineal de sistemas no lineales y muestra falencias
para el prondstico de los valores extremos de la variable (episodios). EI
enfoque ANN se ha utilizado para el prondstico de la concentracién
de una amplia gama de contaminantes a diferentes escalas de tiempo
con muy buenos resultados (Sahin et al., 2011). El problema de este
enfoque es que no es aplicable para otro periodo y lugar diferente al
de los datos (Pilsung, 2013). En el enfoque econométrico, se pronostica
el valor de la variable de estudio (variable respuesta) a partir de otras
variables explicativas (o regresoras) que pueden incluir a la misma variable
respuesta rezagada (Zhang, 2003). Estos algoritmos tienen un buen

135



Revista EIA, 2018, vol. 15, num. 30, July-December 2019, ISSN: 1794-1237

desempefio y permiten hacer prondstico de eventos extremos (episodios),
pero tienen el problema de la representacién lineal de sistemas no lineales
y el requerimiento de datos histéricos continuos.

En este articulo se usa el enfoque estocdstico con el algoritmo GWR
para la caracterizacién espacial multivariada de la concentracién de
PM2.5 y el enfoque econométrico a través de algoritmos Autorregresivos
de Rezago Distribuido (AR-RD) de rezago 1 para la caracterizaciéon
temporal. El desempeno de los algoritmos y la validacién de los valores
estimados se hace mediante pruebas de validacién cruzada y el célculo
del error estdndar promedio (ASE), la raiz del error cuadratico promedio
(RMS), la raiz del error cuadrético promedio estandarizada (RMSS) y el
error absoluto relativo promedio (MARE). Adicionalmente se introduce
la variable distancia a fuentes de emisién y de mitigacién, usando un
Modelo de Proximidad Espacial (MPE) para hacer ajustes a los mapas
obtenidos de caracterizacién espacio-temporal de la concentracién de
PM2.5.

Finalmente, los resultados de las estimaciones muestran un
comportamiento similar a los datos medidos, con una estacionalidad
mensual en el fenémeno de la contaminacién por PM2.5, en donde
marzo es el mes mas contaminado con unos valores de concentracién de
PM2.5 alrededor de 31 pg/m3, valor que esta por encima del maximo
promedio anual que en Colombia es de 25 pg/m3 (Resolucién 610 de
2010 del Ministerio de Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial)
(MinAmbiente, 2017)

2. AREA DE ESTUDIO

La metodologia se aplica en el drea metropolitana de la ciudad de
Medellin y se toma como variable de estudio la concentracién promedio
mensual de PM2.5 (pug/m3), disponible de la Red de Calidad del Aire
(RedAire) en ocho sitios de monitoreo en los aflos 2013 y 2014 (Sistema
de Coordenadas Geograficas MAGNA Colombia Bogota y proyeccién
Transversade Mercator) (RedAire, 2015). Se tomaron como posibles
variables explicativas a latemperatura (T en °C), la velocidad del viento
(Vv en m/s), el gradiente espacial de T (#T) y el gradiente espacial de Vv
(#Vv). Los datos de las dos primeras del Sistema de Alertas Tempranas del
Departamento de Antioquia (SIATA, 2016) y las dos tltimas se calculan
con técnicas de andlisis espacial. Los datos fueron medidos en los sitios de
monitoreo de la Tabla 1. La superficie de la regién en donde se hicieron
las mediciones es de 535,13 km2, que corresponde a una densidad de
muestreo de 66,89 km?2/sitio de monitoreo.

136



Libardo Antonio Londosio Ciro, et al. METODOLOGIA PARA LA CARACTERIZACION ESPACIO-TEMPORAL DE PM2.5 ENEL
AREA URBANA DE LA CIUDAD DE MEDELLL..

Tabla 1
Tabla 1.
1D del
siiode 23 i Descripcion
monitoreo
0 834818,87 1183026,20 hluseo de Antioguia
Paolitécnico Colombiano
2
1 833001,20 117859743 Jaime Isaza Cadavid
2 830336,17 117477286 Casa de Justicia de Itagii
3 826213,92 1174416,11 Concejo de Itagi
Universidad MNacional
4 83306700 11833609,30
’ ’ Mucleo Volador
Corporacion Universitaria
5 827265,67 1165931,52
! ’ Lasallista
Universidad MNacional
2 8
il §32334,01 1185768,31 Facultad de Minas
7 §362846,00 1176113,00 ElPoblado

Descripcion sitios de monitoreo de PM2.5.
Tabla 1 Descripcion sitios de monitoreo de PM2.5.

En la Figura 1 se localizan los sitios de monitoreo. La metodologia se
implementa con las herramientas Geostatistical Analyst”, GWR Analyst”
del aplicativo ArcMap® de ESRI para la caracterizacién espacial y con el
software EViews® para la caracterizacion temporal.

Figura 1
Figura 1

Sitios de monitoreo de PM2.5.
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3. METODOLOGIA PARA LA CARACTERIZACION
ESPACIO-TEMPORAL DE PM2.5

La metodologia propuesta tiene las siguientes fases: primero se hace una
caracterizacion espacial de PM2.5, con esta informacién y datos de series
de tiempo se hace la caracterizacién temporal; finalmente se hace un ajuste
al valor estimado de la concentracién de PM2.5 por la proximidad a
fuentes de emision y de mitigacién del contaminante.

3.1. CARACTERIZACION ESPACIAL DE PM2S.

En la Figura 2 se muestra la metodologia propuesta para hacer la
caracterizacion espacial de PM2.5. En principio se valida si los datos de
PM2.5 son estacionarios o no (si la funcién de distribucién de densidad de
los datos es normal) y si existen datos de otras variables que puedan afectar
su concentracién (variables explicativas). Dependiendo de lo anterior se
usan diferentes algoritmos para realizar el proceso de caracterizacion.

Endrada de Datos

ila vardable de estodio es
estacinnariad

Exhten datos de varkables
explicathas?

explicathvas?

Hacer Caratl Siiracidn espacial | ‘ LT Cara ohor irad 6 espacisl ‘ | Hager caractedizacion espacial || Hankr caractaiizacion eipadal

it bvari ada con CoXriging

undvariada con Kriging mutivariads con GWR winekeainda con IDW o SpEne

Figura 2
Figura 2

Caracterizacidon Espacial. Fuente propia.

i no existen datos de variables explicativas, se hace una caracterizacién
espacial univariada. Esta tiene dos propésitos: hacer imputacion
espacial de datos faltantes y analizar cémo se comporta en el espacio
la concentracién de PM2.5 (mapa de estimaciéon de datos). El
procedimiento es el siguiente:

Sino existen datos de variables explicativas, se hace una caracterizacién
espacial univariada. Esta tiene dos propésitos: hacer imputacion
espacial de datos faltantes y analizar cémo se comporta en el espacio
la concentracién de PM2.5 (mapa de estimaciéon de datos). El
procedimiento es el siguiente:

- Si los datos no son estacionarios, se usan algoritmos de interpolacién
espacial no geoestadisticos. Para el caso de PM2.5, el algoritmo del Inverso
de la Distancia (Inverse DistanceWeighted — IDW) y el Spline; son los
de mejor desempeno (Li &Heap, 2014).

- Si los datos son estacionarios, se usan algoritmos geoestadisticos
(Kriging) (Londofio et al., 2015).
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- El desempeno de los algortimos se calcula con pruebas de validacién
cruzada.

Si se tienen datos de variables explicativas, se hace una
caracterizacién espacial multivariada. Se calcula el coeficiente de
correlacién entre la variable PM2.5 y cada una de las variables
explicativas. Si hay independencia, se usan algoritmos geoestadisticos
multivariados (CoKriging). Si hay dependencia, se usan algoritmos de
regresion geogrificamente ponderados (GWR). Para la caracterizacién
espacial multivariada con CoKriging se usan los datos de la
caracterizacion espacial univariada PM2.5 obtenidos mediante Kriging.
El procedimiento para la caracterizacion espacial multivariada con GWR
es el siguiente:

- Se revisan exhaustivamente las combinaciones de variables explicativas
para determinar cudles cumplen con los valores umbrales de los criterios
de especificacion del método de minimos cuadrados ordinarios (AdjR2>
0.5, el minimo valor de AICc, (JBp-value)> 0.1, VIF < 7.5, K(BP)p-
value< 0.05; y (SAp-value)> 0.1) (Scott et al,, 2011).

- Con las combinaciones adecuadas de variables explicativas, se usa la
herramienta GWR® del aplicativo ArcMap® de ESRI. El mejor modelo de
regresion serd aquel con mayor valor de AdjR2, menor AICcy menor VIF.

- El desempeno del algortimo se calcula con pruebas de validacién
cruzada.

Con base en lo anterior se obtiene el modelo con mejor desempefio que
caracteriza espacialmente la concentracién de PM2.5. Con este modelo
se tienen datos en el dominio espacial con los cuales es posible calcular
un mapa de estimacién que muestra cOmo se comporta la contaminacién
por PM2.5 en el drea metropolitana de la ciudad. Estos datos se usan
también como datos funcionales para la caracterizacién temporal de la
contaminacion.

3.2. CARACTERIZACION TEMPORAL DE PM2S.

La caracterizacién temporal de PM2.5 se hace con algoritmos
econométricos. Para ello los datos de las variables (PM2.5 y variables
explicativas) se estructuran como paneles balanceados (Woolridge,
2002). A todas las series de tiempo de las variables se le hacen pruebas
de estacionariedad (prueba de raices unitarias de Dickey-Fuller — PRU)
(Dickey&Fuller, 1979) y pruebas de causalidad (prueba de causalidad
de Wiener — Granger - PCG) (Granger, 1969). En la metodologia
propuesta se prucban algoritmos econométricos de rezagos distribuidos
(RD), autorregresivos (AR) y mixtos (AR-RD). Los algoritmos AR y
AR -RD han mostrado un buen desempefo para la estimacién de la
concentracion de material particulado en zonas urbanas (Wang et al,
2017), con valores de R2que oscilan entre 0,38 y 0,98; ¢ incorporan
como variables explicativas: la velocidad del viento (Sayegh, 2014), la
temperatura (Paschalidou, 2011), la densidad vehicular (para efectos de
largo plazo) (Paschalidou, 2011), la concentracién de CO, NOx y SO2
(Sayegh, 2014), los usos del suelo, la presencia de zonas verdes (Taheri,
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2015), los cuerpos de agua (Taheri, 2016), la densidad de poblacién y
variables meteoroldgicas (Chen, 2010). Los mejores modelos son aquellos
cuya combinacién de variables explicativas da un menor valor la suma
de cuadrados de los residuos (SCR) y un mayor valor del coeficiente de
determinacién ajustado ADJR2

En la Figura 3, se muestra la metodologia propuesta para la
caracterizacion temporal.

Entrada de Datos

¢Estadistico de PRU es
suficientemente negativa?

No 5
Laserie es no Estacionaria,
descartar esa seriey Continuar Proceso hasta 2
i — ; La serie es Estacionaria
probar las demas probar todas las saries | ; S

+ -

Probar la Causalidad de las series de tiempo de las posibles variables explicativas que fueron
Estacionarias mediante la Prueba de Causalidad de Granger (PCG), para determinar si en efectola

variable explicativa si causa & explica I3 variable respuesta,

4La Prabahilidad del F- Statise
de la PCG 50,057

No
Lawvariable no explica o cawsa [a Continuar con el La variable =i explica o causa la
variable respussta = proceso hasta probar = variable respuesta

]
]
]
]
s 1
I
]
I
1

todas las posibles s o e -
variables wbhuums

Definido el conjunta de |as variables explicativas, determinar elvalor del rezago k de cada

variable

=== ====-—,

Implementar Modelas: RD, AR v AR=RD

| Del paso anterior los mejares modelos seram aquellos con menor SCR y mayar ADIR? |

1
|
1
* 1
1
1
4

e e o e i

| Validar Datos estimados en cada periodo mediante Validacién Cruzada |

Figura 3
Figura 3

Caracterizaciéon Temporal. Fuente propia.

3.3. AJUSTE DEL VALOR ESTIMADO DE CONCENTRACION
DE PM2.5 POR PROXIMIDAD A FUENTES DE EMISION Y DE
MITIGACION.

Una vez hecha la caracterizacién espacio-temporal de la concentracién
de PM2.5, se implementa un Modelo de Proximidad Espacial (MPE)
(Londofio et al., 2017) para ajustarla incluyendo el efecto de cercania
a las fuentes de emisién y de mitigacion del contaminante. Cuando
hay una aproximacién a fuentes de emisién como las vias y las
industrias, la concentracién del contaminante aumenta y cuando hay
una aproximacion a las fuentes de mitigacién como las zonas verdes,
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la concentracién disminuye. El MPE calcula un factor de proximidad
espacial (FT) que contempla simultdneamente las cercanias a fuentes
de emisién y de mitigacién. Las entradas del MPE son los datos de
caracterizacion espacio-temporal de concentraciéon de PM2.5, las vias
principales y secundarias de la ciudad (fuentes de emisién mévil de
material particulado), las zonas de produccién industrial (fuentes de
emision fijas) y las zonas verdes (fuentes de mitigacién). El modelo
se implementa mediante la herramienta SpatialAnalyst® del aplicativo
ArcMap® de ESRI. En la Figura 4, se muestra el diagrama de flujo del MPE
propuesto.

Entrada de Datos

Mapas de Caracterizachn Espacial o Espacio-Temporal de concentracidn del contaminante, Mapas de Vias
{Principales y Secundarias), Mapa de Usos Industriabes del Suelo, Mapa de Zonas Vierdes.

¥

Caloular distancias euclideanas a vias principales y secundarias, a usos industriales y a zonas verdes

+

& & & @

Calcular corredores de provimidad a las distancias a viag, usos industriales v o 2onas verdes:

Carredor de vios principales hasta 25m.

Corvedor de vias secundarias hasta 10m.
Corredor usos industriales del suelo hasta 1500m
Comredor zonas verdes hasta 250m.

El carredar de proximidad es ba distancia hasta la cual se tienen efectos significatives de las fuentes de emisidn
y de mitigacidn

+

Reafizar procesos de Reclasificacidn de los Mapas de Distanclas para independizarios de fas unidades de
longitud y para cualificar la proximidad espacial.

Use métado Equal intervalcon 5 ntervalos v oon la siguiente escala de valores de cualificacidn La 5, en donde
5 indiea mayor proximicad o L fusnte y 1 menor proxdmidad. Pass el caso de la distancia 3 ponas verdes usar
la escala al rewds.

¥

Com los mapas anteriores caloular los factores de proximidad & vias [F1), proximidad a usos industriales (FZ),
proxirmidad a zonas verdes (F3) y el factor de proxirmidad total combinada (FT) mediante la ecuacidn:

En dende wison los coeflicientes de ponderacidn de los factores que para el Modelo de Proximidad tienen un
valor de wl=1, w2s0,2 ywi=02

Fr=(01+wF+wFR - wF)

¥

Usando dlgebra de mapas, muliplicar los mapas de caracterizackdn espacial o espacio-temporal por el factor
FT para abtener mapas corregides de concenbracion de contaminantes debido a los efectos de B proxirnidad
& las fuentes de emisidn y de mitigacidn

Figura 4
Figura 4
Modelo de proximidad espacial. Fuente propia.

El FT, supone que el ¢je central de las vias principales contribuye con
un 100% en el aumento de la concentraciéon del material particulado, las
zonas industriales contribuyen con un aumento del 20% y las zonas verdes
contribuyen con una atenuacién del 20%. En la Figura 4, el factor F1 estd
dado por la ecuacién 1.

(4,05, + 4,0p,)
[A, Max(og, )+ A, Max(0g., )] (1)

F, =

141



Revista EIA, 2018, vol. 15, num. 30, July-December 2019, ISSN: 1794-1237

En la ecuacién 1, 2, y 2, son los pesos ponderados del mapa de
reclasificacién de la distancia a vias principales (OR1) y a vias secundarias
(OR2), calculados mediante el método de analisis multicriterio del
proceso jerarquico analitico AHP de Saaty(Gass & Fu, 2013). Siendo
OR2 mis importante que ORI, los pesos calculados con el algoritmo
AHP fueron 4, = 0.83 y 2,=0,17. La funcién wax(o,) , calcula el valor
méximo de ORj tomando en cada celda una vecindad rectangular de 3x3
celdas mediante funciones de estadistica de bloque. Los factores F2 y F3
normalizan los mapas reclasificados de distancia a usos industriales y zonas
verdes respectivamente y se calculan mediante la ecuacién 2, con j igual
a2y 3, en donde OR3 es el mapa reclasificado de la distancia a usos
industriales y OR4 es el mapa reclasificado de la distancia a zonas verdes.

'F:f = D,E * OH?{ k:j'? 4,
(2)

4. RESULTADOS Y ANALISIS

El consolidado de los resultados obtenidos en la caracterizacién espacial
y espacio-temporal de la concentraciéon de PM2.5 se muestra en la
Tabla 2, de donde se ve que los modelos de caracterizacién espacial
explican poco su variabilidad. La explicacién mejora significativamente
con: los modelos de caracterizacién espacio-temporal AR-RD con
rezago distribuido de orden 1, el dato funcional obtenido con GWR
(que implicitamente contiene elementos de la caracterizacién espacial
multivariada, la temperatura y el gradiente de la velocidad del viento),
y como componente autorregresivo a la concentracién de PM2.5 de
rezago 1. Como se muestra en la Tabla 3, estas fueron las variables
mds importantes para mejorar la descripcién de la variabilidad de la
concentraciéon de PM2.5.
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Tabla 2.
Tabla 2.

Algoritmo Wariables ADJR2 Estadisticos de Error por Mes

Caracterizacion
Espacial
Univariada
Geoestadistico
Univariado

{ Semivariograma
Teorico: Hole -
Effect))
Periodo 2013 -
2014

Dm 66,80

Area 535,13
lm?2

FM2.5

8 Sitios

Monitoreo (96

datos)

Caractertzacion

Espacial T (Fh,
Multivaniada Ab, I,
Regresion T. Vv
Ezpacial (En,
Iultivaniada Mz).
(GWE) VT
Periodo 2013 - (My, 0,15
2014 Ag,
Dim 66,89 ).
Area 535,13 Vi
km? (In, 5P,
8 Sitios Oc). Vv
Monitoreo (96 (D).
datos)

Caracterizacion

Espacio-

Temporal

Economeétrico

(AR RD con

comyponente

espacial de

Tezago GWRt-
distribuido 1 Tt-1
calculado TWVet-1 0,87
mediante GWE)  pp1a st-
Periodo 2013 - 1

014

Dm 66,89

Area 535,13

lan?2

8§ Sitios

Ionitoreo (26

datos)

Iiin

Max

Media

Desviacion
Estandar

Ivlin

Mazx

IMedia

Dresviacion
Estandar

Iviin

IMax

Media

Desviacion
Estandar

RIS

RIS

3.04

0.40

EMES MARE

1.40
1,04

0,05
0,11
0,08

0,02

0,03
0,18
0.10

0,04

Resultados de la caracterizacién espacial y espacio-temporal de PM2.5

Tabla 2 Resultados de la caracterizacion espacial y espacio-temporal de PM2.5
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De la caracterizacién espacio - temporal de PM2.5 se puede decir que

la concentracién mensual y espacial de este contaminante depende de:

La concentracién en el espacio en el mes anterior. Este
comportamiento se representa con la caracterizacién espacial
multivariada hecha con el algoritmo GWR que incluye los efectos de T,
#T, Vvy #Vv en cada mes (Tabla 2) y que define un componente espacial
de rezago distribuido por medio de datos funcionales.

- El valor de T en el sitio en el mes anterior.

- El valor de #Vv en el sitio en el mes anterior.

- El valor de la concentracién de PM2.5 en el sitio en el mes anterior.
Con base en los resultados de la Tabla 3, ésta es la variable explicativa mas
importante en la variabilidad de PM2.5 en el tiempo ya que, comparando
los mejores modelos con el modelo AR, las demds variables explicativas
solo aportan un 1% a la mejora del desempeno de los modelos.

En la Figura 5 se muestran, para cada sitio de monitoreo, las series de
tiempo observadas de PM2.5 (O) vs los datos estimados de PM2.5 (E) con
el modelo AR-RD de componente espacial de rezago distribuido GWR.

o -
v OE e =R
= _,_\
5 b =
N -
X P
= b " 8 =
' "

T4 r et o1 o8
T g
- 3
\//\1./\/
i 4 » & T K 3 & e v i ¥ « 2 @ 7 LI v

Figura 5
Figura 5
PM2.5 (O) en azul Vs PM2.5 (E) con AR - RD GWR en rojo.

Los resultados de la figura 5 se obtienen con la ecuacién 3.
PM2.5, =5.95 — 0.49GWR,_, + 0.41T,_, — 6.53 PVv,_, + 0.85 PM2.5,(3)

En la figura 6 se muestran los datos mensuales observados de PM2.5.
En amarillo el valor promedio, en verde el valor minimo y en rojo el
valor maximo. En ella se observa un comportamiento ciclico (estacional)
en la concentracién del contaminante (Liu et al., 2017). En la curva
amarilla se ve un punto de méxima entre febrero y marzo con valores de
concentracion entre 29,9y 445 ug/m3, un punto de minima entre junio
y julio con valores de concentracién entre 16,90y 28,3 pg/m3 y un punto
promedio entre septiembre y octubre con valores de concentracién entre
19,5y 36,6 pg/m3. De alli se infiere que el periodo mds contaminado en
la ciudad se da entre febrero-marzo, el menos contaminado en junio-julio
y el de contaminacién cercana al valor promedio anual en septiembre-
octubre.
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Dato Observado

49,0
44,0
29,0
34,0
23,0
24,0
15,0

14,0

Figura 6
Figura 6

Dato promedio mensual observado.

Los valores mensuales estimados por cada uno de los algoritmos de
caracterizacion espacial y espacio—temporal muestran un patr(')n similar a
los datos observados en cuanto al mes de maxima y minima concentracién

de PM2.5 (figura 7).
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Figura 7

Dato promedio mensual estimado

Con relacion a las estimaciones hechas en los sitios de monitoreo, en la
Tabla 4 se muestran los estadisticos de error de estimacién por sitio para
el modelo AR-RD GWR. Con base en ellos se infiere que la estimacion de
mejor desempeiio se da en el sitio de monitoreo 4 (Universidad Nacional
Nicleo Volador) y la de menor desempefio en el 6 (Universidad Nacional
Facultad de Minas).
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Tabla 4

Tabla 4
Estadisticos 1 2 3 4 5 6 7 Meda Desv
de Error
ASE 240 244 471 157 152 271 3,14 238 255 0,87
RMS 358 281 462 177 172 357 3,98 3.10 316 1.0
RMSS 122 0,96 147 155 1,03 1,21 1,02 1,06 1,19 0,22
MARE 0,06 0,12 0,14 0,07 0,05 0,13 0,14 0,12 0,10 0,03

Estadisticos de Error de Estimacion de PM2.5 por sitio de monitoreo.

Tabla 4 Estadisticos de Error de Estimacién de PM2.5 por sitio de monitoreo.

Analizando los valores de la concentraciéon promedio del contaminante
en los sitios de monitoreo (Tabla 5), se infiere que la zona mds
contaminada de la ciudad est4 entre los sitios de monitoreo 0 (Museo
de Antioquia) y 4 (Universidad Nacional Ntcleo Volador), que la zona
menos contaminada de la ciudad estd entre los sitios de monitoreo 1
(Politécnico Colombiano Jaime Isaza Cadavid) y 7 (El Poblado), y que la
zona con una contaminacion tendiente al valor promedio anual estd en
los sitios de monitoreo 3, 5y 6 (Corporacién Universitaria Lasallista —

Municipio de Caldas).

Tabla s

Tabla s
Valores
Sitio i] 1 2 3 4 5 a 7
Monitoreo
IWinitno 274 16,1 196 21,5 21,2 20,7 198 22,6
Mazimo 440 327 33,0 34,8 384 35,3 33.0 34.7
Promedio 33,9 224 357 26,5 28,2 26,8 24,6 26,0
DESVIRCION 50 53 46 46 56 40 44 44
estandar

Tab

Resumen de los valores estimados de PM2.5 por sitio
la 5 Resumen de los valores estimados de PM2.5 por sitio

De las consideraciones anteriores se concluye que, entre febrero y
marzo, en la zona entre las estaciones 0 y 4, la contaminacién es critica
(esta zona corresponde a la parte central de la ciudad). En junio-julio, en
lazonaentre 1y 7 la contaminacion es la mds baja (estd zona corresponde
al sector del barrio El Poblado). En septiembre-octubre la contaminacién
tiende al valor promedio anual en la zona entre las estaciones 3 y 5
(que corresponde con el sur del 4rea metropolitana), y en la estacién 6
(Universidad Nacional Facultad de Minas).

En la figura 8 se observa que las variables explicativas (T, #T, Vvy #Vv),
tienen un comportamiento mensual periddico. La T promedio mensual
muestra un comportamiento simétrico, similar en el primer y el segundo
semestre del afo, con un miximo en el mes de julio. El #T promedio
mensual no es tan simétrico como T, con valores bajos entre enero y marzo
y un aumento brusco hasta su valor maximo entre abril y junio para caer
abruptamente entre julio y diciembre. El valor promedio mensual de Vv
no es simétrico, muestra un descenso sostenido entre enero y mayo para
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subir ripidamente entre junio y agosto y descender nuevamente hasta casi

su valor minimo en noviembre. El #Vv promedio mensual muestra un

patrén similar al de Vv.
Para analizar la relacién de cambio mensual de las variables explicativas

con la concentracién de PM2.5 se usa la siguiente convencién:

- 4 : lavariable aumenta entre ambos meses.

-} : lavariable disminuye entre ambos meses.
-} Méximo: lavariable tiene el maximo aumento entre ambos meses.

- 4 Minimo: lavariable tiene el minimo aumento entre ambos meses.

+ | Maximo: la variable tiene la méxi
+ | Maximo: la variable tiene la mixima disminucién entre ambos

mescs.

- | Minimo: la variable tiene la minima disminucién entre ambos

mescs.

. #: la variable no cambia entre ambos meses.

Los resultados de las consideraciones anteriores se sintetizan en la

Tabla 6.
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Figura 8
Valores promedio mensual de las variables T, #T, Vvy#Vv
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Tabla 6 Comportamiento intermensual de las variables #Vv,#T y T.

Con base en los resultados de la Tabla 6, se encuentran los siguientes
patrones:

-En el periodo mas contaminado entre febrero y marzo, se dala minima
disminucién de #Vv, el minimo aumento de T y casi el minimo aumento
de #T, es decir, hay un cambio inverso de #Vv con T y con #T. Esto
viene antecedido por la méxima disminucién de #Vv y ningtin cambio
en T entre los meses de enero y febrero. Lo anterior genera condiciones
favorables para que en el mes de marzo se den los més altos valores en la
concentraciéon de PM2.5 en la ciudad. Esto no ocurre, por ahora, en los
otros meses del afo.

-En el periodo menos contaminado entre junio y julio, se da el méximo
aumento de #Vv y la méxima disminucion de #T, es decir, cambian
inversamente. Esto estd antecedido por el méximo aumento de T y un
aumento de #Vv entre los meses de mayo y junio. Lo anterior genera
condiciones favorables en los meses de junio y julio para que se den los mas
bajos valores en la concentracién de PM2.5 en la ciudad. Esto no ocurre
nuevamente en los otros meses del afo.

- Después del periodo menos contaminado, la contaminaciéon empieza
a aumentar hacia su valor promedio anual, entre septiembre y octubre.
En este periodo #Vv y #T disminuyen, es decir, los gradientes cambian
directamente. Esto estd antecedido por la méxima disminucién de T y
ningtn cambio de #Vv entre los meses de julio y agosto. Lo anterior genera
condiciones favorables en los meses de septiembre y octubre para que se
den valores en la concentracién de PM2.5 cercanos al valor promedio
anual. Esto no ocurre nuevamente, por ahora, en los otros meses del afio,
pero queda la duda de si en el futuro los niveles de contaminacién subirdn
por encima del valor promedio anual.

Lo anterior plantea una situacién que debe monitorearse a partir de
la fecha. Segun el valor promedio mensual de PM2.5 (curva amarilla de
la figura 6), la ciudad estd contaminada de PM2.5 desde el inicio del
afio, alcanzando su valor més alto en marzo y disminuyendo en mayo a
valores permisibles para continuar con la descontaminacién en junio-julio
y empezar nuevamente a subir hasta valores permisibles en septiembre
para aumentar finalmente hasta el valor promedio anual medido de 27,1
ug/m3 en diciembre.

Usando los resultados de la estimacion espacio temporal de los datos de
concentracion de PM2.5 y la herramienta Spatial Analyst® del aplicativo
ArcMap® de ESRI, se calculan y se muestran en la figura 9 los mapas
de caracterizacién espacio-temporal de PM2.5 en marzo (mes mds
contaminado), junio (mes menos contaminado) y octubre (mes con
valor tendiente al promedio anual) (se confrontan los mapas estimados y
observados).

El mapa de marzo muestra un patr6n similar al dato observado en el
mismo mes. Las zonas mas contaminadas de la ciudad estdn en la vecindad
delosssitios de monitoreo 0y 4. El sitio 0 corresponde ala parte céntrica de
la ciudad de Medellin en donde se da una alta densidad de flujo vehicular.

149



Revista EIA, 2018, vol. 15, num. 30, July-December 2019, ISSN: 1794-1237

En general en marzo los valores de la concentracién de PM2.5 estdn por
encima de 31 pg/m3 en toda la ciudad.

Junioy julio son los meses de menor contaminacién en la ciudad. Segtin
la Tabla 6, las zonas menos contaminadas de la ciudad estin en la vecindad
de los sitios de monitoreo 1y 7. En el centro de la ciudad (estacién 0)
también se da una disminucién importante de la contaminacién ya que
este periodo intersemestral coincide con la época de vacaciones escolares
y se da una disminucion en la densidad de flujo vehicular. En general en
junio los valores de la concentracién de PM2.5 estan por debajo de 25 pg/
m3 en toda la ciudad. En el mes de octubre el valor de la concentracién
tiende a aumentar al valor promedio anual y en general estd por encima

de 28 pg/m3 en toda la ciudad.
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Figura 9
Figura 9

Mapas de caracterizacion espacio-temporal de la concentracién de PM2.5 (ug/m3) en tres meses representativos del afio.

Al aplicar el MPE a los mapas de caracterizacion espacio-temporal
—siguiendo el procedimiento expuesto en Londofio et al. (2017) para
PM10—y agregar las variables de proximidad a las fuentes de emisién y
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de mitigacion, se obtienen detalles de la caracterizacién espacio-temporal
de la concentracién de PM2.5 asociados a la cercania a las vias principales,

alos usos industriales y a las zonas verdes, que se muestran en la figura 10
para todos los meses del afo.

Figura 10.
Figura 10

Mapas mensuales de caracterizacién espacio-temporal de la
concentracién de PM2.5 (ug/m3) con ajuste de proximidad a fuentes.

5. CONCLUSIONES

Con la caracterizacidn espacial univariada se encuentra que el modelo
HoleEffect es el que tiene mejor desempefio para PM2.5. En la
caracterizacién espacial multivariada, el algoritmo GWR mostré buen
desempeno en la estimaciéon de la concentracién. Se encontrd que las
variables explicativas fueron la velocidad del viento y la temperatura,
siendo muy importantes los gradientes espaciales de estas variables. Este
hallazgo es un aporte toda vez que en la literatura no se reporta su
aplicacion. Para la caracterizacién espacio—temporal, se encontré que el
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modelo de mejor desempeno fue un AR-RD de rezago 1 con GWR como
variable explicativa que logré explicar la variabilidad espacio-temporal
de la concentracién de PM2.5 en un 87%. Las variables explicativas
mis significativas fueron: el dominio espacial calculado con GWR, el
gradiente de la velocidad del viento, la temperatura y la concentracion del
material particulado. Al comparar los resultados de los modelos con el
modelo AR, la variable méds importante fue el rezago 1 de la concentracién
del material particulado. Las demds variables s6lo aportaron un 1% de mas
a la variabilidad.

La concentracién mensual de PM2.5 permite destacar tres épocas de
contaminacién en el afo: la de mayor impacto entre febrero y marzo,
la de menor impacto entre junio y julio y lacondicién promedio entre
septiembre y octubre. Este patrén se encontrd a partir de estimaciones
hechas con datos de 2013-2014, pero recientemente en los ultimos tres
afios (2015 a2017) se ha venido repitiendo el episodio de contaminacién
méxima en marzo a valores de muy alta contaminacion en la ciudad con
los efectos inmediatos sobre la salud de sus habitantes. Igualmente, las
mediciones recientes muestran que junio es el mes menos contaminado.

Con la metodologia se pudo determinar que, durante el episodio de
mayor contaminacion, los gradientes espaciales cambian minimamente
y de manera inversa: #Vv disminuye y #T aumenta. En otras palabras,
en marzo no hay cambios significativos en #Vv ni en #T y, como
estas variables afectan fuertemente la dispersién del material particulado,
se favorece el aumento significativo de la contaminacién. Se encontrd
también que, entre enero y febrero se da la maxima disminucién de
#Vv sin cambios significativos en la temperatura. Esto no se encontrd
en los cambios intermensuales de estas variables en los demds meses
del ano. En el periodo menos contaminado los gradientes nuevamente
cambian de manera inversa, pero en sus valores méximos: se da el maximo
aumento en #Vv y la maxima disminucién en #T. En otras palabras,
en junio se dan los maximos cambios en #Vv y en #T lo que favorece
la dispersién del contaminante. Adicionalmente, entre abril y mayo se
da el miximo aumento de temperatura y un aumento de #Vv. Estas
singularidades tampoco se encontraron en los cambios intermensuales
de estas variables en los demds meses del afo. En el segundo semestre
las concentraciones de PM2.5 vuelven a incrementarse gradualmente
hasta que en octubre se da otro episodio destacado en el que se alcanza
un valor de concentracién similar al promedio anual. En este mes, a
diferencia de los casos anteriores, los gradientes cambian directamente
(#Vvy #T disminuyen simultdneamente). En otras palabras, en octubre
los gradientes empiezan nuevamente a bajar. Entre agosto y septiembre se
da el méximo aumento de T y un aumento de #Vv. Al igual que en los
casos anteriores, tampoco se encontraron estos cambios intermensuales
de las variables en los demds meses del afo.

Por lo anterior se recomienda hacer un seguimiento del
comportamiento de las variables #Vv y #T, vigilando si el patrén
detectado se sigue repitiendo antes de los episodios destacados. Si asi fuese,
se tendrfan criterios importantes de decisién para la implementacién
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oportuna de medidas preventivasy efectivas que apunten al mejoramiento
de la calidad del aire de la ciudad, teniendo en cuenta la estacionalidad
de los episodios destacados detectados. Se recomienda igualmente que se
midan temperaturay velocidad del viento simultineamente a la medicién
de la concentracién del material particulado en los sitios de monitoreo
para mejorar las estimaciones (actualmente no se miden estas variables de
manera simultdnea en los sitios de monitoreo).

La concentracién de PM2.5 en Medellin esta por encima del valor
méximo promedio anual permisible de 25 pg/m3durante la mayor
parte del ano. Es imperativo aplicar medidas urgentes para resolver esta
situacion, que ya se ha vuelto recurrente en los tltimos tres afios. De no
ser asi, existe la tendencia a futuro de que octubre tenga episodios de alta
contaminacién como los de marzo y que muy probablemente se afecte
negativamente la baja contaminacién de junio.

Otro aporte importante de la metodologia es el modelo de proximidad
espacial (MPE) que permite hacer ajustes a las estimaciones de la
caracterizacién espacial-temporal de la concentraciéon de PM2.5, al
incluir la variable de proximidad a fuentes de emisién y de mitigacion.
Finalmente, se destaca que los resultados de esta metodologia se
pueden obtener de manera rdpida y econdmica, como complemento de
algoritmos deterministicos que requieren de los datos distribuidos de
muchas variables para su implementacién.
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